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A Smoothing Optimization Approach Applied to
the Supervised MDS Method

V. Xavier, N. Maculan, and J. Pessanha

Abstract—This paper presents an efficient approach to the
Supervised MDS method. This method handles the problems of
data visualization, supervised classification and bipartite ranking.
In order to overcome the non-differentiable nature of the Su-
pervised MDS method, the mathematical formulation proposed
in this work is based on the hyperbolic smoothing technique.
The performance of the algorithm is evaluated by computational
experiments. The results show that the proposed methodology
presented, in most cases, better results than the results available
in the literature. Furthermore, the methodology presents a good
performance in relation to the methods Logistic regression, Naive
Bayes and Support Vector Machine.

Index Terms—Supervised classification, Bipartite ranking,
Nonlinear optimization, Hyperbolic smoothing.

I. INTRODUCTION

método Supervised Multidimensional Scaling (SMDS)

[1] aborda os problemas de reducdo de dimensional-
idade, classificagdo supervisionada e ranking bipartido. O
termo Multidimensional Scaling (MDS) designa uma familia
de métodos de reducdo de dimensionalidade, na qual as
relacdes de distancia existentes entre as observacdes em um
espago de alta dimensdo sdo também idealmente preservadas
ao mdximo em um espaco métrico de mais baixa dimensao.

Os métodos de reducdo de dimensionalidade sdo muitas
vezes utilizados com o objetivo de visualizacdo de dados, em
especial, quando as projecdes sdo feitas para os espagos ou ,
casos em que é possivel visualizar os dados com diagramas
de dispersdo. O método Supervised MDS pertence a classe
de métodos de reducdo de dimensionalidade, entretanto tem
como objetivos principais a classificacdo supervisionada e o
ranking bipartido.

Em um cendrio tipico de classificacio supervisionada busca-
se, a partir de um conjunto de atributos conhecidos, inferir a
classe ou categoria de uma nova observa¢do por meio de um
modelo previamente ajustado com base em uma amostra ou
conjunto de dados para os quais sdo conhecidos os respectivos
atributos e classes. J4 no problema geral de ranking ou
ordenagdo busca-se no espago de alta dimensao uma relacao de
ordem ou de preferéncia entre as observacdes. Uma aplicacao
tipica e relevante de tal resultado estd presente em sistemas de
recomendacdo e ferramentas de busca e recuperacdo de infor-
magao, onde a ordenagao induz uma relagdo de preferéncias. O

V. L. Xavier, Departamento de Estatistica, Instituto de Matemadtica e
Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, Brasil,
viniciuslx @ime.uerj.br.

N. Maculan, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, Brasil,
nelson.maculan @ gmail.com.

J. F. M. Pessanha, Departamento de Estatistica, Instituto de Matematica e
Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, Brasil,
professorjfmp @hotmail.com.

problema de ranking bipartido € um caso especial do problema
geral de ranking em que as observagdes possuem duas classes.
A informacdo das classes € utilizada na construcdo do modelo
de aprendizagem fundamentado em uma fun¢do que induz o
ranking nas observacdes. Trata-se de um problema relacionado
com o problema de classificacdo supervisionada bindria. Desse
modo, alguns algoritmos de classificacdo supervisionada po-
dem ser usados no contexto do problema do ranking bipartido
[2].

As formula¢des matemdticas intrinsecas ao método Super-
vised MDS possuem a caracteristica de serem ndo diferen-
ciaveis. Para cada formulacdo nio diferencidvel, o presente tra-
balho descreve uma formulagdo matematica alternativa, funda-
mentada na Suavizagdo Hiperbdlica (Hyperbolic Smoothing)
e, dessa forma, capaz de superar as dificuldades impostas pela
ndo diferenciabilidade e de permitir a utilizacdo de métodos
de otimizacdo poderosos, baseados na aproximacdo da série de
Taylor de primeira ou de segunda ordem. Trata-se da mesma
estratégia de suavizagdo empregada no algoritmo HSMDS
proposto em Xavier [3] e baseada em uma funcao diferencidvel
de classe C*.

O artigo estd organizado em seis se¢des. A seguir, na secio
II, tem-se uma introdu¢do ao método Supervised MDS. Na
sequéncia, a secdo III descreve a introdu¢do da Suavizacdo
Hiperbodlica. A se¢do IV apresenta a proposta de suavizacao
do método Supervised MDS. Na secdo V o desempenho da
metodologia proposta € ilustrado por dois tipos de experimen-
tos computacionais. Primeiro sdo apresentados experimentos
propostos por Witten e Tibshirani para uma comparagdo direta
com resultados publicados na literatura [1], em seguida é
apresentada uma comparacdo do desempenho computacional
em relacdo a outros algoritmos tradicionais para os problemas
de classificacdo supervisionada e ranking bipartido. Por fim,
na secdo VI constam as principais conclusdes do trabalho.

II. O METODO SUPERVISED MDS

O método Supervised MDS em uma primeira fase faz uso do
conjunto de treinamento, incorporando a informacgdo da classe
na projecdo das observagdes no espaco de baixa dimensao.
Em uma segunda fase, as observacdes projetadas permitem
classificar observacdes novas.

Considere uma matriz de distancias euclidianas, Dy,
calculada a partir de um conjunto de n observacdes, z;,i =
1,...,n, cada uma com § atributos, i.e., cada observacdo
pertence a um espago de dimensdo S. O processo de redugdo
de dimensionalidade busca a representagc@o de cada observacao
em um espaco de dimensdo inferior d , onde d < S. Desta
forma, o método Supervised MDS busca obter um novo con-
junto de observacdes, X;,i = 1,...,n, pertencentes ao espaco
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de menor dimensdo d, i.e., x; € R?, de modo que gere uma
matriz de distdncias, que se aproxime ao maximo da matriz
de dissimilaridades D;,, tendo com base a minimizacao
da seguinte funcdo de escalonamento para observacdes do
conjunto de treinamento:

1 n n
5003305 - s

i=1 j=1

f(x) = (1)

Z (y/ YL)Z(__(XJI xll))

i,j: Yji>Yi

em que y; representa a classificagdo ou resultado associado
a observacdo i, y; € {1,2} e @ € [0,1] é um parimetro de
ponderacdo que balanceia o primeiro termo da funcao objetivo
com o segundo.

O parametro a pode ser ajustado em func¢do do erro de
classificacdo fora da amostra utilizando validacdo cruzada.
Deve ser observado que quando @ = 0 a formulacdo (1) é
equivalente a formulagdo Least Squares MDS.

O primeiro termo do somatdrio corresponde a formulacio
Least Squares MDS [4], enquanto o segundo termo contempla
a componente associada as informagdes das classes. O segundo
termo tende a afastar as observagdes de classes diferentes, y; #
v;j. Note que esse termo s6 ocorre para os valores nos quais
yj > y;. Dado que as distincias D;; sdo sempre positivas,
no processo de minimizagdo cada parcela (x;; —x;;) tende a
ser positiva e tal parcela € positiva, se e somente se, x;; >
x;1. Logo, no espago de dimensdo reduzida, as observagdes
na classe 2 tenderdo a ter coordenadas maiores do que as das
observagdes na classe 1 em todas as componentes.

Embora a formulacio (1) considere a informacgdo da classe
ela aborda somente o problema de reducdo de dimension-
alidade e ndo tem a capacidade de generaliza¢do para uma
observagdo nova.

O critério Supervised MDS para a classificagdo generaliza
a formulagdo (1) através de dois novos procedimentos: a
inclusdo da observacdo nova na fung@o objetivo e a utilizacio
do vetor x, resultante da minimizacdo da formulacdo (1),
como referéncia no espaco de baixa dimensdo. O vetor x
corresponde as observagdes do conjunto de treinamento no
espago reduzido. Pretende-se estimar as coordenadas de uma
observa¢do nova no espaco reduzido, X,4;, € a classe desta
nova observacdo y,.i. Assim, o indice n + 1 faz referéncia a
uma observacao nova genérica e D, representa o vetor de
distancias no espaco de alta dimensdo entre cada observacao
do conjunto de teste e a observagdo nova.

A generalizagido da formulacdo (1) é feita com a suposigdo
sobre a classe da observagdo nova. Assim, a seguinte formu-
lacdo considera a hipdtese da observacdo nova pertencer a
classe 1, ou seja, y,41 =1

—Xn+1||2)2 +

(1-a) Z (Dint = lIx;

+1
@ Z Z( S (- xn+1l))
ity;=2,1<i<n =1

h(Xp41) =

2

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 18, NO. 7, JULY 2020

Adicionalmente, a formulacdo (3) considera a hipdtese de
a observac@o nova pertencer a classe 2. i.e., y,+1 = 2:

2
—Xps1ll2)” +

(1=a) > (Diper = Ixi

i=1

d . 2
.
Y Z Dintl (s = xa))

i:yi:],IS i<n I=1

ho(Xps1) =

3)
A classificagdo da nova observagdo inicia-se com a mini-
mizagdo das fungdes /1y (X,41) € ha(Xp41) em relagdo a X4
para obter duas alternativas para as coordenadas da observacao
nova no espago reduzido. Na sequéncia, a regra de classifi-
cacdo mais simples consiste em atribuir a observagdo nova a
classe correspondente ao menor valor entre as duas funcdes
minimizadas. Portanto, a classe imputada a nova observacao
corresponde aquela que produziu o menor residuo no processo
de reducdo de dimensionalidade:

Ype = argmin :mln hk(Dn+1,xn+1)} €]
kef1,2y | Xn+l
A regra de classificag@o pode ser representada pela seguinte
forma alternativa:

min 7y (X,41) — min Ay (Xu4) <0 — y q=1
X,41 ER4 Xn+1 ERY (5)

caso contrdrio ynJr1 =2

A classificacdo pode ser feita de um modo mais geral,
substituindo o valor zero na expressio (5) por um valor fixo,
v, representando um limiar genérico.

A. Supervised MDS para Ranking Bipartido

2

O problema de ranking bipartido € um caso especial do
problema de ranking e é diretamente relacionado com o
problema de classificacdo supervisionada. No problema de
ranking bipartido busca-se uma fungdo com imagem no espago
unidimensional, f : RS — R'. A ordenacdo dos valores
obtidos pela funcdo aplicada nas observacdes produz um
ranking. De forma andloga ao problema de classificacdo, no
problema de ranking bipartido deseja-se separar as classes
através de um ranking ou ordenamento. No método Supervised
MDS o ranking bipartido é construido pela ordenagdo das
diferecas:

min 211 (D1, Xpe1)
Xn+1

- 1;111]1 ha(Dps1s Xne1) (6)

Para qualquer par de observacdes x; e X;, tem-se a seguinte
propriedade desejada para a fungdof: f(x;) > f(xj)sey; > y;.
O numero de pares onde essa propriedade ndo € violada é um
indicador da qualidade do ranking. Assim, uma medida de
avaliacdo do ranking é o erro do ranking bipartido, definido

DID)

1
(1f<x,>>f<x,> + 3 F 0= () @)
ity;=1j:y;=

n12
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III. SUAVIZACAO HIPERBOLICA

Com o objetivo de obter uma alternativa diferencidvel para
as formulagdes (1), (2) e (3), o conceito da Suavizacdo Hiper-
boélica (SH) é apresentada nesta se¢do. Atualmente existe uma
grande diversidade de problemas em que a abordagem da SH
tem sido aplicada com sucesso, incluindo problemas dificeis da
classe NP-dificil, problemas nao diferencidveis e ndo convexos
com um grande nimero de minimos locais, por exemplo,
Multisource Fermat-Weber [5] [6], Hub Location [7] e reco-
brimento de um corpo sélido [8]. Xavier et Xavier [9] apre-
sentam uma revisdo bibliografica do conjunto de aplica¢des
bem-sucedidas abordadas com a Suavizacdo Hiperbdlica. No
contexto de métodos de reducdo de dimensionalidade, Xavier
[3] apresenta em sua tese de doutorado uma nova metodologia
supervisionada para redu¢do de dimensionalidade baseada em
protétipos. No contexto de classificacdo ndo supervisionada,
o problema de clustering é abordado em [10] [11]. Dados
dois pontos x; e x; e a distincia euclidiana entre eles,
u = ||x, _Xj||z~ A distincia euclidiana é ndo diferencidvel
quando x; = x;. A fun¢do 6(u,y) usada para suavizagdo &

definida por:
O(u,y) = u* +y? ®)

A funcgdo 6(u,y) tem as seguintes propriedades [3]:

(@ 0(u,y) >u, Vy>0;

(b) lim 0(u) = u:

(c) z(u,y) pertence a classe C* de fungdes diferencidveis;
@ 0 (wy) =/ +y)"

© 0 (uy) =72/ +y))"

0 6 (0,7)=1/lyl

@ limd (0,7)= oo

Note que a propriedade (b) implica que a funcdo 6(u,y)
€ uma aproximacdo assintética da distancia euclidiana. A
propriedade (c) permite a utilizagdo de métodos de otimizagdo
poderosos baseados em aproximacdo da série de Taylor de
primeira ou de segunda ordem. Devido a propriedade (e),
a curvatura da func¢do 6(u,7y) é crescentemente atenuada na
medida em que se aumenta o parametro y. Pela propriedade
(f), a curvatura assume o valor maximo quando u = 0. De
forma similar, pelas propriedades (b) e (g), a curvatura da
fungdo 6(u,y) no ponto u =0 tende a infinito na medida em
que 6(u,y) se aproxima de u.

IV. HIPERBOLIC SMOOTHING SUPERVISED MDS

Voltando a atengdo para as formulacdes expressas pelas
funcdes (1), (2) e (3), nota-se que a ndo diferenciabilidade
é uma propriedade comum nessas trés formulagdes. Tem-
se como proposta aplicar SH e substituir essas fungdes por
um conjunto de fungdes diferencidveis. Com este propésito
em mente, problemas intrinsecamente ndo diferencidveis sio
aproximados por alternativas completamente diferencidveis.
Por conseguinte, a fun¢do Supervised MDS (1) serd substituida
por:
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2A=0 )Y Dy 0= xll, ) +

i=1 j=1

4 p, 2
@ Z ()’j_)’i);(ﬁ_(le_xil))

L,J:yj>Yi

F(xy)= )

As fungdes (2) e (3) s@o substituidas respectivamente por:

n
(I-a) Z (Dins1 — O(]|x; - XjHZ,)’))Z +
hi (Xpe1,7) = ! d

@ Z Z(DMH = (xa —xn+1,l))2

ityi=2,1<i<n I=1 \/3

(10)
(1=a) Y (Diner = 6(|[xi = x;], 7)) +
i=1

N Z Zd: (Di,n+l
= Vd

ity;=1,1<i<n I=

hy (Xp41,Y) =

2
— (Xpe1,0 — Xi1))

Y

Para resolver a formulacdo suavizada (9) (10) e (11), [3]
propos o algoritmo HSMDS. O algoritmo busca resolver uma
sequéncia de problemas diferencidveis, onde o pardmetro de
suavizagdo é gradualmente reduzido por um fator de reducéo.
Assim, € gerada uma sequéncia de problemas suavizados que
se aproximam gradativamente dos problemas originais (1)
(2) e (3). Cada problema nessa sequéncia de aproximacdo €
completamente diferencidvel, permitindo assim a aplicag¢do de
métodos eficientes e robustos de otimizagdo sem restrigdes,
tais como o Gradiente Conjugado e os métodos da familia
Quasi-Newton.

O programa R [12] possui um conjunto de funcdes para
otimiza¢do ndo linear, sendo utilizado com sucesso em diver-
sas apliagdes reais, por exemplo, no problema de alocacdo
6tima de amostras [13]. A metodologia proposta foi imple-
mentada utilizando a linguagem estatistica R. As tarefas de
otimizacdo foram realizadas por meio do método de Gradiente
Conjugado implementado na rotina optim da biblioteca stats.
Em relacdo a regra de parada, em cada problema irrestrito
utilizou-se o maximo de 150 iteracdes do método Gradiente
Conjugado.

As observacdes do conjunto de treinamento sdo projetadas
no espago reduzido considerando a minimiza¢do da equacio
(9). A redugdo de dimensionalidade de cada observagdo do
conjunto de teste ¢ independente uma das outras. As coorde-
nadas destas observagdes no espago de baixa dimensdo sdo
obtidas através da minimiza¢do das funcdes suavizadas (10)
e (11). Por serem processos de otimizacdo independentes, as
observagdes sdo projetadas utilizando o recurso de computacao
paralela em CPU, por meio da biblioteca doSNOW [14].

V. RESULTADOS E DISCUSSAO
A. Comparacdo com o Método Supervised MDS

Witten e Tibshirani [I] apresentam duas tabelas de
resultados computacionais obtidos em dois experimentos
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independentes para dois objetivos distintos: classificacdo
supervisionada e ranking bipartido. Com o objetivo de
validacdo e comparacdo da metodologia proposta, alguns
experimentos foram realizados seguindo exatamente oS
mesmos critérios descritos em [1]. Os dados sintéticos
utilizados nos experimentos foram gerados pelos seguintes
modelos:

1- Modelo Constant, assim chamado porque hd uma média
constante para as observacdes em cada classe.

N(049 ISXX)
N(_0'4, sts)

se a observado i for da classe 1
Z; ~ ~ .
se a observado i for da classe 2
I, matriz de covaridncia tem a forma da matriz identi-
dade, e vetor de média com todas as componentes iguais.
2- Modelo two-sided, assim chamado porque as observagdes
da classe 2 formam dois grupos distintos.

N0, I;ys) se a observado i for da classe 1
N(=1, ILixg)ouN(1, Lxy)

se a observado i for da classe 2

z; ~ com igual probabilidade

3- Modelo linear, assim chamado porque hd uma tendéncia
linear nas observacdes, em fun¢do do indice da observacao

3
Zi ~ N(_l’ sts)
n

As primeiras observacdes sdo da classe 1 e as seguintes da
classe 2. A observagdo i tem vetor de média com todas
as componentes iguais a 3i/n . Novamente, n representa o
nimero de observagdes, z;, i = 1,---,n, cada uma com §
atributos.

Os resultados das Tabelas I e II, foram gerados com os
conjuntos de treinamento e de teste de tamanhos iguais.
Todos os parametros de ajuste foram selecionados utilizando
validagdo cruzada. Os erros de classificacdio e do ranking
bipartido sdo calculados no conjuto de teste, com base em
50 simulagdes de conjuntos de treinamento e de conjuntos
de teste. Os conjuntos de teste foram gerados com o mesmo
modelo e com o mesmo nimero de observacdes do conjunto
de treinamento.

Nas primeiras trés colunas da Tabela I constam o modelo
de geracdo da base de dados sintéticos utilizado, a dimensao
do espago e o nimero de observagdes. Nas quatro colunas
subsequentes constam os erros de classificacdo para o método
Supervised MDS, primeiro com o parimetro @ = 1, para
SMDS e a versdo suavizada HS SMDS, em seguida tem-se
os resultados obtidos por validagdo cruzada (Cross Validation,
CV). Estao destacados em negrito o melhor resultado obtido
considerando @ = 1 e o melhor resultado considerando
valida¢do cruzada.

Os resultados obtidos pela metodologia proposta correspon-
dem as colunas HS SMDS e HS SMDS CV. As demais
colunas s@o exatamente iguais aquelas apresentadas por Witten
e Tibshirani [1]. Os resultados obtidos mostram que o método
proposto obteve um erro médio menor em 10 dos 12 casos
analisados.

De modo andlogo ao apresentado para o problema de
classificacdo, é feita a apresentacdo dos resultados para o
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TABELA 1
CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA

Modelo S n SMDS HS SMDS SMDS HS SMDS
a=1 a=1 (6% CcvV
Two-sided 5 20 0,264 0,2460 0,295 0,2800
Two-sided 5 50  0,2288 0,2088 0,2432 0,2328
Two-sided 15 20 0,089 0,0580 0,115 0,1060
Two-sided 15 50  0,0664 0,0480 0,0664 0,0736
Linear 5 20 0,131 0,1300 0,142 0,1220
Linear 5 50 0,1324 0,1232 0,13 0,1184
Linear 15 20 0,115 0,0700 0,107 0,0540
Linear 15 50 0,0752 0,0824 0,0744 0,0728
Constant 5 20 0,289 0,2580 0,264 0,2120
Constant 5 50 02172 0,2216 0,2024 0,2048
Constant 15 20 0,249 0,1980 0,144 0,0820
Constant 15 50 0,1472 0,1160 0,0996 0,0688
TABELA 11
RANKING BIPARTIDO
Modelo S n SMDS HS SMDS SMDS HS SMDS
a=1 a=1 CvV CvV
Two-sided 5 20 0,2454 0,1778 0,2788 0,2084
Two-sided 5 50 0,193 0,1534 0,2069 0,1790
Two-sided 15 20 0,1162 0,0128 0,1462 0,0386
Two-sided 15 50  0,0646 0,0116 0,0646 0,0256
Linear 5 20 0,058 0,0588 0,0736 0,045
Linear 5 50 0,0565 0,0499 0,0538 0,0485
Linear 15 20 0,0296 0,0182 0,027 0,0136
Linear 15 50 0,173 0,0172 0,0148 0,0146
Constant 5 20 0,203 0,1868 0,1904 0,1574
Constant 5 50  0,1593 0,1267 0,1432 0,1104
Constant 15 20 0,1306 0,1354 0,048 0,0496
Constant 15 50 0,0669 0,0600 0,0456 0,0286

problema de ranking bipartido. A Tabela II exibe os erros
de ranking bipartido obtidos pela metodologia proposta (HS
SMDS e HS SMDS CV) e os apresentados por Witten e
Tibshirani [1].

Uma andlise comparativa revela que o método proposto HS
SMDS, considerando @ = 1, obteve 0 menor erro médio em
10 dos 12 casos analisados. Considerando os resultados com
validacdo cruzada o método proposto HS SMDS obteve o
menor erro médio em 11 dos 12 casos analisados.

B. Comparacdo de Métodos de Classificacdo Supervisionada
e Ranking Bipartido

Adicionalmente aos experimentos com dados sintéticos,
realizou-se outro conjunto de experimentos usando dados
disponiveis no UCI Machine Learning Repository [15] e dados
de microarranjos de DNA, microarrays, disponiveis em [16],
a seguir relacionados:

O conjunto de dados SPECTF Heart Data Set
(SPECTF.train) [15] € composto por dados de imagens
cardiacas de tomografia computadorizada. Cada paciente
¢ classificado em duas categorias: normal e anormal. O
conjunto tem 80 observacdes com 44 atributos, R**.
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O conjunto de dados Parkinsons [17] (parkinsons.data) é
composto por uma série de medicdes de voz de 31 pessoas,
sendo 23 com a doenca de Parkinson. O conjunto tem 195
observagdes com 22 atributos, R%2.

O conjunto de dados Connectionist Bench Sonar, Mines vs.
Rocks (sonar.alldata) [15] € composto por dados de sinais
de sonar. O conjunto tem 111 observagdes provenientes da
aplicacdo do sonar em um cilindro de metal simulando uma
mina terrestre e 97 observagdes provenientes da aplicacdo do
sonar sobre rochas. Cada observacio com 60 atributos, R%.

O conjunto Alon [18] é composto de dados de microarranjos
de DNA do tecido do c6lon, com 40 pacientes com cancer e
22 normais, cada amostra com 2000 atributos, R2900,

O conjunto Golub [19] é composto de dados de microarran-
jos de DNA de 25 pacientes com leucemia mieléide aguda e
47 com leucemia linfoblastica aguda, cada amostra com 7129
atributos, R7'%.

Como o intuito de avaliar o desempenho do método proposta
em relagc@o a outros métodos consagrados pela literatura foram
selecionados os seguintes métodos: Regressdo Logistica (RL),
Naive Bayes (NB) e Support Vector Machine (SVM), com
kernel linear e polinomial de grau dois. Para cada método foi
utilizada a respectiva biblioteca: klaR [20], stats [12] e e1071
[21]. Para o ajuste dos pardmetros do Kernel foi utilizada a
biblioteca kernlab [22].

O método de validacdo cruzada k-fold, com valor de k
igual a 10, foi utilizado para avaliar o desempenho de cada
algoritmo. Para eliminar a diferenca entre as amostras dos
dados na validagdo cruzada todos os métodos foram testados
com as mesmas k amostras. Além disso, a valida¢do cruzada
foi feita com balanceamento da proporcio de cada classe nas
k amostras.

Na Tabela III consta o erro de classificagdo para cada um
dos métodos selecionados. Destaca-se que o método proposto
obteve o menor valor de erro em quatro dos cinco conjunto de
dados testados, sendo que no conjunto Golub o método SVM
com Kernel linear e polinomial também obteve o menor valor
de erro. Na Tabela IV consta o erro de ranking bipartido para
cada um dos métodos selecionados. Destaca-se que o método
proposto obteve um menor valor de erro em dois dos cinco
conjunto de dados testados.

No método Supervised MDS o nimero de varidveis do
problema de otimizac¢do para a reducdo de dimensionalidade
é dado por nd, onde n é o nimero de observagdes e d é a
dimensdo do espago em que as observagdes sdo projetadas.
Sendo assim, o nimero de varidveis ndo depende do nimero
S de atributos de entrada. Dessa forma o algoritmo proposto
pode ser aplicado na classificacdo e no ranking bipartido em
problemas com alta dimensao e poucas amostras, caracteristica
comum em dados de microarrays e presente nos conjuntos
Alon e Golub.

VI. CONCLUSOES

Comparado com outros métodos tradicionais para os prob-
lemas de classificacdo supervisionada e ranking bipartido
o método Supervised MDS produz bons resultados e em
alguns casos resultados até superiores, sendo assim pode ser
considerado um método muito eficaz e promissor.
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TABELA III
CLASSIFICACAO
Dados S n HS RL NB SVM SVM
SMDS Linear  Polinomial
Specfict 44 80  0.1750 0.3625 0.2750  0.2750 0.2750
Parkson 22 195 0.1589 0.1490 0.2648  0.1180 0.1180
Sonar 60 208 02500 0.3211 0.2539  0.2820 0.2820
Alon 2000 66  0.1290 0.5476  0.1452  0.1785 0.1785
Golub 7129 72 0.0276  0.4009 0.2923  0.0276 0.0276
TABELA IV
RANKING BIPARTIDO
Dados S n HS RL NB SVM SVM
SMDS Linear Polinomial
Specfict 44 80  0.1687 0.2250 0.2250  0.1687 0.1687
Parkson 22 195 0.1186 0.1154 0.1154 0.1125 0.1125
Sonar 60 208  0.1944  0.1420  0.1420  0.1896 0.1896
Alon 2000 66  0.0958 0.3708 0.3708  0.1916 0.1916
Golub 7129 72 0.0280 0.2097 0.2097  0.0120 0.0120

Neste artigo é proposta uma nova abordagem para oS
problemas de reduc¢do de dimensionalidade, classificagdo su-
pervisionada e ranking bipartido tendo como base a utilizagdo
da Suavizag@o Hiperbdlica nas formulagdes (1), (2) e (3).

A minimizacao das distor¢des entre a proje¢ao no espago re-
duzido e no espaco original dos dados ndo é uma tarefa trivial,
tendo a abordagem metodoldgica proposta se mostrado eficaz
na busca de um minimo local profundo. Com base no conjunto
dos resultados obtidos, pode-se verificar a confiabilidade e a
eficicia da metodologia proposta para ambos os problemas de
classificacdo supervisionada e ranking bipartido.

Em compara¢do com resultados publicados na literatura,
o algoritmo HS SMDS apresentou um desempenho bem
superior na maioria das comparagdes, tanto com validacdo
cruzada e também com parametro fixo. Além disso, o al-
goritmo HS SMDS também apresentou um resultado bom
comparativamente com os métodos Regressdo Logistica, Naive
Bayes e SVM com kernel linear e polinomial. Assim, pode-
se cogitar que a proposta apresentada neste artigo seja uma
boa alternativa frente a apresentada em [1]. Além disso, a
proposta apresentada tem como diferencial a utilizagdo de
processamento paralelo nas projecdes das observacdes do
conjunto de teste.

Tendo em vista uma ampla difusdo da metodologia proposta,
estd sendo desenvolvida uma biblioteca no software livre R.
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