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O problema de completamento de matrizes (PCM) consiste em fazer estimativas numeéricas para
um conjunto de entradas faltantes em uma matriz de dados, de modo a satisfazer determinadas
condigoes de regularizacdo, em geral descritas sob a condigao de posto reduzido [1, 6].

Em algumas aplicagoes, como em geometria de distancias [2], o posto da matriz alvo é conhecido
a priori, e espera-se que a matriz recuperada (completada) possua o posto correto.

Seja A € R™*™ uma matriz de posto r, para a qual apenas uma amostra {A;; : (4,7) € Q}
de suas entradas é conhecida, onde §2 é um subconjunto aleatorio de indices de tamanho m. Isto
significa que uma fracdo p = m/(n?) das entradas de A sdo conhecidas.

O problema de estimar os dados faltantes em A, sob a condigao da solucao ter posto no méximo
r, pode ser enunciado da seguinte forma:

1
i 2| Po(X) — Po(A)|?
Jmin o[ Pa(X) ~ Pa(A)];

s.a posto(X) <,

(1)

em que Po(X);; = Xy se (i,§) € Q e Po(X);; = 0, caso contrario. Além disso, Pg (X) =
X — Po(X).

Neste trabalho, apresentamos resultados preliminares obtidos com um método de Gradiente
Projetado (GP) aplicado ao problema (1). Embora o conjunto viavel de (1) seja nao-convexo,
uma projecao de uma matriz Y sobre tal conjunto é dada por

SVD,(Y) = o], (2)
i=1

isto &, uma decomposi¢ao em valores singulares truncada de Y [3].
Fazendo X; = Z; = 0, a iteragdo do método estudado pode ser sintetizada na forma:

Xj41 = SVD, (Pa(A) + Pq (Zy))
k—1 (3)

Z =X — (X - X
k41 k+1 + k+2( k+1 k)

Os experimentos numericos foram conduzidos em matrizes de posto r da forma A = MN €
R™ " em que M € R"*" ¢ N € R"™*" tém entradas gaussianas independentes e identicamente
distribuidas e r < n. Em seguida, escolhemos aleatoriamente um percentual p das entradas de A
como conhecidas.
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A Tabela 1 apresenta uma comparagao dos resultados obtidos com o GP e com outros métodos

bem estabelecidos na literatura, como FRSI [7], e Fixed Point Continuation (FPC) [5]. A tabela
reporta o namero de iteragdes (IT), o tempo em segundos (t(s)), o erro relativo (Er) e o posto
recuperado (7).

Tabela 1: Comparagao entre os resultados numéricos obtidos com GP, FRSI e FPC.

(n, 7, p) method | IT t(s) Er i
GP 99 0,99 9,7000e-05 5
(500,5,15%) FRSI 360 8,94 1,2757e-04 6
FPC | 114 12,57 1,8077e-04 5
GP 145 3,99 9,7838e-05 8
(10008,10%) | pper | 627 4704  1.3007e04 9
FPC 388 181,34  1,5211e-02 8
GP 812 18,73 9,8370e-05 10
(1500,10,3%) FRSI 1000 124,11  5,3339e-01 11
FPC 179  866,6 6,6328e-01 113
GP 1000 28,21 1,0645e-04 15
(2000,10,2%) FRSI 1000 225,92  6,7654e-01 16
FPC 116 1804 9,0486e-01 471

Podemos observar que o GP é competitivo quando comparado a métodos bem estabelecidos na

literatura, com a vantagem adicional de manter um controle sobre o posto da solugao alvo.

Uma linha de investigagao futura, diz respeito a teoria de convergéncia de GP para o problema

(1). Uma vez que o conjunto viavel de (1) é ndo-convexo, a teoria classica nao se aplica. Trabalhos
recentes [4] analisam a convergéncia de esquemas similares a (3) mas sob hipoteses muito fortes
sobre o problema.
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