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O que ét-SNE

Ot-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)éum
algoritmo poderoso para redugcao de dimensionalidade,
amplamente utilizadoparaa visualizagaode conjuntos de dados de
altadimensao. Desenvolvido porlLaurensvander Maatene
Geoffrey Hintonem 2008, o t-SNE € particularmente bem-
sucedido em capturara estruturalocalde dadoscomplexos e
revelaragrupamentos emum espacode baixa dimensao
(geralmente 2D ou 3D).

Como o t-SNE Funciona?

Ot-SNEcomegacomacompreensaodequeemumespago de
altadimensao, cadaponto de dados pode servisto comoum
ponto emum espag¢o multidimensional. O algoritmo transformaas
distancias entre os pontosem probabilidades condicionais que
representam similaridades. Aideia € que pontosque sdo proximos
uns dos outros témumaaltaprobabilidade de serem "vizinhos" e
agueles que estdaodistantestém umaprobabilidade baixa.
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O que ét-SNE

Por queusar t-SNE?

Utilizamos o t-SNE para simplificara complexidade dosdados,
permitindo-nos observarpadroese gruposque sao dificeis de
visualizarem multiplas dimensdes. Porexemplo, na andlise de
dados genéticos, 0 t-SNE pode ajudar aidentificar subgruposde
células com padrdes de expressaogénicasimilares, apesarda
complexidade e da grande dimensao dos dados.
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Etapasdo t-SNE

1) Medindo Similaridades

Imagine que cadaponto de dados emumespago de altadimensao
sejauma pessoaemumafesta. O t-SNEcomecgacalculando o
quantocadapessoa(pontode dados)prefereficarperto decada
outrapessoa.Essa"preferéncia” é medida usando a distancia entre
eles: pessoas que estdo mais proximas sao mais propensasa serem
"amigas".Issoéconvertido em probabilidades, com amigos
proximos tendo alta probabilidade de ficaremjuntose conhecidos
distantes tendo baixa probabilidade.

2) CriandooMapa

Depois, o t-SNE criaum mapa, que é umarepresentacaomais
simples onde as pessoas(pontos de dados)tambémestao
presentes, masdestavez, o espago € muito menor(comomudarde
um grande salao paraumasalapequena). Aqui, ele tenta colocar
todosnoespagopequeno mantendo asamizades(similaridades)
tanto quantopossivel.
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Etapasdo t-SNE

3) Comparacao de Similaridades

Agora,ot-SNEolha paraas probabilidadesno espacooriginal (o
grandesalao)eno espaco pequeno(asala)everificaquaobemas
amizades forampreservadas. Se duas pessoas que eram proximas
no espacgo originalnao estiverem proximasno espago reduzido, ha
uma penalidade. Ot-SNE ajustaasposicdesno espagcopequeno
tentando minimizaressas penalidades.

4) Otimizagao

Este processodeajustarasposi¢cdese um pouco como umjogo de
quebra-cabecaondevocétentafazertodosfelizes com suas
posicoesrelativas. O t-SNEfazmuitos pequenos ajustes, sempre
tentando manteramigos proximos, até que encontreuma
configuragaono espagomenoronde as amizades sejam bem
representadas,deacordocom asprobabilidades originais.
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Etapasdo t-SNE

5) ResultadoFinal

Depois de muitos ajustes, o t-SNE finaliza comuma configuragao
onde, em geral, pessoasque eramproximas noespago de muitas
dimensdes aindaestao proximasno espaco de poucas dimensoes.
Isso permitevisualizare entender padrdese gruposnosdados que
seriam muito dificeis de perceberem um espacode muitas
dimensodes.
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Stage 1 Stage 2
a. Randomly project b. Determine similarities c. Move the points around until the similarities between points
cells as points on a low- between points in low dimension resemble the similarities in high dimensions

dimensional plot

Each data pointis a Determine similarities Determine similarities
single cell between cells between points
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Mecanicado t-SNE

Probabilidades e Similaridades

Normal distribution | vs. t-distribution

Degree of
Freedom

O primeiro passono t-SNE é converteras distanciaseuclidianas
entre os pontos em probabilidadesque somamum para cada
ponto.Isso éfeitousandoa distribuicao Gaussiana(normal)paraos
dados deentradadealtadimenséo e a distribuicao t de Student
para o mapa debaixa dimensao.

O Desafio da "Maldigcaoda Dimensionalidade"

A"maldicdo da dimensionalidade"refere-se ao fendmeno onde o
aumento das dimensdes dosdados leva aproblemas como o
aumento do espacovazio e adistorcao dasrelagcdesde distancia.
Ot-SNEaborda este desafio focando nasprobabilidades de
similaridade emvez de apenasreplicaras distanciasmeétricas, o que
ajudaapreservaraestruturalocaldos dados.
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Mecanicado t-SNE

Otimizagao por Gradiente Descendente

Ot-SNEutilizaumatécnicachamadagradiente descendente para
minimizar a diferenca entre as probabilidadesno espacodealta
dimensao eno espaco projetado de baixa dimensao. Este
processo € conhecido como minimizagao da divergénciade
Kullback-Leiblerentre as duas distribuicdesde probabilidades, que
mede quaobem o espacodebaixa dimensaorepresentaodealta
dimenséao.
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Kullback-Leibler Divergence
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Desafios e Limitagoes do t-SNE

Sensibilidade aosHiperparametros

Um dos desafiosaousarot-SNE ésuasensibilidade a
hiperparametroscomo o "perplexity", queindica quantos vizinhos
proximos cada ponto considera. Aescolhadeste parametro pode
afetarsignificativamente a aparéncia dos graficosfinais,enao
existeum valorunicoideal paratodosos conjuntosde dados.

Limitagcoes naInterpretagcao de Clusters

Apesarde o t-SNE serexcelente para visualizaragrupamentos, €
importante nao tirarconclusdesprecipitadas sobre os "clusters”
visualizados. O t-SNEpode asvezescriarou exagerar clusters
devido a suaformade otimizagaoenao necessariamente
representardivisdes naturais nosdados.




Rocketseat #BoostingPeople

Todos osdireitosreservados rocketseat.com.br

Desafios e Limitagoes do t-SNE

Custo Computacional e Escalabilidade

iteration = 1

Ot-SNEpodesercomputacionalmenteintensivo, especialmente
para conjuntos de dados muitograndes. Isso ocorre porque o
algoritmo comparatodos osparesde pontos paracalcularas
probabilidades, o que pode setornarimpraticavelcom o aumento
donumero depontos.
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Aplicacoesdo t-SNE

No campo da biologia computacional, o t-SNE é frequentemente
utilizado para analisardadosde sequenciamentode células unicas,
ajudando os pesquisadores a identificar tiposde células combase
em seus perfis de expressao génica. Este tipo de analise pode
revelarnovos subtiposcelulares e potenciaisalvosterapéuticos.

Reconhecimento delmagens

Ot-SNEtambém é aplicado noreconhecimentodeimagens, onde
podeserusado parareduzira dimensao derepresentagdesde
imagem antesde classificagcdesou outras andlises. Visualizaressas
representagdes pode ajudaraentendercomo diferentes
categorias deimagens sao percebidas pelo modelo delA.
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t-SNEvs PCA

PCA (Analise de Componentes Principais)

Método: Linear, o que significa que ele projeta os dados
originais em dire¢gdes que maximizama variancia, semtentar
preservarrelagdesnao-lineares.

Vantagens: Rapido e eficiente para grandes conjuntos de
dados; bom parareduzrruidose destacarascaracteristicas
maisimportantes dosdados.

Desvantagens: Nao é eficaz paracapturarcomplexidadese
padroes nao-linearesnosdados;pode perderinformacdes
importantes emdadosque témestruturaintrincada.
Melhores usos: Analiseinicial para obterumavisao geraldas
principais variagdes nos dados; utilem campos como
finangas e outrasareas onde asrelagdeslinearessao
predominantes.

#BoostingPeople
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t-SNE

Método: Nao-linear,focado em preservaraestruturalocal
dos dados ao mapear pontos proximos emalta dimensao
para pontos proximos embaixa dimensao.

Vantagens: Excelente paravisualizaragrupamentos e
padroes emdados dealtacomplexidade; muitoeficazem
preservaravizinhangalocal, permitindo visualizagdes
intuitivas.

Desvantagens: Computacionalmenteintensivo,
especialmente com grandes datasets; sensivela parametros
como perplexidade, o que pode exigirajustes finospara
resultados 6timos.

Melhores usos: Analise exploratdriade dadosparadescobrir
agrupamentos e padrdesocultos, especialmente Utilem
biologia, marketing e qualquercampo onde asrelagcdes nao-
lineares saoimportantes.
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O hiperparametro Perplexity

Imagine quevocéestanuma festa e querdecidircom quantas pessoasvocé deve conversar. Se vocé conversarcommuitas
pessoas,vaiteruma boaideia geralde quemestana festa. Sevocé conversarapenas comalgumaspessoas, vaientender
muito bem essaspoucaspessoas, mas nao tanto sobre afestacomoumtodo. A perplexidade not-SNE é semelhante a
isso:écomo sefosseumnumero quevocé escolhe paradecidirquantas "pessoas” (ou pontosde dados)cadaponto deve
considerarcomo seus vizinhos proximos.

A perplexidade ajudaadeterminar:

Quantos vizinhos proximos cada pontodeve considerar: Um numero pequenosignificaque cadaponto sdolhaparaseus
vizinhos muitoproximos(conversaapenascom seusamigos mais proximos). Um nimero grande significaque cada ponto
considera muitosoutrospontos como seusvizinhos (conversa commuitas pessoas nafesta).

ComoEscolhera Perplexidade?

Nao muito alta,ndo muitobaixa: Se a perplexidade € muitoalta, o t-SNE pode perder os pequenosdetalhes, porque cada
ponto estatentandoseramigode quasetodos. Se é muitobaixa, os pontos podemacabar formando muitos pequenos
grupinhosisolados que podemnaorepresentarbem a festa (os dados).

Depende dos dados: Naoexiste um numero magico perfeitoparatodosos conjuntosde dados.Vocé normalmente tem
que experimentardiferentes valoresparaverqualda a melhorvisdogeraldos seusdados.
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Projeto - t-SNE

Umaempresa de cosméticos deseja trabalhar num algoritmo de recomendagao para seus clientes
de e-commerce, de forma aindicar produtos com base em caracteristicas similares, tais como tipo
de pele, marcae preco.

Porém, como acombinagado entre marcas, tipo de produtos e demais caracteristicas € muito
grande, analisar estes dados antes de propor um algoritmo é extremamente desafiadore aempresa
nao gostaria de criarum algoritmo que recomende produtos que nao fagam sentido.

Desta forma, iremos desenvolveruma ferramenta visual para que estaempresa possa visualizar seus
produtos num chart 2D, de forma aidentificar se produtos proximos em termos de caracteristicas
estao proximos e, praisso, usaremos o algoritmo t-SNE.

Como comentado anteriormente, este algoritmo possui uma sensibilidade a hiperparametros,
especialmente o perplexity e apresentamos este chart de formaanimada, com diversos parametros
deste hiperparametro.
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