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RESUMO

O objetivo deste artigo é apresentar uma abordagem de reducao da dimensao de imagens de
conjuntos de dados (Datasets) com a preocupacdo de diminuir o percentual de perda do
significado de cada amostra que decorre com a condensacao de informagdes. Os resultados
experimentais levam em consideracdo outras duas técnicas de representacdo de imagens
com reducao: Thumbnail e Histograma. A avaliagdo entre as técnicas apresentadas decorre
da comparacao entre a acuracia e o tempo despendido por trés algoritmos de classificacéo,
que séo: k - Nearest Neighbours (kNN), Single Layer Neural Network (SLNN), Convolutional
Neural Network (CNN). Como o processo de aprendizado de maquina é um constante ajuste
em cima de uma base de dados de treinamento, quanto maior for a informac&o armazenada
nessa base mais tempo decorre o0 processo de aprendizagem e maior é o poder
computacional requerido. Nesse sentido que se insere a proposta do trabalho de
representacdo de imagens utilizando Mapas Auto-Organizdveis (SOM - Self Organizing
Maps), em que procura-se extrair caracteristicas individualmente de cada dado utilizando
filtros que calculam a distancia correspondente entre por¢cdes de cada amostra e a respectiva
area proporcional de um mapa de representacao topoldgica de baixa dimensao de toda a base
de dados (mapa de Kohonen), favorecendo dessa forma a diminuicdo do tamanho
armazenado pelo Dataset e reducdo do tempo despendido para o treinamento e para a
classificacdo de novos dados.

PALAVRAS-CHAVE: Mapas Auto-Organizaveis, reducao de dados, classificacédo, acuracia,

tempo de treinamento, extracdo de caracteristicas, representacao de dados, imagens.

ABSTRACT

The purpose of this article is to present a data reduction size approach of datasets with the
aim of reducing the loss of meaning for each sample that results from the condensation of
information, the results of the study take into account two other techniques of data
representation with reduction: Thumbnail and Histogram. The evaluation between the
techniques presented is based on the comparison between the accuracy and time spent by
three classification algorithms, which are: k-Nearest Neighbors (kNN), Single Layer Neural
Network (SLNN), Convolutional Neural Network (CNN). As the machine learning process is a
constant adjustment over a training database, the longer the information stored on database
the more time elapses the learning process and the greater the computational power required,
through this representation technique using Self Organizing Maps (SOM) seeks to extract
characteristics individually from each sample using filters that calculate the corresponding
distance between portions of each sample and the respective proportional area of the
topological map representation of smaller dimension taken the whole database (Kohonen
map), thus favoring the reduction of the size stored by the dataset and the time spent to train
a model and classificate new data.

KEYWORDS: Self-Organizing Maps, data reduction, classification, accuracy, training time,

feature extraction, data representation, images.
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1. INTRODUCAO

As técnicas de reducdo de dados sdo abordagens encarregadas de diminuir a
guantidade de informacdo a fim de reduzir o0 armazenamento em memoria e 0 tempo de
execucdo do treinamento e da classificacdo de dados por algoritmos de predicdo (Albalate,
2007). Tradicionalmente, o conceito de reducdo de dados recebeu diversos homes: edicao,
condensacao, filtragem, desbaste, entre outros, dependendo do objetivo a ser realizado com
atarefa de reducéo de dados. Na literatura destacam-se duas possibilidades, dependendo do
objeto a ser tratado, o primeiro cenario visa a reducdo da quantidade de instancias de cada
amostragem (Chen & Jozwik, 1996; Sanchez, 2004; Kohonen, 1995; Chang, 1974), enquanto
gue o segundo cenario visa selecionar um subconjunto de recursos entre os disponiveis no
dataset (Dasarathy,1994; Aha et al.,1991; Hart, 1968; Toussaint et al.,1985; Tomek, 1976).

O processo de aprendizado de maquina consiste em trés passos: construir uma base
de dados para treinamento (Training Set), treinar o modelo de classificacdo e apresentar uma
base de dados ndo classificada para realizar a predicdo. Quando utilizado algoritmos que
baseiam suas regras de classificacdo na proximidade das amostragens, como por exemplo o
algoritmo k-Nearest Neighbours (k-NN), a principal preocupacdo a se levar em conta é o
tamanho das amostragens. Quanto maior o nimero de elementos que comp&em as amostras,
maior serd o numero de célculos de distancia realizados entre a amostragem de teste e as
amostragens de treino, consequentemente maior o tempo despendido para cada processo de

classificacéo (Albalate, 2007).

O processo de classificacdo refere-se a técnicas que classificam ou rotulam uma nova
amostra utilizando uma funcéo discriminante apreendida a partir de um conjunto de instancias
de uma base de treinamento. Atualmente, em muitos dominios de bancos de dados
multimidia, o tamanho dos conjuntos de dados é tdo grande que o0s requisitos para sistemas
gue possam armazena-los e processa-los em tempo real sdo custosos. Sob essas condi¢fes,
classificar, compreender ou compactar as informacdes disponiveis pode se tornar uma tarefa
muito problematica. Esse problema é especialmente dramatico no caso de utilizar alguns
algoritmos de aprendizado baseados em distancias, como o k-Nearest Neighbours (KNN). A
técnica leva em consideracao a distancia entre os vizinhos mais proximos de uma amostra a
ser testada, enquanto que para realizar os célculos de proximidade é necessario em tempo
de execucdo manter os exemplos de treinamento na memoria principal (Cunningham e
Delany, 2007).
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1.1. Objetivos

O objetivo geral do trabalho é representar por completo o training set estabelecido da
maneira mais eficaz possivel, no sentido de manter a precisdo de classificagdo. Assim,
procuramos resultados em que as necessidades de memoéria e tempo sejam reduzidas,

enquanto a precisao da classificacdo original € preservada o0 maximo possivel.
De maneira complementar, os objetivos especificos do projeto sdo assim definidos:

e Estudar o algoritmo de SOM como uma abordagem de reducédo de dimensionalidade;

e Estudar algoritmos de classificacdo para medicdo no quesito preservacdo das
informac6es das bases de dados com foco na acuracia;

e Elaborar uma abordagem para extracdo de caracteristicas de imagens com fins de
reducado da dimensionalidade utilizando o SOM,;

e Avaliar a preservacao dos dados através da acuracia de algoritmos de classificacao
de dados;

e Avaliar o tempo despendido pelos algoritmos de classificagdo em relagdo ao tamanho
final das amostragens;

e Comparar os resultados com métodos classicos da literatura (Thumbnail e

Histograma).

2. REFERENCIAL TEORICO

No trabalho de Silva et al. (2013) apresentou-se uma proposta para representar
imagens utilizando mapa de Kohonen, trazendo consigo uma redug&o na dimensao original
das imagens. Em resumo o artigo propde 0s seguintes passos para representar imagens com
SOM: Primeiramente selecionar uma amostra e converter a matriz numérica da imagem
original em um vetor, o proximo passo é calcular a distancia entre o vetor da imagem e os
vetores de peso (codebook) do mapa de kohonen gerado, como resultado uma série de
valores é produzida e tomada como representacdo da imagem selecionada. A reducéo ocorre
pela escolha da escala da malha do mapa gerado, uma vez que o tamanho final serd reflexo
da quantidade de neurdnios do mapa. A Figura 1 demonstra graficamente a representacéo do
resultado desse processo para uma imagem, onde i e j representam o indice do neurbnio na
grade do mapa e no eixo Y a distancia entre o elemento i da imagem com o peso da ligacao

entre o neurbnio e a entrada Wij.
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Figura 1: Representacao grafica do funcionamento do Self-Organizing Map 2D
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Fonte: Silva et al. (2013)

2.1. Métodos para representacao de Imagens
2.1.1. Thumbnail

Thumbnail é uma técnica para reducéo da dimensionalidade de dados, seu algoritmo
possui um baixo grau de complexidade, ocasionando em uma alta velocidade do
processamento dos dados, porém seus resultados ndo sao dos melhores quando comparados
com outros meétodos mais tradicionais (Silva et al., 2011). A proposta de tal algoritmo € a
remocao de informacdes dos dados atraveés da retirada de valores de forma intercalada nas
linha e colunas, por conta de se tratar de uma técnica que envolve a perda por eliminacéo de
informagdes, quanto maior for a reducéo mais drastico € a perda do significado de tal amostra.
Na Figura 2 ha a representagéo dos resultados da aplicacdo da técnica para uma amostra de

imagem MNIST digitos manuscritos.

Figura 2: Representacao de imagem MNIST com técnica Thumbnail
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Fonte: Autor

2.1.2. Histograma

O histograma é uma técnica conhecida como distribuicdo de frequéncias, € a
representacdo grafica em colunas ou em barras de um conjunto de dados previamente
tabulado e dividido em classes uniformes ou n&o uniformes. A base de cada retangulo
representa uma classe. A altura de cada retangulo representa a quantidade ou a frequéncia
absoluta com que o valor da classe ocorre no conjunto de dados para o caso de classes

uniformes ou a densidade de frequéncia para classes nao uniformes.
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Em termos matematicos, um histograma é uma funcdo M(i) que conta o nimero de
observacdes de cada um dos intervalos de classe. Um grafico é apenas uma forma de
representar um histograma. Entdo, se n for o nimero total de observagdes e se k for o nimero

total de intervalos de classe, o histograma M(i) satisfaz a seguinte condicao:

k

n= Em‘-
=

Para as amostragens utilizadas, tratando-se de matrizes numéricas, a representacao
utilizada baseia-se no eixo X os intervalos (breaks) de valores de cada elemento das
amostras, a quantidade de intervalos é pré-definida e sugere o tamanho final do dado e no
eixo Y a frequéncia de ocorréncias de cada valor em seus respectivos intervalos, como pode
ser observado em um exemplo gréfico na Figura 3, onde a quantidade de intervalos varia de
0.1 em 0.1, totalizando 10 breaks.

Figura 3: Representacdo de amostragem MNIST por histograma
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Fonte: Autor
2.2. Algoritmos de classificacdo de dados

2.2.1. K-NN

O algoritmo de k-NN em seu processo de treinamento consiste em armazenar e
arranjar os vetores de recursos das amostragens de treinamento em um espacgo de recurso
multidimensional, cada um com um rétulo de classe. Na fase de classificacdo, utiliza-se uma
constante definida pelo usuario k e um vetor nao rotulado (ponto de consulta ou teste), que é
classificado a partir da atribuicdo do rotulo mais frequente entre as k amostras de treinamento
mais proximas a esse ponto de consulta. Uma métrica de distancia comumente usada para
varidveis continuas é a distancia euclidiana. Para variaveis discretas, como para classificacdo
de texto, outra métrica pode ser usada, como a métrica de sobreposicdo (ou distancia de

Hamming).
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Figura 4: Exemplo do processo classificagéo de k-NN com dois rétulos e k = 7
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Fonte: Fukunaga e Narendra (1975)

2.2.2. Multi Layer Neural Network - MLNN

Considerando o problema de aprendizado supervisionado em que tenhamos acesso a
exemplos de treinamento rotulados (x(i), y(i)). As redes neurais fornecem uma maneira de
definir uma forma complexa e nao linear de hipéteses, com parametros W, b que pode ser
ajustado aos dados obtidos. Para descrever as redes neurais é importante entender a principal
e mais simples unidade funcional, que compreende um Unico "neurdnio”. A Figura 5 apresenta

um diagrama representativo de um neurénio:

Figura 5: Diagrama de uma unidade funcional neural
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Fonte: UFLDL (2018)

Uma rede neural € a conexao de n neurdnios simples, de modo que a saida de um
neurdnio possa ser a entrada de outros. Cada neurénio realiza a multiplicacdo de seus pesos
de conexdo com as respectivas entradas e soma-se ao valor do bias (B), o resultado dessas
operacfes sdo aplicadas em uma funcdo denominada funcédo ativadora, que devolvera o

resultado que sera passado a frente.
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Figura 6: Diagrama de um modelo de rede neural simples
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Fonte: UFLDL (2018)

Existem diversas construgfes e modelos de redes neurais artificiais, que variam em
tamanho, profundidade, funcées de ativacao (sigmoide, tangente hiperbdlica, linear retificado,
etc), funcdes para calculo de custo (erro), algoritmos de otimizacdo (gradiente descendente,
Adam, RMS, etc), toda essa diversidade implica diretamente no desempenho de cada modelo
para cada dataset especifico. Para fins de comparacdo, os modelos de redes neurais serdo
0S mesmos para todos os datasets finais, sera utilizado um modelo com duas camadas
profundas, a primeira com 256 unidades neurais e a segunda com 128 e funcéo de ativacéo
retificadora (ReLU), a cada final possuird 10 neurbnios e fungdo ativadora softmax. O
algoritmo de otimizacao utilizado é o Adam, e o célculo de erro é realizado com entropia

cruzada categorica.
2.2.3. Convolutional Neural Network - CNN

Uma rede neural convolucional (CNN) é constituida por uma ou mais camadas
convolucionais (geralmente com uma etapa de subamostragem), seguida por uma ou mais
camadas densamente conectadas, como em uma rede neural de multicamadas padrdo. A
arquitetura de uma CNN é projetada para aproveitar a estrutura bidimensional de uma imagem
de entrada (ou outra matriz de entrada 2D, como por exemplo um sinal de fala). Isso é
conseguido com conexdes locais e pesos vinculados seguidos por alguma forma de
agrupamento que resulta em recursos invariantes de traducdo. Outro beneficio das CNNs é
gue elas sédo mais faceis de treinar e tém muitos parametros a menos do que redes totalmente

conectadas com o mesmo numero de unidades ocultas.

A entrada para uma camada convolucional € uma imagem em que m é a altura e

largura da imagem e r é o numero de canais, e. uma imagem RGB tem r = 3. A camada



XIV Jornada de Iniciagcdo Cientifica e VIII Mostra de Iniciacdo Tecnoldgica - 2018

convolucional terd k filtros (ou ndcleos) de tamanho n x n x g onde n é menor que a dimensao
da imagem e g pode ser 0 mesmo que o nimero de canais r ou menor e pode variar para
cada nucleo. O tamanho dos filtros da origem a estrutura conectada localmente, cada uma
delas convolvida com a imagem para produzir k mapas de caracteristicas de tamanho m-n +
1. Cada mapa é entdo subamostrado tipicamente com pool médio ou maximo sobre p x p
regides contiguas onde p varia entre 2 para imagens pequenas (por exemplo, MNIST) e
geralmente ndo mais do que 5 para entradas maiores. Antes ou depois da camada de
subamostragem, uma polariza¢ao aditiva e ndo-linearidade sigmoidal é aplicada a cada mapa
de caracteristicas. A Figura 7 ilustra uma camada completa em uma CNN consistindo de

subcamadas convolucionais e de subamostragem (UFLDL Stanford, 2018).

A rede utilizada para a comparacdo dos datasets € composta sequencialmente por
duas camada de convolugéo 2d com tamanho de kernel 3x3 uma camada de max pooling
com pool de tamanho 2x2, uma camada de dropout com 25% de probabilidade, mais duas
camadas de convolucdo 2d com tamanho de kernel 2x2 uma camada de max pooling com
pool de tamanho 2x2, uma camada de dropout com 25% de probabilidade, uma camada densa
com 512 neurdnios, mais um dropout com probabilidade de 50% e por fim uma camada densa
com 10 neurdnios. As func¢des ativadoras entre camadas internas sédo do tipo ReLU e a fungéo
ativadora final é a softmax. O dropout mencionado anteriormente é um procedimento adotado
apenas durante a fase de treinamento da rede, onde cada conexdo tem a probabilidade
estipulada de ter seu output anulado, isso deve-se ao fato de melhorar o ajuste da rede,
fazendo com que ndo haja uma dependéncia de abstracdo em um Unico neurbnio, mas que

outros sejam forcados a aprender para chegar ao resultado desejado.

Figura 7: Primeira camada de uma rede neural convolucional com pooling.
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Fonte: UFDL (2018)

3. MAPAS AUTO ORGANIZAVEIS - KOHONEN

Um mapa auto-organizavel (SOM) esta entre os algoritmos de rede neural artificial

(ANN) que é treinada utilizando aprendizagem ndo supervisionada para produzir uma
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representacao de baixa dimensionalidade (tipicamente bidimensional), discretizando o espaco
de entrada das amostras de treinamento, portanto, um método para reduzir a
dimensionalidade. Mapas auto-organizados diferem de outras redes neurais artificiais a
medida que aplicam aprendizado competitivo em oposi¢édo a aprendizagem de correcao de
erros, como a exemplo o backpropagation com gradiente descendente, os algoritmos dos
mapas utilizam uma funcéo de vizinhanca para preservar as propriedades topolégicas do
espaco de entrada, isso torna os mapas de Kohonen Uteis para a criagdo de visualizagbes de

baixa dimensao de dados de alta dimensao.

A parte visivel de um mapa auto-organizavel consiste em componentes chamados nos
ou neurdnios, a dimensao do mapa é pré-definida, geralmente como uma regido bidimensional
finita onde os nés sdo organizados em uma grade hexagonal ou retangular, cada né esta
associado a um vetor peso (Wij), que representa a conexao com as porgdes de entrada de
cada amostra, representado na Figura 8, sendo assim, possuindo a mesma dimenséao de cada
vetor de entrada. Enquanto os nés no espagco do mapa permanecem fixos, o treinamento
consiste em mover vetores de peso em direcdo aos dados de entrada, sem prejudicar a
topologia induzida do espaco do mapa. Assim, o mapa de auto-organiza¢do descreve um
mapeamento de um espaco de entrada de maior dimensdo para um espaco de mapa de

menor dimensao.

Figura 8: Mapa auto-organizavel e suas conexdes de peso com amostras de entrada

Fonte: Autor

O SOM pode ser considerado uma generalizagdo ndo linear da analise de
componentes principais (PCA) (Yin; Alexander; Kégl; Wunsch; Zinovyev, 2008). Foi
demonstrado, usando tanto dados geofisicos artificiais quanto reais, que 0 SOM tem muitas
vantagens sobre os métodos convencionais de extracao de caracteristicas, como Fun¢des
Ortogonais Empiricas (EOF) ou PCA (Liu & Weisberg, 2005).
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3.1. Preparacdo dos mapas auto-organizaveis

Os estudos iniciais conduzidos, os primeiros mapas a serem utilizados possuiam uma
malha cuja dimensé&o no eixo X era de 1 unidade e no eixo y de 28 unidades, totalizando 28
nés ou neurbnios compostos no mapa. Ao avango da pesquisa pode-se notar que com o
aumento da dimensionalidade da malha do mapa de kohonen, os resultados finais de acuracia
com a reducao dos dados melhoraram, tomando entdo por final para cada dataset um mapa
de malha com dimensdes no eixo X de 28 unidades e no eixo Y de 28 unidades, totalizando
784 nés ou neurdnios, a dimenséo escolhida teve por motivo a abstragdo do tamanho original
das amostras de imagens utilizadas no dataset e ndo houve aumento pelo processo ja ser
custoso, tendo em mente que quanto mais nds ou neurbnios compuserem o mapa, maior o
numero de calculos realizados para o treinamento da rede e consequentemente maior o
tempo despendido. Os treinamentos dos mapas foram realizados com cada um dos datasets

utilizados com seus respectivos valores normalizados.

4. METODOLOGIA
4.1. Datasets utilizados
4.1.1. MNIST Digitos Manuscritos

Os dados de MNIST digitos manuscritos é um conjunto amplamente conhecido em
trabalhos de visdo computacional. Consiste em imagens de digitos manuscritos, como pode-

se observar na Figura 9.

Figura 9. Imagens do dataset MNIST Digitos Manuscritos

E

Fonte: Autor

Os dados MNIST séo divididos em trés conjuntos: 55.000 amostras de dados para o
treinamento, 10.000 amostras de dados para o teste e 5.000 amostras de dados para a
validacdo durante o treinamento, utiliza-se a validacdo nos casos dos algoritmos de redes

neurais, ja para algoritmos como k-NN, totalizam-se 60.000 amostras de treino.

Como mencionado anteriormente, cada amostra de dados do MNIST é composta por

uma imagem de um digito manuscrito que corresponde ao x do dataset, e um rétulo
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correspondente ao y. Tanto o conjunto de treinamento quanto o conjunto de testes contém

imagens e seus respectivos rétulos.

Cada imagem possui dimensao de 28 pixels por 28 pixels, que pode ser interpretada

como uma grande matriz numérica, como ilustra a Figura 10

Figura 10. llustracao da matriz numérica de uma amostra do dataset MNIST

Fonte: Autor

4.1.2. MNIST Artigos de Moda

MNIST artigos de moda € um conjunto de dados de visdo computacional mais
complicado, devido as formas que compdem as imagens terem certa proximidade e suas
diferencas serem mais sutis. E composto por imagens de pecas de vestuarios, como pode-se

observar na Figura 11.

Os dados MNIST também séo divididos em trés conjuntos: 55.000 amostras de dados
para o treinamento, 10.000 amostras de dados para o teste e 5.000 amostras de dados para
a validacdo. Cada amostra de dados do MNIST é composta por uma imagem de uma peca
de vestuario que corresponde ao x do dataset, e um rétulo correspondente ao y. As imagens
sédo classificadas nas seguintes categorias: camisa, cal¢a, pulbver, vestido, casaco, sandalia,

camiseta, sapato, bolsa e bota.

Figura 11. Imagens do dataset MNIST Artigos de Moda

Fonte: Autor

4.2. Preparacdo das amostragens

Para a utilizacdo nos algoritmos de Multi Layer Neural Network (MLNN) e k-Nearest

Neighbours (kNN) o dataset de treinamento e validacdo MNIST passou por uma
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reestruturacdo de sua matriz de dimensao inicial 28x28 para um vetor de tamanho 784,
mantendo sempre a consisténcia entre as imagens de forma que o processo de vetorizagdo
seja 0 mesmo para todas as amostras. A partir dessa perspectiva, as imagens MNIST passam
a representar pontos em um espaco vetorial. J& para o algoritmo de Convolutional Neural
Network (CNN) manteremos a estrutura 2D das amostras tendo em vista que este algoritmo
explora tal estrutura para seu aprendizado e predicdo. No caso do dataset de teste,
inicialmente possuimos um valor numérico correspondente ao numero representado na
imagem, com valores entre 0 e 9, para o algoritmo de k-NN manteremos sua estrutura, para
os algoritmos envoltos em redes neurais artificiais € necessario fazer uma conversdo desse
Unico valor numeérico para um vetor binario cujo tamanho € igual a quantidade de classes a
serem representadas onde cada posicdo demarcada pelo valor 1 ditara a qual classe tal

amostra pertence.

Os resultados sé&o: dois datasets representados por uma matriz de dimensdes
60.000/10.000 por 784, onde a primeira dimenséo da estrutura é o indice da representacao
de uma amostra de imagem e a segunda dimenséo refere-se ao indice de cada pixel composto

em cada imagem, representado na Figura 12:

Figura 12: Representacéo visual do dataset x de imagens MNIST
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Fonte: Autor

E dois datasets representados por uma matriz de dimensfes 60.000/10.000 por 10,
onde a primeira dimensdo da estrutura € o indice do rétulo de sua respectiva imagem e a
segunda dimenséo representando os indices de cada classes assumida pela imagem, como

mostra a Figura 13:

Figura 13: Representacao visual do dataset y de rétulos MNIST
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4.3. Abordagem Proposta

A técnica de reducdo de imagens proposta consiste em calcular a distancia entre
porcdes de dimensdes proporcionais aos valores de pixel da amostra de entrada em relagéo
aos valores de peso do mapa auto-organizavel (codebook) treinado a partir do dataset ao qual

tais amostragens pertencem.

O primeiro aspecto a ser avaliado é a dimenséo das amostragens de entrada, para a
abordagem em questdo serd levado em consideragdo uma matriz de menor dimensao
denominada de filtro que sera utilizada para a captagéo das sub-matrizes das imagens. Nesse
guesito é necessario que as dimensodes X e Y do filtro sejam mdultiplos do tamanho da amostra
de entrada para que ao percorrer 0os valores em ambos os sentidos, ndo ocorra um erro de
acesso a valores inexistentes. Como serdo processadas imagens com dimensdes de 28x28,
os tamanhos de filtros selecionados foram: 2x2, 4x4, 7x7, 14x14. O segundo aspecto é
calcular os intervalos que serdo obtidos do codebook, a matriz resultante dos pesos dos
vetores entre 0os nés do mapa auto-organizavel e a matriz de entrada das amostras, tera
dimensao no eixo Y correspondente a quantidade de nés compostos pelo mapa, e dimenséo
no eixo X correspondente a quantidade de elementos compostos pelas amostras de entrada,
nos datasets utilizados sera correspondente a quantidade de pixels das imagens. Tendo os
tamanhos dos filtros citados acima, os intervalos utilizados para esses datasets serdo o
guociente entre a quantidade de pixels das imagens pelo quociente entre a dimensao do eixo
correspondente ao intervalo pelo tamanho do eixo do filtro correspondente ao eixo da imagem,
como 0s eixos sdo iguais em ambas as dimensdes, 0s intervalos no eixo X e Y também
resultam no mesmo tamanho, sendo para os filtros 2x2, 4x4, 7x7 e 14x14 o tamanho dos
intervalos respectivamente: 56x56, 112x112, 196x196, 392x392.

Uma vez estipulado os filtros e intervalos € possivel iniciar a abordagem, os calculos
sdo realizados amostra por amostra. Dado a matriz numérica da imagem, segmenta-se em
sub-matrizes de dimensdes iguais ao filtro de forma a ndo se sobreporem, igualmente para a
matriz numérica do codebook do mapa segmenta-se em sub-matrizes ndo sobrepostas de
dimensdes iguais aos respectivos intervalos dos eixos. As sub-matrizes de cada porcdo da
matriz imagem e da matriz codebook sdo convertidas em vetores e concatenadas por linha
em uma nova matriz, de forma a obter na primeira linha os valores da sub-matriz da imagem
e na segunda linha os valores da sub-matriz do codebook, note que como os valores do vetor
da porcédo da matriz imagem sdo menores que os do vetor da por¢cdo da matriz codebook
entdo sao repetidas as informacfes do menor vetor até que se atinja 0 mesmo numero de
elementos em ambos os vetores durante a concatenacdo. Com essa hova matriz gerada é
aplicado o calculo de distancia euclidiana a fim de se obter um Unico valor final representando

cada por¢ao da imagem original, a distancia euclidiana entre os individuos a (vetor numérico
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provindo da submatriz da imagem) e b (vetor numérico provindo da submatriz do codebook)

¢é dado por:

2

P ) 1/
dab = Z(Xaj * ij)z
j=1

pr=12--,n
X,; = valor do elemento j para o vetor a
Xp; = valor do elemento j para o vetor b

2)

Esses valores resultantes sdo concatenados em um vetor final que representara a
amostragem de entrada com a dimensé&o reduzida. A Figura 14 a seguir € uma representagao
ilustrativa do procedimento adotado em uma das porc¢des utilizadas durante o processo
proposto, a imagem de menor matriz numérica com rétulos Filtro 4x4 e Imagem 16x16
representa uma imagem de entrada escolhida do dataset cuja dimenséo inicial é de 16x16, o
filtro proposto para reduzir o tamanho da amostra tem dimenséao de 4x4, assim como explicado
anteriormente, por consequéncia de escolha do filtro com essa dimens&o os intervalos
gerados na matriz de pesos do mapa SOM treinado serdo de 128x128, representado na
imagem da maior matriz numérica cujas dimensBes sdo 256x256, apds selecionado as
primeiras porcdes para o célculo, indicado pelo retangulo verde, ocorre a vetorizacdo dessas
sub-matrizes extraidas da imagem original e do codebook, seguido da concatenacao por linha
dos dois vetores gerados em uma nova matriz e por fim o célculo de distancia aplicado para
gerar o valor numérico representativo da por¢cao da imagem selecionada, os valores presentes

na imagem néo representam necessariamente a realidade dos datasets e resultados finais.

Apds o processamento de todas as amostras e a formacdo do dataset reduzido
resultante, aplica-se uma fungdo de normalizagdo minimo e maximo para redimensionar
linearmente os valores de dados X, de cada uma das imagens com posi¢ao i no dataset, tendo
um valor minimo e um valor maximo observados em um novo intervalo arbitrério entre 0 e 1,

cuja formula é representada a seguir:

z; — min(z)

z =
" max(z) — min(z)
®)
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Figura 14: llustracdo do processo de representacdo com reducao de dimensao

Intervalos 128x128

Filtro 4x4
Imagem 16x16

Codebook 256x256

Repeti¢cdo dos dados

Fonte: Autor

4.4. Método para comparacao de resultados

Os resultados do processamento dos bancos de dados citados serdo utilizados em
algoritmos de classificagdo, como redes neurais artificiais e k-NN, com metodologia de
validacdo cruzada com comparacédo entre as técnicas de Thumbnail e Histograma de forma a
medir o desempenho envolvendo tempo e acuracia com segmentacao por dimensao
resultante. Para efeito de comparacdo no quesito acuracia, todos os parametros dos
algoritmos de classificacdo foram mantidos os mesmos, para que a visdo de preservacao
criada esteja de acordo com os resultados de amostragens originais e de seus semelhantes.
Os resultados de tempo apresentam valores cujos processos foram concorrentes aos do
sistema operacional, portanto serdo apresentadas porcentagens de reducdo baseados nos

tempos observados.

5. RESULTADO E DISCUSSAO

Os resultados produzidos foram implementados na plataforma RStudio, utilizando-se

dos seguintes pacotes: kohonen, keras, tensorflow, class e imager.
5.1. Resultados de Acurécia

Os resultados de acuracia do dataset MNIST digitos manuscritos estdo descritos na

tabela 1 separados pelos respectivos algoritmos de classificacdo utilizados.
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Tabela 1. Resultados de acuracia MNIST Digitos Manuscritos

MMIST DIGITOS MANUSCRITOS

KMM Sem reducdo: 96,88% MLMMN Sem redugdo: 98,32% CMNMN Sem redugdo: 99,53%
Filtro [Tamanho| Acuracia Perda Filtro [Tamanho| Acuracia Perda Filtro |Tamanho| Acuracia Perda
1x2 392 97,25% -0,37% 1x2 392 08,35% -0,03% 1x2 392 99,40% 0,13%
2 196 97,56% -0,68% 2 196 98,40% -0,08% x2 196 99,09% 0,44%
pat) 08 06,87% 0,01% e 98 08,23% 0,09% 2xd o8 96,60% 2,93%
x4 45 95,35% 1,53% x4 45 97.35% 0,99% dxd 43 B8,04% 11,459%
47 28 91,54% 5.34% 47 28 04,59% 3,73%
X7 16 B3,90% 12,98% X7 16 B7,50% 10,82%
Tx14 B 75,77% 21,11% Tnl4 B 79,65% 18,67%
14y14 4 45 87% 51,01% 14x14 4 52,12% 46, 20%

No algoritmo de k-NN com uma reducdo de até 93,75% do tamanho original das
imagens (49 elementos) as perdas de acuracia foram inferiores a 1,53%, para o algoritmo de
MLNN para uma reducéo de até 93,75%, as perdas de acuracias foram inferiores a 0,99%.
Por fim, no algoritmo de CNN para uma reducdo de até 87,50% do tamanho original das
imagens (98 elementos) as perdas de acuracia foram inferiores a 2,93%. Para efeito de
comparagdo entre as técnicas de reducdo abordadas, foi construido graficos de disperséo
com os resultados de cada técnica em relagdo a um algoritmo de classificacdo, demonstrado
na Figura 15. Os resultados apontam que em ambos 0s casos a abordagem de redugdo com
SOM apresentou melhores resultados de acuracia que se tornam mais evidentes a medida

em que os dados se tornam cada vez mais condensados.

Figura 15: Grafico de dispersao com resultados de acuracia - MNIST digitos manuscritos
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Os resultados de acuracia do dataset MNIST artigos de vestuario estdo descritos na

tabela 2 separados pelos respectivos algoritmos de classificacdo utilizados.
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Tabela 2. Resultados de acuracia MNIST artigos de vestuério

MMIST ARTIGOS DE MODA

KMM Sem reducdo: 85.3% MLMM Sem reducdo: 89,753 CMM Sem reducdo: 93,1926
Filtro |[Tamanho| Acuracia Perda Filtro [Tamanho| Acuracia FPerda Filtro |[Tamanho| Acuracia Perda
1x2 392 B4.79% 0.,51% Ix2 392 89,42% 0,33% 1x2 392 591,18% 2,01%
2x2 196 B5,06% 0,24% 2n2 196 B9, 27% 0,48% 22 196 B9,35% 3,84%
2xd 58 B4.41% 0,89% 2xd o8 B7,66% 2,09% 2xd 58 B2,39% 10,80%
Axd 48 B2,65% 2,65% Axd 49 B6,52% 3.23% Axd 48 69,87% 23,32%
AxT 28 79,21% 6,09% AxT 28 B2,76% 6,99%
X7 16 T7,27% 8,03% 7 16 79,52% 10,23%
Tuld 8 54,04% 21,26% Txld 8 67,64% 22,11%
14x14 4 51,11% 34,19% 14x14 4 55,65% 34,10%

No algoritmo de k-NN com uma reducdo de até 93,75% do tamanho original das
imagens (49 elementos) as perdas de acuracia foram inferiores a 2,65%, para o algoritmo de
MLNN para uma reducéo de até 93,75%, as perdas de acuracias foram inferiores a 3,23%.
Por fim, no algoritmo de CNN para uma reducdo de até 75,00% do tamanho original das
imagens (196 elementos) as perdas de acurdcia foram inferiores a 3,84%. A comparagéo
entre as duas outras técnicas também foi utilizada para o dataset artigos de vestuario atraves

de um grafico de dispersao com linhas de tendéncia referidos na Figura 16.
Figura 16. Grafico de dispersao com resultados de acuracia - MNIST artigos de vestuario

———e

MLNN
@@= Distancia SOM
e Histograma
e@= Thumbnail

kNN

@@ Distancia SOM

! Histograma

@@ Thumbnail

CNN
@@ Distincia SOM
/A Histograma
@@ Thumbnail

Acuréacia do algoritmo de classifi

100 200 300 400

Tamanho - Vetor imagem pré-processado

5.2. Resultados de Tempo

Os resultados de tempo e velocidade ganha com a reducéo do tempo despendido,
estdo descritos na Tabela 3 separados pelos respectivos algoritmos de classificacéo

utilizados:
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Tabela 3. Resultados de tempo despendido e ganho com a reducao da dimensionalidade dos dados

TEMPO MEDIO DESPENDIDO

KNMN Sem redugdo: 1.11h MLMNMN Sem redugdo: 2 min CMNN Sem reducdo: 6.15 min
Filtro [Tamanho| Tempo Reducdo Filtro [Tamanho| Tempo |Redugdo Filtro [Tamanho| Tempo Redugdo
12 392 7.41 min B8,B7% 12 392 1.78 min 11,00% 1x2 392 3.98 min 35,28%
2 196 3.77 min 04, 34% 2 196 1.78 min 11,00% 2 196 2.99 min 51,38%
2xd o8 1.77 min 97,34% 2xd o8 1.78 min 11,00% 2xd 08 2.6 min 57.72%
dx4 49 40 seg 08, 99% dx4 49 1.78 min 11,00% dx4 49 2.6 min 5772%
A7 28 13.74 seg 09, 65% A7 28 1.78 min 11,00%
7 16 7.10 seg 09 B2% 7 16 1.78 min 11,00%
Tx14 B 412 seg 09 B9% Tx14 B 1.78 min 11,00%
14x14 4 243 seg 09,94% 14x14 4 1.72 min 14,00%

Pode-se notar que a partir de uma reducdo de 50% do tamanho original das amostras
totalizando 392 elementos por imagem, apresentou-se um salto na velocidade de
processamentos das amostragens para o algoritmo de k-NN, reduzindo em até 99,94% o
tempo despendido para a predi¢do de todo o dataset. A Figura 17 representa um gréfico de
dispersdo com linha de tendéncia da reducdo do tempo despendido pelos algoritmos de

classificacdo conforme a reducdo do tamanho de cada amostragem.

Figura 17. Grafico com resultados do tempo despendido pelos algoritmos de classificagao
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Fonte: Autor

6. CONSIDERACOES FINAIS

Pode-se concluir com os resultados demonstrados anteriormente, que a técnica
estudada apresentou 6timos resultados para o objetivo proposto, reduzir a dimenséo ou
tamanho dos dados de multimidia para processamento e classificagdo, sugerindo um viés

para abordagens que visam 0 mesmo objetivo, trabalhando com a distancia entre as imagens
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e um mapa dimensional que traduza e extrair caracteristicas de todo a base de dados a ser

trabalhada.

Com reducgbes de até 75% do tamanho original dos dados, pode-se obter resultados
com ganhos ou perdas de acuracia infimos e um ganho na velocidade de processamento e

classificacéo de até 94,34% além do ganho no armazenamento de toda a informacéo.

Os préximos passos consistem em trabalhar com imagens que representem cenarios
ou objetos compostos e outros tipos de dados, avaliando o desempenho da abordagem e seu

comportamento em relacdo as acuracias com novas reducodes.
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