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Resumo

O uso de métodos para visualizacdo de dados multivariados objetiva facilitar a
deteccdo de estruturas latentes que ndo sdo evidentes na base de dados original.
Kontkanen et al (2000) utilizaram uma abordagem com distancias probabilisticas
para mensurar a distancia entre os casos da base de dados, e usaram estas
distancias para produzir uma visualizacdo. O formalismo das redes bayesianas foi
empregado para computar as distribuicdes posteriores relacionadas a cada caso. A
fim de reduzir o tempo de processamento gasto nesta tarefa este trabalho emprega
a programacdo concorrente durante o coOmputo de distancias probabilisticas. Os
resultados obtidos indicam que houve um ganho de tempo no processamento da
probabilidade a posteriori.

Introducéo

A disponibilidade de grandes volumes de dados tem motivado o
desenvolvimento de métodos e aplicacbes que tratam da descoberta de
conhecimento em bancos de dados e mineracdo de dados (Fayad, 2001). Contudo,
a escolha das técnicas de pré-processamento de dados pode ser dificultada quando
a base de dados tem alta dimensionalidade (Ahrens, Geveci e Law, 2006). Neste
contexto, o uso de visualizacbes graficas na apresentacdo de dados pode facilitar o
processamento dos dados (Etemadpour et al, 2015).

Segundo Ward, Grinstein e Keins (2010), a visualizacdo de dados envolve o
uso de graficos e imagens para apresentar dados e comunicar informacdes
explorando a percepc¢ao visual humana. Alguns esquemas de visualizagdo exigem
que os dados sejam transformados antes que possam ser apresentados. Um
procedimento de transformacao que tem sido bastante utilizado € o escalonamento
multidimensional (EMD) (Shepard, 1962). O objetivo da transformacdo € capturar
estruturas ndo evidentes em uma matriz de dados empiricos e a0 mesmo tempo
representa-las em uma forma acessivel.

A composicéo de visualizagdes alternativas de bases de dados classificadas,
isto é, bases de dados em que cada entrada do conjunto de registros fornecidos
contém uma indicacdo da classe a que pertence, pode auxiliar a identificacdo de
agrupamentos de casos, subestruturas dentro de cada classe (Wang et al, 2011).
Segundo Kontkanen et al (2000) essas subestruturas podem ser identificadas
avaliando o quéo similar s&o as predi¢cdes derivadas a partir dos atributos de entrada
para cada caso. Ainda segundo aqueles autores, uma forma efetiva de predizer a
similaridade na predicdo de dois casos € determinar a distancia das distribuicdes
posteriores da variavel alvo em tais distribuicdes. O computo das distribuicoes
posteriores pode ser efetuado usando o formalismo das redes bayesianas.



De acordo com Chickering (1996), o cOmputo da probabilidade a posteriori em
redes bayesianas é no pior caso, NP-completo. Isto pode acarretar em um alto custo
computacional elevado para problema do calculo das distancias probabilisticas como
proposto por Kontkanen et al (2000). Considerando isso, este trabalho apresenta um
procedimento que usa computagdo concorrente no calculo das distribuicBes
posteriores da variavel de classe para cada caso de uma base de dados. O objetivo
€ reduzir o tempo total de processamento no cOmputo das distancias das
distribuicbes entre pares de registros em uma base de dados. O desempenho do
procedimento proposto foi utilizado na avaliado no agrupamento de dados
supervisionados. O experimento mostrou que o uso de programacao concorrente no
computo das distribuigbes a posteriori resultou em um ganho de tempo significativo.

Materiais e Métodos

Uma RB (rede bayesiana) é uma dupla (G, ©) na qual G € um grafo aciclico e
direcionado em que o0s nos representam elementos de um conjunto de variaveis
V={X,, X. ..., X,} e os arcos representam dependéncia direta entre as variaveis
(Russell, 1995). O segundo componente, ©, denota o conjunto de parametros da
rede. Para cada n6 X, © especifica a distribuicdo condicional p(X|pais(X)), onde
pais(X) indica os pais do n6 X, em G. No todo esta estrutura define uma distribui¢céo
de probabilidades conjuntas sobre V. Uma tarefa de inferéncia frequente efetuada
com redes bayesianas é a atualizacdo de crenca. A atualizacdo de crencas é o
calculo das probabilidades posteriores das variaveis aleatorias. Isto €, dada uma
colecao de observacdes (X, ...,x) com evidéncias sobre as variaveis X, ...,X. € uma
variavel de interesse X,, 0 objetivo da atualizacdo de crenca € calcular p(X.|x, ...,XJ).

Dada uma base de dados X, o escalonamento multidimensional € mapeia 0s
dados para um espaco de visualizacdo sem operar diretamente X, mas sobre uma
matriz de distancias derivadas de X (Shepard, 1972). Os objetos em estudo séo
entdo representados por pontos em modelo espacial de tal forma que as
caracteristicas desde objetos sao reveladas pela transformacdo geométrica obtida.
Este trabalho considera o emprego do EMD métrico, em que as escalas de
mensuracao pertencem aos numeros reais.

Kontkanen et al (2000) prop6e o uso de redes bayesianas para determinar a
distancia probabilisticas usadas no EMD. A ideia basica é executar o procedimento
de atualizacdo de crenca para calcular a probabilidade posterior da classe de cada
caso, determinar as distancias das distribuicdes entre cada par de pontos e entéo
elaborar uma visualizacdo que minimize a expressao:
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Nesta expressao, d(wi, wj) indica a distancia entre dois vetores, wi e wj no
espacgo original e d’(wi’, wj’) a distancia equivalente entre os vetores no espaco
transformado. Em particular, os autores consideram o problema da visualizacao de
dados supervisionados com 0 objetivo de detectar estruturas latentes que divirjam
da classificacdo original. Kontkanen et al (2000) sugerem o uso da distancia
baseada na hipotese MAP e da divergéncia de Kullback-Leibler (Gelman, Carlin,
Stern, & Rubin, 1995) como métricas para o EMD. E importante destacar que outros
escores possiveis sdo: a distancia de Bhattacharyya e a distancia de Hellinger (Yang
e Le Cam, 2000).

Apesar de existirem diversos algoritmos eficientes para o computo da
atualizacdo de crenca em redes bayesianas (Russell, 1995), a necessidade de
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executa-los para cada par de pontos do conjunto de dados pode dificultar o emprego
do procedimento proposto por Kontkanen et al (2000) no escalonamento
multidimensional. Em termos praticos, a utilizacdo desta abordagem para o processo
de visualizacdo proposto, quando repetidas execucfes do mesmo processo se faz
necessario, o uso de inferéncias a posteriori pode ser inviavel. Principalmente,
guando se considera que estas distancias devem ser calculadas para n*(n-1) pares
de registros; assumindo que a base de dados n casos.

A programacao concorrente € um paradigma de programacdo para a
construcdo de softwares que fazem o uso da execuc¢do concorrente de varias tarefas
computacionais interativas, que podem ser implementados como programas
separados ou como um conjunto de threads (Hartley, 1998). A intencdo é tirar
vantagem de situacfes em que um programa com multiplos threads € executado em
computadores com multiplos processadores e memaria compartilhada. Neste caso, a
execucdo pode ocorrer de forma que um ou mais segmentos de threads sejam
executados simultaneamente em diferentes unidades de processamento, gerando
assim um ganho de tempo na tarefa como um todo.

Resultados e Discusséo

A fim de disponibilizar um mecanismo eficiente para o computo da atualizacao
de crenca quanto do calculo das distancias probabilisticas para o EMD, O
desenvolvimento explorou a técnica de programacdo orientada a objetos. Neste
contexto, a classe chamada “Utils” localizada dentro do pacote EMDc, implementa
as funcdes para o calculo das distancias probabilisticas entre os pontos dados,
usando a divergéncia Kullback-leibler, distancia Hellinger e Bhattacharyya. A rotina
responsavel pelo calculo da matriz que armazena as distancias entre os dados e que
usa computacdo concorrente é descrita na Figural. Este procedimento cria um
thread, que por sua vez recebe uma linha como parametro, tornando-se responsavel
pelo calculo da distancia desta linha para as demais linhas da lista. Ao final do
procedimento € retornada como resposta uma matriz contendo as distancias de
cada par de pontos de dados.

Algoritmo 1: MATRIZ DE DISTANCIAS

Entrada: Lista de probabilidades
1 inicio
2 | para cada linha € Lista faca
3 by + Distancia(linha, Lista
1 NovaThread < Obj.calcular Distancias

novalLista + NovaThread.qgetObj().get ListaDistancias(

6 | resultado < novalista
7 | fim
s fim

» retorna resullado matriz com as distancias entre as linhas

Figural — Pseudocodigo do procedimento concorrente.

O prototipo foi testado no computo das distancias empregadas para realizar a tarefa
agrupamento sobre a base de dados Breast Cancer Wisconsin. O algoritmo usado
no agrupamento de dados foi o médias-K (Russell, 1995). Os resultados do
agrupamento podem ser visualizados nos graficos da Figura2. O experimento foi
repetido trinta vezes e observou-se na média um ganho 44% no desempenho em
termos de tempo de computacdo gasto no célculo das distancias, em relacdo ao
procedimento sequencial. Esta diferenca foi verificada com o teste T de Student para
alfa 0,05.
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Figura 2 — Gréfico de visualizacédo gerado pela aplicacao.
Conclusdes
Este trabalho apresentou um procedimento concorrente que calcula as
distancias entre distribuicbes de probabilidades da variavel de classe entre os casos
de uma base de dados supervisionada. O procedimento permite o uso de diferentes
medidas de divergéncia no calculo destas distancias. Os resultados indicaram que o
procedimento proposto tem um desempenho significativamente mais rapido do que
aguele que usa processamento sequencial.
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