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RESUMO

Nas tltimas décadas, avangos em tecnologias de geracdo, coleta e armazenamento
de dados tém contribuido para aumentar o tamanho dos bancos de dados nas diversas
areas de conhecimento humano. Este aumento verifica-se ndo somente em relacdo a
quantidade de amostras de dados, mas principalmente em relacdo a quantidade de
caracteristicas descrevendo cada amostra. A adicdo de caracteristicas causa acréscimo
de dimensdes no espaco matemdtico, conduzindo ao crescimento exponencial do
hipervolume dos dados, problema denominado “maldi¢do da dimensionalidade”. A
maldi¢do da dimensionalidade tem sido um problema rotineiro para cientistas que, a fim
de compreender e explicar determinados fendmenos, tém se deparado com a
necessidade de encontrar estruturas significativas ocultas, de baixa dimensao, dentro de
dados de alta dimensdo. Este processo denomina-se redu¢do de dimensionalidade dos
dados (RDD). Do ponto de vista computacional, a conseqiiéncia natural da RDD € uma
diminui¢ao do espacgo de busca de hipéteses, melhorando o desempenho e simplificando
os resultados da modelagem de conhecimento em sistemas autdnomos de aprendizado.

Dentre as técnicas utilizadas atualmente em sistemas autonomos de aprendizado, as
redes neurais artificiais (RNAs) tém se tornado particularmente atrativas para
modelagem de sistemas complexos, principalmente quando a modelagem ¢ dificil ou
quando a dindmica do sistema ndo permite o controle on-line. Apesar de serem uma
poderosa técnica, as RNAs tém seu desempenho afetado pela maldicdo da
dimensionalidade. Quando a dimensdo do espaco de entradas € alta, as RNAs podem
utilizar boa parte de seus recursos para representar por¢des irrelevantes do espaco de
busca, dificultando o aprendizado. Embora as RNAs, assim como outras técnicas de
aprendizado de maquina, consigam identificar caracteristicas mais informativas para um
processo de modelagem, a utilizacdo de técnicas de RDD frequentemente melhora os
resultados do processo de aprendizado.

Este trabalho propde um wrapper que implementa um modelo neural de
aprimoramento progressivo para RDD em sistemas autdonomos de aprendizado
supervisionado visando otimizar o processo de modelagem. Para validar o modelo
neural de aprimoramento progressivo, foram realizados experimentos com bancos de
dados privados e de repositérios publicos de diferentes dominios de conhecimento. A
capacidade de generalizagdo dos modelos criados é avaliada por meio de técnicas de
validacdo cruzada. Os resultados obtidos demonstram que o modelo neural de
aprimoramento progressivo consegue identificar caracteristicas mais informativas,
permitindo a RDD, e tornando possivel criar modelos mais simples e mais precisos. A
implementacdo da abordagem e os experimentos foram realizados no ambiente Matlab,
utilizando o foolbox de RNAs.

Palavras-Chave: Heuristica, wrapper, reducdo de dimensionalidade, selecdo de
caracteristicas, modelagem neural, aprimoramento progressivo.



A Progressive Enhancement Neural Model for dimensionality
reduction

ABSTRACT

In recent decades, advances on data generation, collection and storing technologies
have contributed to increase databases size in different knowledge areas. This increase
is seen not only regarding samples amount, but mainly regarding dimensionality, i.e. the
amount of features describing each sample. Features adding causes dimension
increasing in mathematical space, leading to an exponential growth of data
hypervolume. This problem is called “the curse of dimensionality”. The curse of
dimensionality has been a routine problem for scientists, that in order to understand and
explain some phenomena, have faced with the demand to find meaningful low
dimensional structures hidden in high dimensional search spaces. This process is called
data dimensionality reduction (DDR). From computational viewpoint, DDR natural
consequence is a reduction of hypothesis search space, improving performance and
simplifying the knowledge modeling results in autonomous learning systems.

Among currently used techniques in autonomous learning systems, artificial neural
networks (ANNs) have becoming particularly attractive to model complex systems,
when modeling is hard or when system dynamics does not allow on-line control.
Despite ANN being a powerful tool, their performance is affected by the curse of
dimensionality. When input space dimension is high, ANNs can use a significant part of
their resources to represent irrelevant parts of input space making learning process
harder. Although ANNSs, and other machine learning techniques, can identify more
informative features for a modeling process, DDR techniques often improve learning
results.

This thesis proposes a wrapper which implements a Progressive Enhancement
Neural Model to DDR in supervised autonomous learning systems in order to optimize
the modeling process. To validate the proposed approach, experiments were performed
with private and public databases, from different knowledge domains. The
generalization ability of developed models is evaluated by means of cross validation
techniques. Obtained results demonstrate that the proposed approach can identify more
informative features, allowing DDR, and becoming possible to create simpler and more
accurate models. The implementation of the proposed approach and related experiments
were performed in Matlab Environment, using ANNSs toolbox.

Keywords: Heuristics, wrapper, dimensionality reduction, feature selection, neural
modeling.



1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, o desenvolvimento de novas tecnologias de geracdo e
aquisicdo de dados e a facilidade de obten¢do de dados através de simulacdo, aliadas a
redu¢do do custo de armazenamento, t€m contribuido para uma sobrecarga de
informacdo nas mais diversas dreas de conhecimento humano. A quantificacdo desta
sobrecarga foi foco de uma pesquisa realizada por Lyman e Varian (2003), onde foi
evidenciado que a quantidade de informacdo digital produzida e armazenada ao redor do
mundo dobrou entre 1999 e 2002, tendo crescido 30% a cada ano. Lyman e Varian
também concluem que o mundo produz entre 1 e 2 EB de informacdo ndo redundante
por ano, o que representaria aproximadamente 250MB para cada ser humano.

Além da grande quantidade de dados, também tem se tornado comum a alta
dimensionalidade, ou seja, a andlise de cada amostra em relagdo a um grande nimero de
caracteristicas, que podem atingir quantidades de milhares ou até de milhdes. Como
conseqiiéncia disso, diversos dominios da ciéncia, tais como: bioinformadtica,
telecomunicagdes, astronomia, climatologia, computacdo, economia, geologia e
medicina estdo frente a frente com um enorme desafio: aprender a nadar em um imenso
mar de dados, ao invés de afogar-se nele. A busca de algum sentido e de compreensao
dos dados armazenados torna-se uma necessidade premente, sendo esta busca uma
tarefa relativamente trivial para cientistas que estejam muito bem familiarizados com o
dominio do problema. Por outro lado, as areas classicas do conhecimento humano ja
estdo saturadas, havendo pouco a ser descoberto, fazendo com que os cientistas
busquem explorar novas fronteiras do conhecimento em territérios desconhecidos, onde
ainda ndo existem especialistas do dominio. Nestes novos territérios, a busca por
conhecimento em grandes bancos de dados € geralmente longa e ardua, sendo notdria a
caréncia por ferramentas automadticas eficientes para a exploracao destes dados.

Além da caréncia de especialistas do dominio, 2 medida que aumenta a quantidade
de dados, a dificuldade de compreensao dos dados também € incrementada. Isto ocorre
porque o aumento linear da quantidade de caracteristicas conduz a um crescimento
exponencial do hipervolume dos dados. Bellman (1961) criou o termo “maldicdo da
dimensionalidade” para referenciar o problema do crescimento exponencial do
hipervolume como fun¢ao da dimensionalidade dos dados.

Para superar o desafio de compreender sistemas a partir dos dados gerados por eles,
cientistas tém utilizado em larga escala técnicas de modelagem. Os modelos
matemadticos criados sdo usados para controle de processos continuos, investigacdo de
propriedades dindmicas de processos, otimizagdo de processos, ou para cédlculo de
condi¢des Otimas de funcionamento de processos (MIKLES E FIKAR, 2007). A
utilizacdo de técnicas de modelagem matemadtica consiste atualmente em um dos pilares
da evolugdo cientifica.
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A maldicdo da dimensionalidade ¢ um fator desafiador na modelagem matematica
visto que, para um hiperplano cartesiano com d dimensdes de entrada onde cada
dimensao de entrada € particionada em s células, o nimero total de células seria de s¢
(BELLMAN, 1961). Como conseqiiéncia disso, a criagdo de modelos destes dados
necessita considerar espacos de busca inerentemente esparsos (LAROSE, 2006). Desta
forma, os cientistas constantemente tém se deparado com a necessidade de encontrar
estruturas significativas ocultas, de baixa dimensao, dentro de dados de alta dimensao,
sendo tal técnica denominada de reducdo de dimensionalidade dos dados (RDD).
Analogamente, o cérebro humano se confronta com o mesmo problema em suas
percepgOes didrias, extraindo, de forma eficiente, um pequeno nimero de estimulos
relevantes a partir de aproximadamente 30.000 fibras nervosas sensoriais
(TENENBAUM et al., 2000). Dada a capacidade limitada do cérebro humano de lidar
com a complexidade, esta RDD consiste em um fator chave para permitir a
generalizacdo de conceitos transformando as experiéncias didrias em conhecimento e
idéias (TSIEN, 2007). Adicionalmente, a quantidade de exemplos necessdrios para
adaptar um modelo multivariado cresce exponencialmente em relacdo a quantidade de
caracteristicas que representam cada amostra.

Sob o ponto de vista computacional, a RDD é um processo utilizado a fim de
conduzir a uma reducdo do espaco de busca de hipdteses, permitindo melhorar o
desempenho e simplificar os resultados do processo de modelagem (WANG e XIUJU,
2005). Além disso, o uso de muitas varidveis no modelo preditivo pode dificultar a
interpretacdo da andlise e viola o principio da parcimonia, podendo também facilmente
conduzir a uma superadaptacdo (LAROSE, 2006). Embora os algoritmos de mineracao
de dados ja apliquem internamente a selecdo das caracteristicas mais informativas,
ignorando as menos informativas, a aplicacdo de técnicas de RDD geralmente melhora
o desempenho destes algoritmos (WITTEN e FRANK, 2005).

Existem diversas técnicas para modelagem matemdtica em sistemas autonomos de
aprendizado (ALPAYDIN, 2010). Dentre estas técnicas, as RNAs foram desenvolvidas
como uma generaliza¢do de um modelo matemdtico da cogni¢do humana. RNAs t€m se
tornado particularmente atrativas para modelagem de sistemas complexos quando a
modelagem € dificil ou quando a dindmica do sistema nio permite o controle on-line.
RNAs criam modelos que representam um mapeamento de um espago de entradas para
um espaco de saidas, servindo como aproximador universal de func¢des continuas.
Apesar de serem uma poderosa ferramenta, as RNAs t€ém seu desempenho afetado pela
maldi¢do da dimensionalidade.

De acordo com Bishop (1995), em técnicas de modelagem neural a maldicdo da
dimensionalidade manifesta-se de duas formas:

e A existéncia de muitas caracteristicas irrelevantes, fator caracteristico de
dados com alta dimensionalidade, faz com que a rede utilize quase todos seus
recursos para representar por¢des irrelevantes do espaco de busca.

® Mesmo que a rede consiga focar em caracteristicas importantes, uma maior
quantidade de amostras serd necessdria para identificar que caracteristicas
s30 mais ou menos importantes.

Para minimizar o problema da maldi¢do da dimensionalidade, podem ser adotadas
duas técnicas: utilizacdo de informacdo a priori ou RDD. Em muitos casos, pela
indisponibilidade de informacdo que possa ser utilizada a priori, a RDD € a tnica
alternativa vidvel.
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A utilizacdo eficiente de técnicas de RDD na modelagem neural, possivelmente, ird
diminuir a dimensionalidade do espago de entradas. A conseqiiéncia disso € que uma
rede com menos entradas tem menos parametros adaptativos a serem determinados, e
estes sa0 mais suscetiveis a serem propriamente determinados por um conjunto de dados
de tamanho limitado. Isto conduziria a uma rede com melhores propriedades de
generalizacdo. Adicionalmente, uma rede com menor quantidade de pesos pode ser mais
rapida de treinar.

Entretanto, na maioria das situagdes, a RDD do vetor de entradas podera resultar em
perda de informagdo. O grande desafio no projeto de uma boa estratégia de RDD ¢
assegurar que o miximo de informacdo relevante seja retida. Se muita informacao €
perdida entdo a reducdo resultante no desempenho € maior que qualquer melhora obtida
com a RDD.

Conforme Ye (2003), a RDD pode ser dividida em trés categorias: selecdo de
subconjunto de caracteristicas, extracdo de caracteristicas e construcdo de
caracteristicas. Esta proposta estd focada especificamente na categoria de selecdo de
subconjunto de caracteristicas, em virtude de esta categoria permitir a criacdo de
modelos mais facilmente explicaveis.

1.1 Objetivos e Escopo da Proposta

z

O objetivo geral deste trabalho é apresentar e validar um modelo neural de
aprimoramento progressivo para reducdo de dimensionalidade a fim de permitir a
constru¢cdo de modelos preditivos mais precisos e simples de forma mais rapida.

A fim de atingir este objetivo, sdo apresentados conceitos basicos sobre 0s processos
de descoberta de conhecimento em bancos de dados, pré-processamento, mineracdo de
dados e avaliagao de modelos. Serdo tratados os fundamentos basicos das RNAs e o
algoritmo  backpropagation para tarefas de aprendizado supervisionado.
Adicionalmente, sdo abordados alguns problemas gerados pela alta dimensionalidade,
os fundamentos das técnicas de RDD e especialmente a selecdo de subconjunto de
caracteristicas. Também sdo relatados alguns experimentos que comprovam
empiricamente a eficiéncia da abordagem proposta em diferentes bases de dados.

1.2 Aplicacoes da abordagem proposta

A abordagem aqui proposta ja foi aplicada em problemas de diversos dominios de
conhecimento, durante o desenvolvimento desta pesquisa:

a) Predicdo de séries temporais: a abordagem proposta foi aplicada a dois bancos
de dados de séries temporais utilizados para comparacdo de desempenho em
uma competicdo de redes neurais. Os resultados obtidos nos experimentos
levaram o nosso trabalho a ficar entre os trés selecionados para apresentagdo no
evento (CAMARGO e ENGEL, 2005).

b) Regressdo: a abordagem proposta foi aplicada a problemas de regressdo em
bases de dados da drea de petrologia visando a criagdo de modelos preditivos de
qualidade de reservatdrios de hidrocarbonetos. Esta aplicacdo estd descrita em
um relatério de pesquisa (CAMARGO, 2005) e trés artigos (CAMARGO e
ENGEL, 2009, 2010-a, 2010-b) e deu origem a um projeto de pesquisa aprovado
para financiamento pelo CNPq (ENGEL, 2005). Outra aplicacdo desta
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abordagem foi realizada em uma base de dados metabdlicos de bovinos de leite,
visando a criacdo de modelos preditivos de qualidade do leite. Estes resultados
foram apresentados em Campos et al. (2006).

c¢) Classificacdo: também na drea de veterindria, foram realizados experimentos de
classificacao visando identificar fatores que possam contribuir para a existéncia
de mastite em bovinos de leite. Tais resultados ainda ndo foram publicados.

1.3 Organizacao da Proposta

Esta proposta estd organizada da seguinte forma. No capitulo 2 sdo apresentados os
fundamentos bésicos sobre aprendizado de méaquina, sobre o processo de descoberta de
conhecimento em banco de dados e suas fases, abordando pré-processamento e
mineracdo de dados, assim como as formas de validar e comparar os modelos criados.

No capitulo 3 os fundamentos basicos de redes neurais sdo apresentados. Sdo
abordados conceitos dos neurdnios naturais, neurdnio artificial, funcdes de ativagio,
arquiteturas de redes neurais e o algoritmo backpropagation.

No capitulo 4 sdo apresentados os maiores problemas e os conceitos fundamentais a
respeito de RDD. Sdo apresentadas algumas técnicas de RDD, sendo abordadas
extracdo, construcdo e selecdo de caracteristicas. Uma €nfase especial € dada sobre as
técnicas de Selecdo de Subconjunto de Caracteristicas (SSC). E feita uma anélise do
estado da arte em técnicas de RDD.

No capitulo 5 € apresentada a proposta de um modelo neural de aprimoramento
progressivo para reducdo de dimensionalidade. Sdo apresentadas também as evidéncias
experimentais do funcionamento da abordagem e os resultados de experimentos sobre
bancos de dados reais para validar a proposta. Estes experimentos foram executados em
bancos de dados privados e de repositdrios publicos visando descobrir diferentes tipos
de conhecimento. Os experimentos foram divididos em trés classes de problemas: séries
temporais, classificacdo e regressao.

O capitulo 6 apresenta as conclusdes da tese e aponta as direcdes a serem exploradas
nos trabalhos futuros.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE
DADOS

Este capitulo aborda as principais caracteristicas do processo de descoberta de
conhecimento em banco de dados. Inicialmente € apresentada uma visdao geral sobre o
panorama atual do excesso de informacdo e, logo apds, é discutida a hierarquia de
conteido da mente humana, a fim de delimitar alguns dos principais termos discutidos
no trabalho. A seguir € delineada uma breve contextualizacdo sobre as dreas da
inteligéncia artificial e aprendizado de méaquina. Posteriormente, € abordada a drea de
descoberta de conhecimento em banco de dados e suas fases, descrevendo as tarefas
especificas que podem ser realizadas no pré-processamento e no pds-processamento. Os
principais tipos de conhecimento que podem ser buscados na fase de mineracdo de
dados também sdo comentados.

2.1 Excesso de informacao: Panorama atual

Nas ultimas décadas, a constante evolugdo das tecnologias de geracdo e coleta de
dados, aliada a progressiva reducdo do custo de armazenamento e ampla utilizacdo de
tecnologias de comunicagdo, tem contribuido para que a quantidade de dados
armazenados de forma eletronica cresca exponencialmente, conduzindo a uma
sobrecarga de informacdo na maioria das dreas de conhecimento humano.

Lyman e Varian (2003), a fim de estimar a quantidade de informacdo gerada e
armazenada no mundo, pesquisaram as midias mais comuns para disseminagdo de
informacao. Neste trabalho foi evidenciado que a quantidade de informacdo digital
produzida e armazenada ao redor do mundo dobrou entre 1999 e 2002, tendo crescido
30% a cada ano. Eles também concluiram que o mundo produz entre 1 e 2 EB de
informacdo ndo redundante por ano, o que representaria aproximadamente 250MB para
cada ser humano.

Outros trabalhos, como o realizado por Resta (2002), estudaram esta nova sociedade
global baseada em conhecimento. Entre os fatos mais marcantes evidenciados, o autor
salienta que:

e O conhecimento do mundo dobra a cada 2 ou 3 anos.
e 7000 artigos técnicos e cientificos sdo publicados a cada dia.

e Dados enviados de satélites que orbitam o planeta transmitem dados
suficientes para preencher 19 milhdes de volumes, de 650MB, a cada duas
semanas.
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e Estudantes de escolas de ensino médio em paises industrializados sao
expostos a mais informagao que seus avés foram durante toda a vida.

e Haverd mais mudancgas nas proximas 3 décadas que nos ultimos 3 séculos.

Adicionalmente, a grande maioria das pesquisas focadas em discutir a sobrecarga de
informacao chega ao consenso que na atual era do desenvolvimento humano, processos
como criagdo, distribui¢do, difusdo, uso e manipulagdo da informag¢do tornaram-se uma
importante atividade econdmica, politica e cultural. Tal sobrecarga de informacao levou
a criagdo de rétulos como “sociedade da informacdo” e “sociedade do conhecimento”,
para referir-se a esta era que vivenciamos, onde a geracao e o acimulo de dados t€m se
tornado quase uma obstina¢do. Pelo fato da informacdo e do conhecimento terem um
papel central na maioria das atividades humanas, tem-se a percep¢ao de que o
conhecimento € um fator chave para o sucesso em vdrias dreas, sejam elas comerciais,
governamentais ou cientificas.

Apesar da evidente importancia do conhecimento, existe uma clara distancia entre a
capacidade de geracdo e armazenamento de dados e a capacidade de analisar estes
dados a fim de se obter o conhecimento. Além disso, também é comum nao existir uma
compreensdo clara do que efetivamente é o conceito de conhecimento, e de que forma
ele se diferencia dos conceitos de dados e informacdo. Na secdo 2.2 € abordada a
hierarquia do conteido da mente humana, esbo¢ando o limite destes conceitos.

2.2 A hierarquia de conteiido da mente humana

Segundo Ackoff (1989), o conteido da mente humana pode ser dividido em cinco
categorias: dados, informacdo, conhecimento, compreensdo e sabedoria, conforme
apresentado na figura 2.1. Estas categorias sdo discutidas a seguir, em ordem crescente

de complexidade.
Aﬂ Sabedoria

. Compreensio

- Conhecimento

Informacsio

=
/ S

Figura 2.1: Hierarquia de contetido da mente humana

Dados: s3o simbolos que representam as propriedades de objetos, eventos,
fendmenos ou do ambiente em um determinado contexto. Sdo entidades em uma forma
bruta, originadas de simples observacao, desprovidas de significado e sem relacdo com
outras entidades.
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Informagdo: sdo os dados processados de forma que seja possivel agregar-lhes
algum significado. A informacdo € descritiva e permite relacionar passado e presente
através da identificacdo de alguma maneira de relacionamento. Apds o processamento, a
informacdo gerada deve fornecer respostas a questdes do tipo: “Quem”, “O que”,
“Onde”, “Quando” e “Quantos”; de forma a permitir que a informagao possa ter alguma
utilidade prética.

7z

Conhecimento: € obtido através da coleta de informagdes apropriadas com o
objetivo de serem tteis. O conhecimento representa um padrdo que fornece uma base
para predicao do futuro com certo grau de confianga, baseado na informacdo sobre o
passado e o presente. O conhecimento também pode ser imaginado como um conjunto
de conceitos obtidos a partir de dados e informacdes a fim de responder a questdes que
comecam com “Como”. A aquisi¢do de conhecimento € feita através de um processo
denominado aprendizado. O processo de aprender como é o funcionamento de um
sistema, a fim de criar um modelo que simule tal sistema, ¢ um dos pilares da evolugdo
cientifica nos tempos atuais.

Compreensdo: permite a geracdo de conhecimento novo a partir do conhecimento
prévio. A compreensdao permite responder questdes que comegam com “Por que”. A
existéncia de uma categoria de compreensdo nao € um consenso entre os pesquisadores
da drea. Muitos autores consideram que a compreensio € um processo que permite a
transicdo entre cada categoria e a categoria imediatamente superior na hierarquia. A
figura 2.2 apresenta graficamente esta outra concepcao.

Sabedoria: A sabedoria é considerada o entendimento da dindmica do sistema como
um todo e de seus principios de funcionamento. Enquanto a inteligéncia € a habilidade
de aumentar a eficiéncia, o entendimento sistémico obtido através da sabedoria permite
aumentar a efetividade.

Embora haja algumas criticas sobre esta hierarquia de conhecimento da mente
humana, ela ainda é amplamente aceita e difundida entre muitos tedricos da drea de
computacdo (FRICKE, 2009).

A sabedoria
L
= comprestidendo
.'E prinncipios
= cotthecirento
o
=
o compreendendo
padides
informagio
compreendendo
relagBes
dados =
compreensio

Figura 2.2: Relagao dos dados com a compreensao e a conectividade

A figura 2.2 permite supor que existe um processo para transformar um nivel no
nivel superior. J4 a partir da piramide apresentada na figura 2.1, que apresenta a
organizacdo hierarquica, é possivel supor que um nivel ndo existe sem o nivel inferior.
Esta estrutura em forma piramidal mostra que a medida que aumenta a quantidade de
dados e informacdo, existe uma tendéncia que a quantidade de conhecimento também
aumente. Tal conhecimento pode aumentar além de um limiar gerencidvel e
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manipulédvel, de forma a perderem-se seus relacionamentos estruturais, o que implica na
reducdo de sua utilidade.

Dentro desta hierarquia de conteido apresentada, o presente trabalho estd inserido
entre o segundo e o terceiro nivel, ou seja, na transformacdo de informagdo em
conhecimento através da compreensao de padrdes expressos nos dados.

2.3 Inteligéncia artificial e aprendizado de maquina

Desde que os computadores foram criados, nutriu-se o desejo de fazé-los exibir um
comportamento inteligente. Logo apds 1950, com o advento dos computadores
programdveis, foram desenvolvidos os primeiros programas com a inten¢do de imitar o
processo de pensamento humano. O crescente interesse por esta drea culminou, em
1956, na criagdo do termo inteligéncia artificial para denotar um novo tépico de
pesquisa na drea de computagdo preocupado em simular a inteligéncia humana
(RUSSELL e NORVIG, 1995).

Segundo Luger e Stubblefield (1998), a inteligéncia artificial (IA) pode ser
conceituada como o ramo da ciéncia da computacdo que se preocupa com a
automatiza¢do do comportamento inteligente. Atualmente, a drea de IA engloba uma
ampla variedade de sub-campos, dentre eles, uma das mais férteis dreas de pesquisa é o
aprendizado de mdquina, que se preocupa com a constru¢do de sistemas de alto
desempenho capazes de aprender através da experiéncia e obter conhecimento a partir
de dados.

Segundo Konar (2000), hd quatro diferentes classes de aprendizado de madquina:
aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado, aprendizado por reforco e
aprendizado por programagdo em logica indutiva.

O aprendizado supervisionado refere-se a uma classe de algoritmos que visam
aprender um relacionamento entre entradas e saida. Este relacionamento geralmente
descreve uma dependéncia ou fungdo f,(x) presente de forma implicita em um conjunto
de treinamento D = {[x(i), y(i)] € R x R, i =1, ..., [} consistindo de [ pares (x, y1), (x2,
¥2), ..., (x5, y1). As entradas x consistem em um vetor n-dimensional onde x € R, e as
saidas y consistem em um vetor 1-dimensional onde y € R. Dependendo do valor a ser
predito o aprendizado supervisionado pode ser de dois tipos: regressio quando os
valores de saida s@o continuos, e classificagdo quando os valores de saida sao discretos
(KECMAN, 2001). Durante o processo de treinamento, as amostras sao sucessivamente
submetidas ao algoritmo de aprendizado. Para cada amostra de entrada, o algoritmo
tenta predizer a saida. A saida predita pelo algoritmo é comparada com a saida real, a
diferenca entre elas € utilizada para reajustar os parametros do modelo. Desta forma, o
algoritmo iterativamente ajusta seus parametros para criar um modelo que faga um
mapeamento das entradas para a saida. Apds o processo de aprendizado supervisionado,
€ criado um modelo que pode ser utilizado para simular o conhecimento do especialista
do dominio.

Ja no aprendizado ndo supervisionado, o objetivo € agrupar / amostras em k grupos,
e k é determinado pelos dados e geralmente nao é conhecido antes da aplicacdo do
algoritmo. O conjunto de treinamento é formado por D = {[x(i)] € R, i =1, ..., [}
consistindo de / amostras (x;), (x2), ..., (x;). As entradas x consistem em um vetor n-
dimensional onde x € K. Os algoritmos sdo treinados para descobrir caracteristicas
estatisticamente salientes das amostras e aprender a aloca-los nos diferentes grupos de
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acordo com sua similaridade. Desta forma, a idéia é agrupar as amostras de forma a
minimizar a distncia intra-grupos e maximizar a distincia inter-grupos.

No aprendizado por refor¢o, o sistema de aprendizado ndo sabe qual a saida
desejada para cada conjunto de entradas, sabendo apenas se a saida obtida estd correta
ou ndo. Porém, o sistema recebe apenas uma puni¢ao ou recompensa do ambiente para
cada saida predita. Pelo fato do algoritmo receber uma resposta para cada uma de suas
acOes, alguns autores consideram o aprendizado por reforco um caso especial de
aprendizado supervisionado (MITRA e ACHARYA, 2003).

No aprendizado por programagdo em légica indutiva (PLI) hd uma combinagao do
aprendizado de maquina indutivo com a programacdo em légica. De maneira formal, a
PLI pode ser definida da seguinte forma: tem-se C como um conhecimento prévio do
dominio expresso na forma de um conjunto de predicados, exemplos positivos E* e
exemplos negativos E. O objetivo da PLI € encontrar uma forma de predicado 16gico H,
tal que todos os exemplos em E* possam ser logicamente derivados de C H, e nenhum
exemplo em E possa ser logicamente derivados de C"H. A diferenca marcante entre a
PLI e o aprendizado indutivo convencional € a utilizacdo do conhecimento prévio do
dominio.

Dentre estas abordagens de aprendizado apresentadas, o foco deste trabalho foi
definido sobre o aprendizado supervisionado.

2.3.1 Aplicacoes de aprendizado de maquina

Devido aos avancgos da tecnologia, que t€ém conduzido a uma constante evolugao das
tecnologias de geragdo, coleta e armazenamento de dados, vivenciamos uma sobrecarga
de informagdo na maioria das areas de conhecimento humano. Ha diversos dominios do
conhecimento humano em que grandes volumes de dados sdo coletados e armazenados.
Alguns exemplos incluem: bioinformaética, telecomunicacdes, astronomia, climatologia,
computagdo, economia e geologia (MITRA e ACHARYA, 2003). Pelo fato de as
técnicas de andlise destes dados ndo evoluirem tdo rapidamente quanto as técnicas de
coleta e armazenamento, surge uma importante demanda por ferramentas autométicas
para analisar estes dados em tempo aceitdvel. Tais ferramentas s@o o foco de pesquisa
da 4rea de aprendizado de maquina.

Além das aplicagbes na drea cientifica, a exploracdo de grandes bancos de dados
comerciais também representa um claro interesse econdmico. Isto ocorre principalmente
porque a maioria das empresas utiliza computadores para interagir com seus clientes. A
reducdo constante do custo de armazenamento contribuiu para que as empresas
passassem a armazenar em banco de dados um histérico das interacdes com seus
clientes, criando-se bancos de dados cada vez maiores com um historico da atividade da
empresa. Este historico torna-se uma “mina” com valiosas informacdes sobre a
atividade da empresa e pode ser explorado a fim de servir como um poderoso suporte ao
processo de tomada de decisdo, permitindo a descoberta de padrdes de perfis e
tendéncias escondidas no banco de dados (CAMARGO e ENGEL, 2002). Quanto mais
a empresa aprende sobre seus dados, maior é o valor agregado deste aprendizado, e
maiores sdo as possibilidades de converter o aprendizado em lucro. Esta idéia &
representada na figura 2.3.
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Sabedoria

Compreensio f

Yalor

Conhecimento

Informacaio

Dados

Aprendizado / Experiéncia

Valor = dividendos intelectuais por medida de esforco investido.
Exenplos: incremento de clareza, compreensiio profunda.

Figura 2.3: Relagdo entre aprendizado e seu valor

A necessidade da industria da informacgdo de aplicar o aprendizado de miquina em
grandes bancos de dados para obter informacao e conhecimento criou uma nova area de
pesquisa. Esta nova drea, que recebeu o nome de Descoberta de Conhecimento em
Bancos de Dados, € discutida a seguir.

2.4 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

O termo Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (DCBD) foi introduzido
no final da década de 1980 para se referir ao amplo processo de encontrar conhecimento
a partir de dados e enfatizar o mais alto nivel de aplicagdes particulares de mineracdo de
dados (FAYYAD et al., 1996). Adicionalmente, outros conceitos de DCBD ja fazem
uma referéncia explicita ao tamanho dos bancos de dados. Conforme Sarker et al.
(2002), DCBD € o processo de modelar abstracdes de grandes bancos de dados através
da pesquisa por padrdes validos, novos e ndo triviais sobre um modelo abstrato.

A necessidade de conhecimento multidisciplinar é evidente no complexo processo
de DCBD. A fim de atingir seus objetivos, o campo de DCBD retne pesquisadores de
diversas areas de pesquisa, tais como: banco de dados, aprendizado de méaquina,
reconhecimento de padrdes, estatistica, teoria da informacao, inteligéncia artificial,
raciocinio sobre incerteza, aquisicdo de conhecimento para sistemas especialistas,
visualizacdo de dados e computagdo de alto desempenho.

A literatura apresenta varios modelos que definem os passos bdsicos para o processo
de DCBD sob diversos niveis de abstracdo diferentes, variando entre modelos altamente
abstratos e altamente detalhados. A figura 2.4 apresenta o modelo cldssico de DCBD
que, sob um mais alto nivel de abstragdo, pode ser dividido em trés etapas distintas
(FAYYAD et al., 1996):
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® Pré-processamento: que inclui atividades como selecdo, limpeza e
transformac¢ao dos dados para torné-los aptos a serem utilizados na etapa de
mineracao de dados.

z

® Mineragdo de dados (MD): que € o nicleo do processo de DCBD, onde
efetivamente sdo aplicados os algoritmos para extracao de padroes.

e Pds-processamento: que envolve a interpretacdo e avaliacdo dos padroes
visando a obtencdo de conhecimento.

O termo mineracdo de dados € frequentemente usado como sindnimo para o
processo de DCBD ainda que ele se refirae apenas a um passo dentro do amplo processo
de DCBD. MD refere-se efetivamente ao processo de aplicagdo do algoritmo de
descoberta nos dados (SARKER et al., 2002).
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Figura 2.4: O modelo classico do processo de DCBD

A DCBD € um processo de melhoria incremental, onde sdo realizados os seguintes
passos: selecionar os dados, preparar os dados, construir o modelo, avaliar os resultados,
preparar novamente os dados de forma a melhorar o modelo, e assim sucessivamente até
que sejam obtidos resultados relevantes.

A seguir passam a ser detalhadas as trés etapas do processo de DCBD.

2.4.1 Pré-Processamento

A fase de pré-processamento corresponde a preparacdo dos dados para o processo de
MD. O pré-processamento consome entre 60 e 90% do tempo total do processo de
DCBD. Uma fase de pré-processamento bem realizada contribui entre 75 ¢ 90% do
sucesso de um projeto de mineracdo, enquanto a nao realizacdo desta fase pode ser
100% responsavel pelo insucesso do projeto (YE, 2003).

Isto ocorre porque a maioria das técnicas de mineragao de dados requer que os dados
estejam consolidados em uma tnica tabela, limpos, consistentes e completos. Porém,
esta situagdo raramente ocorre em bancos de dados reais. Desta forma, os dados devem
ser pré-processados para melhorar a eficiéncia dos algoritmos de MD e,
consequentemente, de todo o processo de DCBD. A forma de coleta e prepara¢do dos
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dados, assim como as decisdes tomadas nesta etapa sdo criticas para a qualidade dos
resultados obtidos nas fases subseqiientes (MYATT, 2007).

Tarefas basicas na fase de pré-processamento incluem sele¢do de dados, integracao,
limpeza, reducdo de ruido, deteccdo de outliers, transformacdo, e reducdo de
dimensionalidade. O algoritmo que sera utilizado na fase de MD influi fortemente nas
tarefas que devem ser executadas no pré-processamento. Como exemplo, pode ser
citado que a maioria das redes neurais necessita que todos os dados sejam numéricos,
sendo a tarefa de transformacdo responsdvel por converter dados ndo numéricos em
numéricos. Por outro lado, arvores de decisao usualmente necessitam que todos os
dados sejam categdricos, de forma que valores numéricos devem ser representados de
maneira categorica.

2.4.1.1 Selecdo

A primeira tarefa a ser realizada na fase de pré-processamento € a selecdo dos dados.
Supde-se que os dados ja foram coletados de alguma forma e geralmente o responsadvel
pelo processo de DCBD nao tem nenhuma influéncia sobre esta coleta.

Havendo uma quantidade muito grande de dados disponiveis, faz-se necessdria a
selecdo de quais caracteristicas e quais registros deverdo ser utilizados no processo de
MD.

Dentre as atividades realizadas nesta fase estdo (YE, 2003):

e Selecdo de caracteristicas de entrada relevantes: nesta atividade devem ser
selecionadas as caracteristicas que, segundo o conhecimento do especialista
do dominio, contém dados potenciais para o processo de MD. Quando
houver poucas caracteristicas disponiveis, esta tarefa tende a ser irrelevante,
Porém, quando a quantidade de caracteristicas for muito alta, esta tarefa é de
importancia crucial para a criagdo de bons modelos. Algumas vezes, ndo ha
especialista do dominio ou esta pessoa ndo tem um conhecimento profundo
do problema a ponto de conseguir saber quais caracteristicas sdo relevantes
ou ndo. Neste caso, faz-se necessdria a utilizagao de técnicas de reducdo de
dimensionalidade, que sdo abordadas posteriormente neste capitulo, na se¢do
24.1.6.

e Evitar a selecdo de caracteristicas de entrada redundantes: deve-se evitar a
utilizacdo de caracteristicas que tenham um alto indice de correlacdo entre si.
Isto tende a dificultar o aprendizado durante a fase de MD. O acréscimo de
caracteristicas redundantes somente é recomendado se o nivel de ruido destas
caracteristicas for alto, de forma que a redundancia poderd compensar o
ruido.

e Selecionar registros aleatoriamente: a sele¢do de registros deve ser feita de
maneira aleatéria de forma a evitar que os registros selecionados representem
alguma tendéncia pontual em detrimento de tendéncias globais. Outra forma
de selecdo de registros também é a selecdo estratificada de registros de
acordo com os principios estatisticos.

e Assegurar que os registros representam a realidade: poucos registros, que
representam uma parte especifica do todo, podem simplesmente representar
uma tendéncia local expressa através dos valores de suas caracteristicas, €
ndo uma tendéncia global. A solucdo para este problema € a utilizagdo de
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mais dados. Além disso, deve ter-se sempre em mente que a maior fonte de
ruido € a insuficiéncia de dados. Os problemas gerados por uma quantidade
pequena de dados em relagdo a uma grande quantidade de caracteristicas sdo
discutidos em Bellman (1961).

2.4.1.2 Integracdo

E possivel antes da execucdo do processo de MD seja necesséria a integracdo de
dados oriundos de vdrias fontes diferentes em um unico arquivo. Uma grande
quantidade de problemas pode surgir durante esta integracdo. Faz-se necessdria a
integracdo dos esquemas das diferentes fontes onde podem surgir problemas como:

e [dentificacdo de entidades.
¢ Redundancias entre caracteristicas.
¢ Duplicacdo de caracteristicas.

¢ Inconsisténcias na forma de conflitos de valores de dados para uma mesma
caracteristica.

Estes problemas vao além do escopo deste trabalho e sdo foco de uma importante e
ampla 4rea de pesquisa chamada de integracdo de esquemas de banco de dados.

A execucdo bem sucedida do processo de integragdo tem influéncia determinante
nos resultados do processo de DCBD.
2.4.1.3 Limpeza

Dados do mundo real tendem a ser incompletos, ruidosos e inconsistentes. A
limpeza dos dados visa reparar estes problemas de qualidade. Este objetivo € atingido
por meio do preenchimento de valores inexistentes e correcdo de inconsisténcias nos
dados.

Completar valores omitidos consiste em um sério problema, pois qualquer inclusao,
alterac@o ou exclusido de dados estard modificando, talvez erroneamente, os dados de
entrada e, consequentemente, alterando o resultado do processo de MD. Porém esta
pode ser a unica alternativa para algoritmos que ndo conseguem lidar com valores
omitidos. Dentre as técnicas mais populares para reparar dados incompletos podem ser
citadas (SOUMEN, 2009):

® Ignorar o registro completo.

e Preencher os valores omitidos manualmente.

e Usar uma constante global, tal como “?”, para preencher os valores omitidos.
e Usar o valor médio do atributo para preencher o valor omitido.

e Usar o valor médio do atributo, considerando somente os registros
pertencentes a mesma classe, para preencher o valor omitido.

e Usar o valor mais provdvel para preencher o valor omitido.

2.4.1.4 Reducdo de ruido e deteccdo de outliers

Ruido € um erro ou variancia aleatéria na medicdo de uma varidvel. As razdes mais
comuns para existéncia de ruido sdo: problemas ocorridos durante as fases de coleta,
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entrada ou transmissdo de dados; falhas em instrumentos e limitacdes de tecnologia;
inconsisténcias nas convencdes de nomenclatura de caracteristicas e existéncia de
registros duplicados (SYMEONIDIS e MITKAS, 2005). Para realizar a remocdo de
ruido geralmente sdo utilizadas técnicas de suavizacdo. Tais técnicas incluem binning e
regressao.

® Binning: O processo de binning é executado a partir de um conjunto
ordenado dos valores assumidos por uma varidvel. Estes valores sdo
divididos em grupos com o mesmo nimero de elementos. A partir dai os
valores originais sdo substituidos pela média, mediana ou valores minimo e
maximo de cada grupo.

® Regressdo linear: por meio desta técnica os valores de uma caracteristica sao
suavizados a partir de uma combinacdo linear dos valores de outra
caracteristica. Também pode ser utilizada a regressdo linear multipla para
suavizar o valor de uma caracteristica a partir do valor de diversas outras
caracteristicas.

Outliers sao valores extremos que estio fora dos limites de um intervalo de dados ou
estdo destoando da tendéncia dos valores de um determinado atributo. Os outliers
podem ser originados de erros no processo de entrada dos dados, sendo chamados de
outliers invalidos, ou também podem representar dados vélidos, sendo chamados de
outliers validos. Para outliers invalidos, deve ser feito um esforco para descobrir seu
valor correto. Caso isto ndo seja possivel, este valor pode ser tratado como um valor
omitido. OQutliers validos ndo devem ser descartados, pois representam o
comportamento real do sistema. A existéncia de outliers, sejam eles validos ou
invalidos, pode ser um fator que prejudica o desempenho dos algoritmos de mineracao
de dados tornando os resultados instaveis.

Histogramas ou scatter plots bidimensionais sdo técnicas utilizadas para deteccao de
outliers, porém a abordagem mais simples é a definicdo de limites aceitdveis para o
valor da caracteristica. Além destas técnicas, a normalizacdo, que € abordada na secdo
2.4.1.5, também pode diminuir os problemas causados pela existéncia de outliers.

2.4.1.5 Transformacdo

Os dados que serdo minerados geralmente ndo estdo em uma forma adequada para
maximizar o desempenho dos algoritmos de mineragdo. Faz-se necessdria entdo a
realizacdo do processo de transformagdo, onde os dados sdo transformados ou
consolidados para as fases seguintes. Dentre as técnicas mais populares utilizadas nesta
fase estaio (HAN e KAMBER, 2001):

e Agregacdo: em alguns casos, pode ser necessdria a utilizacdo de alguma
varidvel que ndo estd explicitamente representada, mas que pode ser derivada
a partir de outras varidveis a partir de qualquer operagao matematica. Esta
técnica € tipicamente utilizada quando o processo de mineragdo for
executado em multiplas granularidades. Outro exemplo pode ser o campo de
data, cujo valor absoluto pode ser completamente sem utilidade, porém a
utilizac¢do do dia da semana, que pode ser obtida através do campo data, pode
ser de grande utilidade.
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Generalizacdo: os valores originais dos dados sdo substituidos por conceitos
com um significado dentro de uma hierarquia de conceitos. Esta técnica
permite a mineragdo em vdrios niveis de abstracao.

Normalizacdo: onde os valores do atributo sao normalizados para ficarem
dentro de um intervalo especifico de valores, tal comode-1e 1,oudeOe 1.

A normalizagdo pode ser executada através de trés técnicas distintas :

Normalizacdo min-max ou escalonamento: executa uma transformacao linear
sobre os dados originais, com base nos valores maximo e minimo de um
dado atributo A. Esta normalizacdo mapeia um valor v de A para um valor v’
no intervalo [novo_min, , novo_max, | através da seguinte féormula:

V' = ((v — miny) /| (maxy — miny))(novo_maxs, — novo_ming) + novo_ming

onde miny e max, sdo respectivamente os valores minimo e maximo do
atributo A. Exemplo: supondo-se que valores minimos € maximos para a
caracteristica saldrio sao respectivamente R$1.000 e R$9.000. Pretende-se
mapear esta caracteristica para o intervalo [0,1]. Pela normaliza¢do, um
saldrio de R$6.200 é transformado da seguinte forma:

6.200—-1.000

—(1-0)+0=0.65
9.000-1.000

Normalizacdo z-score: é também conhecida por normalizacdo de média zero.
Nesta técnica, os valores de um dado atributo A, sao normalizados com base
em sua média e desvio padrdao. Um valor v de A € normalizado através da
seguinte féormula:

v’ = (v —meany) | std_dev,

onde mean, e std_dev, sdo respectivamente a média e o desvio padrdo dos
valores do atributo A. Esta técnica, além de ser uma elegante forma de
tratamento de outliers, também permite que valores omitidos sejam
simplesmente preenchidos com “0” atribuindo a estas omissdes a média dos
valores do atributo. Quando os valores maximo e minimo do atributo A forem
desconhecidos esta técnica é muito util. Exemplo: supondo-se que a média e
o desvio padrdao dos valores da caracteristica saldrio sdo respectivamente
R$4.200 e R$1.000. Com a normalizagido z-score, o salario de R$ 6.200 é
transformado da seguinte forma:

6.200—-4.200
1.000

=1.25

Normalizacdo em escala decimal: os dados sdo transformados movendo-se o
ponto decimal para todos os valores do atributo. Um valor v € normalizado
para v’ através da seguinte férmula:

V=v/10

onde j € o menor nimero inteiro tal que Max(lv’l) < 1. Exemplo: supondo-se

que os valores maximo e minimo da caracteristica saldrio sdo respectivamente
R$ 9.000 e R$1.000. Para normalizar por uma escala decimal, poderia se dividir
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estes valores por 10.000, ou seja, j = 4. Com a normaliza¢cdo em escala decimal,
um salario de R$6.200 seria transformado da seguinte forma:

6.2(30 0,62
10

Além das atividades abordadas anteriormente, também ha outra atividade de extrema
importancia realizada nesta fase que € a conversdo de tipos de dados. Sdo poucos 0s
algoritmos que podem manipular tanto dados categdricos quanto dados numéricos. O
caso mais comum € que o algoritmo tenha habilidade de manipular somente um destes
tipos de dado. Algoritmos orientados a nimeros necessitam que os dados categdricos
sejam transformados para numéricos, em contrapartida algoritmos orientados a
categorias necessitam que dados numéricos sejam transformados em categdricos.
Apesar da perda de informacgdo implicita a realizacdo desta atividade, ela possibilita a
utilizag¢do, no processo de MD, de dados que seriam descartados por serem de um tipo
que o algoritmo ndo consegue tratar.

A transformacgdo de dados numéricos para categorias geralmente é realizada através
de técnicas de binning, sendo que o valor resultante é considerado de forma categorica.
Técnicas de binning ja foram abordadas anteriormente neste capitulo. Ja a
transformac¢do de dados categdricos para numéricos pode ser feita de duas formas:

¢ (Codificacdo direta: faz-se mediante a atribui¢cdo de um valor numérico para
cada categoria. Quando houver uma relacdo de ordenacdo entre as categorias,
os valores numéricos devem também representar esta ordenacdo, de forma
que o valor O represente a primeira categoria, o valor 1 represente a dltima, e
as categorias intermedidria assumam valores dentro deste intervalo.

e (Codificacdo 1 para n cddigos: se ndo houver uma relacao de ordenagao entre
as categorias, supondo-se que a caracteristica possua n categorias possiveis, é
mais usual criar n caracteristicas, uma relativa a cada categoria, atribuindo o
valor 0 quando a amostra ndo pertence a n-ésima categoria ou 1, caso
contrério.

2.4.1.6 Reducdo de Dimensionalidade

Dados utilizados para MD podem conter centenas ou até milhares de caracteristicas,
sendo muitas delas irrelevantes ou redundantes. Apesar da maioria dos algoritmos de
MD conseguirem identificar as caracteristicas mais € menos relevantes durante o
processo de aprendizado, a execu¢do da reducdo de dimensionalidade durante a fase de
pré-processamento geralmente melhora os resultados obtidos pelos algoritmos de MD.
Além disso, uma menor quantidade de caracteristicas irrelevantes ou redundantes
conduz a um menor gasto de tempo pelo algoritmo. Uma discussdo mais aprofundada
sobre redu¢ao de dimensionalidade € realizada no capitulo 4.

2.4.2 Mineracao de Dados

A entrada na fase de mineracdo de dados pressupde que o pré-processamento dos
dados foi realizado com sucesso e tem-se razodvel nivel de confiabilidade em relagdo a
qualidade dos dados pré-processados. Este pressuposto é um fator fundamental para se
atingir um bom desempenho durante a fase de mineracdo de dados.

A fase de mineracdo de dados, também chamada de fase de modelagem, pode ser
definida como o processo de descobrir novas correlacdes, padrdes e tendéncias
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significativos através da mineragdo de grandes quantidades de dados usando técnicas
estatisticas, de aprendizado de mdquina, de inteligéncia artificial, de bancos de dados e
de visualiza¢do de dados (SUMATHI e SIVANANDAM, 2006). As técnicas aplicadas
nesta fase geralmente estdo implementadas na forma de algoritmos bem conhecidos.
Um algoritmo de mineracdo de dados é um procedimento bem definido que a partir de
dados de entrada produz saidas na forma de modelos ou padrdoes (HAND et al., 2001).

Para atingir seus objetivos, um algoritmo de mineracdo de dados geralmente possui
quatro componentes basicos:

e Estrutura de modelos ou de padrdes que determina o esqueleto bésico ou as
formas funcionais que sao procuradas nos dados.

e Uma funcdo de avaliagdo que ird julgar a qualidade do modelo criado pelo
algoritmo.

e Me¢étodos de otimizacdo e pesquisa cujos objetivos sdo otimizar a func¢do de
avaliacdo e pesquisar diferentes estruturas de modelos ou de padrdes.

e Uma estratégia de gerenciamento de dados para permitir uma manipulagdo
eficiente dos dados durante a busca ou otimizacao.

Conforme Berry e Linoff (2004), as técnicas de mineracio de dados podem
descobrir diferentes tipos de conhecimento a partir da execu¢do de um conjunto
limitado de tarefas, que podem ser divididas em seis classes distintas: classificaco,
regressao, predicao, regras de associacdo, agrupamento por similaridade e descric¢ao.

Para descobrir estas diversas formas de conhecimento podem ser aplicadas
diferentes técnicas para execucdo das tarefas de mineracdo, tais como: drvores de
decisao, redes neurais, raciocinio baseado em memdria e algoritmos genéticos.

2.4.2.1 Classificacdo

A classificagdo € uma tarefa de aprendizado supervisionado muito comum em
mineracdo de dados, além de ser uma tarefa caracteristica da inteligéncia humana. Esta
tarefa pode ser dividida em dois passos. No primeiro passo, uma parte do conjunto de
dados, chamado conjunto de treinamento, € utilizado para construir um modelo que
mapeie os dados de treinamento em um conjunto de classes previamente definido pelo
especialista do dominio. Justamente por ser uma tarefa de aprendizado supervisionado,
supde-se que para cada amostra do conjunto de treinamento, a sua respectiva classe €

conhecida. No segundo passo, o modelo € usado para analisar dados ainda ndo
conhecidos, que podem constituir um conjunto de teste, e alocd-los a uma das classes.

Os modelos criados podem representar o conhecimento obtido de vérias formas,
entre elas: regras na forma SE-ENTAO, arvores de decisdo ou outros formalismos
matematicos. De uma maneira mais formal, tem-se um conjunto de objetos O = {01, 02,
..., 0y} € um conjunto de classes C = {cy, ¢z, ..., c,}. Um modelo de classificagdao tem
como objetivo aproximar uma funcgdo f, tal que f{0;) = c;.

Arvores de decisio, redes neurais, redes bayesianas e raciocinio baseado em
memoria sdo técnicas que se ajustam muito bem a classificagdo (SYMEONIDIS e
MITKAS, 2005).
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2.4.2.2 Regressdo

O processo de regressdo € semelhante ao processo de classificagdo, a principal
diferenca entre ambos € que a classificacdo lida com valores discretos enquanto a
regressdo, com valores continuos. Como conseqiiéncia disso temos que, através do
processo de regressao, € possivel ordenar registros individualmente. Por exemplo, se
pelo processo de classificagdo classificamos registros como 0 ou 1, pelo processo de
regressao é possivel classificarmos registros com qualquer valor real entre 0 e 1. Redes
neurais se ajustam muito bem a tarefas de regressao.

2.4.2.3 Predicdo

O processo de predicdo também € semelhante aos processos anteriores exceto pelo
fato de que os registros possuem dados temporais e sdo classificados de acordo com
alguma predicdo de comportamento futuro ou predigdo de valor futuro. Tanto
classificacdo como regressdo podem ser adaptadas para uso em predicdo através dos
exemplos de treinamento onde os valores passados das varidveis a serem preditas sao
conhecidos, de acordo com os dados histdricos para estes exemplos. Os dados histéricos
sdo usados para construir um modelo que explica 0 comportamento corrente observado.
A técnica de andlise da cesta de compras, usada para descobrir que itens provavelmente
serdo comprados juntos, pode ser adaptada ao modelo de que compras futuras ou agoes
tendem a ser tomadas de acordo com os dados correntes. As técnicas de andlise da cesta
de compras, raciocinio baseado em memoria, arvores de decisdo e redes neurais podem
ser utilizadas no processo de predi¢ao.

2.4.2.4 Regras de associa¢do

A extragdo de regras de associagdo € o processo de encontrar padrdes, associacoes,
correlagdes ou estruturas causais freqiientes entre conjuntos de itens ou objetos em
bancos de dados. Esta tarefa é frequentemente aplicada a bancos de dados de transagdes
onde se deseja extrair regras denotando que a ocorréncia de um subconjunto de itens
implica a ocorréncia de outro subconjunto, disjunto do primeiro, na mesma transagao.

De uma maneira formal, tem-se I = {ij, i, ..., i,} sendo um conjunto de objetos
chamados itens. Tem-se D = {T}, T», ..., T;,} sendo um conjunto de transacdes, onde
cada transacdo 7' € uma cole¢ao de itens, com 7' < I. Tem-se I, e I, sendo conjuntos de
itens. Uma regra de associacdo ¢ um relacionamento na forma I, = I, onde I, C I, I), C
Iel,N"I,=O. A regra de associagdao r tem um suporte s, se s, é o percentual de
transagcdes em D que contém I, U I, ou seja, s, € a probabilidade P(I, U I). Uma regra
tem confianga ¢ sobre D, se ¢ € o percentual de transagdes em D que contém I, e I, ou
seja, ¢ € a probabilidade condicional P(I, | I).

Para a geracdo de regras de associagdo o algoritmo mais utilizado € o Apriori, porém
ja foram propostas diversas outras abordagens derivadas deste algoritmo para executar
esta tarefa (CAMARGO e ENGEL, 2002).

Esta tarefa também € frequentemente referenciada na literatura como andlise de
cesta de compras e agrupamento por afinidade.
2.4.2.5 Agrupamento por similaridade ou clusterizacdo

O processo de agrupamento por similaridade consiste em dividir uma populacdo
heterogénea em grupos de objetos similares. Um grupo € um conjunto de elementos
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desta populacdao com alto nivel de similaridade entre si, e baixo nivel de similaridade
com elementos de outros grupos. Desta forma, o objetivo principal desta tarefa de
minera¢do de dados € atingir duas métricas: maximizar a similaridade entre elementos
intra-grupo e minimizar de similaridade entre elementos inter-grupos. Estes grupos nao
sao pré-definidos e também ndo hd exemplos assim como ocorre no processo de
classificacdo. Agrupamento por similaridade pode muitas vezes ser utilizado como
preparacao para alguma outra forma de mineracdo de dados.

De uma maneira mais formal, a tarefa de agrupamento consiste em, dado um nimero
inteiro k, encontrar uma forma de particionar os dados em k grupos ci, ¢, ..., Cx que
otimize um dado critério de particionamento.

Para a tarefa de agrupamento, um dos algoritmos mais utilizados é o k-means (XU e
WUNSCH, 2009).

2.4.2.6 Descricdo

O processo de descri¢do tem como propdsito simplesmente descrever os padroes e
tendéncias implicitas a algum conjunto de dados a fim de aumentar a nossa
compreensdo sobre sistemas, fendmenos ou processos. Um bom processo de descri¢do
de um padrdo ou tendéncia freqiientemente ird sugerir uma explicacdo para tal padrao
ou tendéncia.

2.4.3 Avaliacao da fase de mineraciao de dados

Ap6s a aplicacdo dos algoritmos de mineracdo de dados sobre os dados de
treinamento, o passo seguinte € a avaliacdo do modelo criado a fim de verificar sua
qualidade.

A avaliagdo do modelo € uma atividade complexa que exige formas sistematicas de
trabalho. Os algoritmos de mineracdo de dados frequentemente exigem a configuracao
de um conjunto de parametros, os quais exercem uma influéncia determinante nos
resultados obtidos. Diferentes valores dos parametros geram diferentes modelos. Além
disso, € necessdria a aplicacdo de técnicas que possam avaliar o desempenho preditivo
do modelo em dados que nao foram previamente vistos (OLSON e DELEN, 2008).

2.4.3.1 Particionamento dos dados

Para avaliar como os modelos irdo se comportar na predi¢do de dados ndo vistos,
geralmente o conjunto de dados disponivel € dividido em duas partes, sendo uma para
treinar o modelo e outra para avalid-lo. Dentre as formas de particionamento, as
principais sdo as seguintes (BISHOP, 1995):

Holdout

Quando hd uma grande quantidade de dados disponivel para o processo de
mineragdo a avaliacdo é teoricamente simples. Neste caso, geralmente € utilizada a
técnica chamada holdout onde os dados sao divididos aleatoriamente em duas particoes
independentes e sem sobreposi¢do: uma de treinamento e outra de teste. A particdo de
treinamento é usada para construir o modelo, e a particio de teste € utilizada para
avaliar a capacidade de generaliza¢cdo do modelo. Em rela¢do ao tamanho das parti¢des,
geralmente a particdo de treinamento contém 75% dos dados; e a de teste, 25%. Uma
variacdo da técnica holdout é a subamostragem aleatéria, onde os conjuntos de

treinamento e teste sdo particionados de maneira aleatdria, sendo o procedimento
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repetido k vezes. A exatidao do método é estimada pela média da exatidao obtida em
todas das k repeti¢des.

Validacdo Cruzada

Quando hd uma quantidade limitada de dados, s@o mais recomendados os métodos
de validacdo cruzada. Dada a limitagao da quantidade de dados, todas as amostras sao
utilizadas para teste e para treinamento, mas ndo ao mesmo tempo. As técnicas mais
utilizadas sdo n-fold e leave-one-out (HASTIE et al., 2001).

Na técnica n-fold, os dados sdo divididos em n particdes de tamanhos iguais ou
similares e o procedimento € repetido n vezes. Em cada repeti¢do, a particdo n ¢é
utilizada para teste e as demais parti¢cdes sdo utilizadas para treinamento. A divisao dos
dados em 10 particdes tem se tornado um procedimento padrdo visto que, testes em
véarios bancos de dados, com diferentes técnicas de mineracdo, tem mostrado que 10
seria um numero ideal para obtencdo de uma melhor estimativa de erro (WITTEN e

FRANK, 2005).

A técnica chamada leave-one-out ou jackknifing pode ser considerada um caso
especifico da n-fold, onde o valor de n € igual ao nimero de amostras do banco de
dados. Desta forma, em cada iteracdo, sdo utilizadas n-1 amostras para treinamento e 1
amostra para teste. A exatidao do modelo € calculada medindo a exatiddo na predi¢do
da amostra de teste. A exatidao final do modelo é dada pela média da exatidao de todos
os n experimentos. O ponto negativo desta técnica de avaliacio € seu custo
computacional, visto que o processo de treinamento serd realizado n vezes, cada uma
delas utilizando n-1 amostras. Porém, este procedimento tem grande utilidade para
pequenos bancos de dados.

Outra técnica de validacdo cruzada € o bootstrap, que € baseada no procedimento
estatistico de amostragem com substitui¢do. Segundo esta técnica, as amostras do banco
sdo selecionadas por amostragem para fazerem parte ou do conjunto de treinamento ou
de teste. Este processo € repetido varias vezes. Muitos especialistas consideram esta a
melhor técnica de avaliacdo de modelos, apesar de seu alto custo computacional (RUD,
2001).

Adicionalmente, algumas vezes, pode ser necessaria uma terceira particdo de dados
que auxiliaria o refinamento dos modelos criados. Esta parti¢cdo se chama de particao de
validacdo e seria utilizada em um passo intermedidrio entre o treinamento e o teste do
modelo. Dados presentes na particdo de validacdo também sdo independentes e sem
sobreposicdo em relag@o as outras parti¢des.

2.4.3.2 Medicdo do erro

Com a aplicacdo das técnicas de particionamento dos dados passa a ser possivel
medir o erro de predicdo dos modelos criados. Existem diversas métricas para avaliar a
qualidade preditiva de um modelo, que passam a ser descritas a seguir.

Erro de regressdo

A tarefa de regressao visa predizer um valor numérico continuo para uma variavel
dependente. Para avaliar o erro de regressao, deve ser calculada a diferenca entre o valor
predito pelo modelo e o valor real desta varidvel para cada uma das amostras. O erro
médio do modelo € entdo calculado pela média de erro para todas as amostras
(THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2003). As duas medidas mais utilizadas para
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avaliar o erro de regressdao sao: o erro quadrado médio (EQM) e o desvio absoluto
médio (DAM).

Tendo-se x; é a i-ésima entrada, p(x;) € o valor predito para a amostra i, y; € o valor
real de saida e n € a quantidade de amostras, o EQM ¢ definido pela seguinte equacao:

2

1 n
EQM =— 3 (p(x)=y)

O DAM, por outro lado, simplesmente € dado pelos valores absolutos dos erros
individuais. O DAM ¢é obtido através da seguinte equagao:

1 n
DAM =— E | p(x;) =y, 1
O

Erro de classificacdo

A tarefa de classificacdo visa predizer valores categéricos de uma varidvel
dependente. Uma amostra € classificada incorretamente se o valor predito pelo modelo é
diferente do valor real da varidvel. Por outro lado, se o valor predito € igual ao valor
real, a amostra foi classificada corretamente. O desempenho de um modelo preditivo é
calculado através do niimero de erros e do nimero total de amostras (YE, 2003).

Tendo-se que E,, € o erro de classificacdo do modelo, e é a quantidade de amostras
classificadas incorretamente e n € a quantidade total de amostras, o erro de classificacdo
do modelo € dado pela seguinte equagao:

Exatiddo

A exatiddio de um classificador é uma medida complementar ao erro de
classificacdo. Desta forma, a exatidio do modelo é dada pela quantidade de amostras
classificadas corretamente divididas pela quantidade total de amostras.

Falsos positivos, falsos negativos e matriz de classifica¢do bindria

z

A classificacdo de um conjunto de amostras em duas classes é a aplicacao mais
comum quando se trata de classificacdo, embora seja possivel aplicar esta técnica
quando houver um maior conjunto de classes.

Quando a classificacdo € realizada a um problema com duas classes distintas, o
desempenho preditivo do modelo pode ser descrito através de uma matriz quadrada de
ordem 2.

A construcdo desta matriz parte dos seguintes pressupostos: tem-se o rétulo de
classe real C+ sendo verdadeiro, e o rétulo de classe real C;- sendo falso. Tem-se C,+
como a classe predita verdadeira, e C,- como a classe predita falsa. Hd quatro
combinagdes possiveis, estando as combinagdes corretas na diagonal principal da matriz
e as combinagdes incorretas na diagonal secunddria. Os valores de verdadeiros positivos
(VP) e verdadeiros negativos (VN) correspondem as respostas corretas e os valores de
falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) correspondem as respostas incorretas. A
tabela 2.1 apresenta uma tabela de erro de classificac@o bindria (HAND et al., 2001).
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Tabela 2.1: Erro de classificagdo bindria

Cot p-
CH+ VP FN
- FP VN

Precisdo, Revocagdo e medida F

Ainda no caso de classificacdo bindria, em muitas aplicagdes, pode haver uma
grande quantidade de exemplos negativos € uma pequena quantidade de exemplos
positivos. Nestes casos, um modelo poderia alcangar uma exatidao muito alta
simplesmente classificando todos os dados como negativos. Da mesma forma, também
poderia ser obtido um baixo erro de classificacao.

Para evitar esta armadilha, podem ser utilizadas outras trés métricas: precisao,
revocagdo e medida F. A precisdo denota a propor¢do entre a quantidade de exemplos
que foram corretamente classificados e a quantidade de exemplos classificados como
positivos, sejam eles corretos ou nao. J4 a revocacdo denota a propor¢cao entre a
quantidade de exemplos que foram corretamente classificados como positivos e a
quantidade de exemplos que deveriam ter sido classificados como positivos. A medida
F ¢ obtida através da média harmonica de precisao e revocagdo (YE, 2003).

. VP
precisio = —————
VP + FP
~ VP
revocacdo = ————
VP + FN
MedidaF = 2
R
precisdo revocagdo

Sensibilidade e especificidade

Sdo duas métricas amplamente utilizadas para avaliacio de diagndsticos em
medicina. A sensibilidade € idéntica a revocagao e reflete o quanto bom é o modelo na
identificacdo de exemplos positivos (HAND et al., 2001). J4 a especificidade reflete o
quanto bom é o modelo na identificacdo de exemplos negativos. Sensibilidade e
especificidade sao dadas pelas seguintes equagdes:

sensibilidade = L
VP+ FN
VN
especificidade = ——
pecif VN + FP

Teoricamente, as métricas de sensibilidade e especificidade sd@o independentes e
ambas podem atingir 100% em um mesmo modelo. Porém, na maioria dos problemas
praticos, este patamar ¢ dificil de ser atingido.
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Matriz de confusdo

Como grande parte dos problemas de classificacdo envolve apenas duas classes, a
tabela 2.1 cobre a maioria dos casos (HAND et al., 2001). Porém, em outros casos, a
quantidade de classes pode ser superior a duas. Desta forma, podem ser criadas matrizes
com ordem maior que 2, de modo que a ordem da matriz seja igual a quantidade de

classes do problema. Esta matriz é chamada de matriz de confusdao ou tabela de
contingéncia.

A tabela 2.2 ilustra uma matriz de confusdo para um modelo preditivo de quatro
classes, onde C,, representa a classe predita x, e C,, representa a classe real y. O valor de
cada célula € dado por Z;;, onde i denota a classe real do exemplo e j denota a classe
predita pelo modelo. Para todo Z;; onde i = j, o exemplo foi corretamente predito.

Tabela 2.2: Matriz de confusdo

————————————————————————————————————————————————————————————

Cu VAR Zi, Z3 Zig

Cn 25 2>, VA% 2oy

Cs Z3, Z3, 7233 234

Cu 74, Zyp Z43 Zyy

____________

Curvas ROC

A teoria das curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) originou-se na teoria
de deteccao de sinais (HAND et al., 2001). A curva ROC representa a sensibilidade e o
complemento da especificidade em um grafico para um sistema de classificacdo binario
cujo limiar de distin¢do entre as duas classes € varidvel. A andlise deste grafico permite
a identificacdo dos modelos provavelmente 6timos e dos modelos sub-6timos.

O espagco ROC, que ¢é definido pelo complemento da especificidade em funcdo da
sensibilidade, apresenta a relagdo custo (especificidade) x beneficio (sensibilidade) dos
modelos a medida que o limiar € alterado. A figura 2.5 apresenta o espagco ROC e a
representacao de quatro modelos distintos: A, B, Ce C’.

O modelo ideal estaria representado na coordenada (0,1) do espaco ROC, indicando
que todos os exemplos positivos foram encontrados e que nenhum exemplo negativo foi
predito como positivo. A incerteza maxima esta representada no espaco ROC pela linha
diagonal secunddria. Pontos acima da diagonal secundédria indicam que o modelo
consegue representar algum nivel de conhecimento a partir dos exemplos, enquanto
pontos abaixo desta diagonal indicam que o modelo € ruim.

O modelo representado pelo ponto A mostra os melhores resultados em comparagao
com os pontos B e C. O ponto B, que estd sobre a diagonal secundéria, indica que o
modelo atinge um nivel de 50% de acerto. J4 o ponto C representa o pior modelo, pois a
maioria de suas decisOes € incorreta. Porém, se todas suas decisdes forem tomadas ao
contrério, seria criado um novo modelo C’ que seria o melhor modelo entre os quatro
modelos gerados.
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Figura 2.5: O espaco ROC
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Curvas [ift sdo uma abordagem grifica para avaliar e comparar a utilidade de
diferentes modelos de classificagdo. O caso mais comum da aplica¢do de uma curva [ift
€ para comparar as respostas entre o modelo criado e a re
utilizacdo de um modelo. Desta forma, o /ift permite quantificar a propor¢do entre os
casos positivos encontrados pelo modelo e os casos positivos existentes dentre todos os
exemplos (LAROSE, 2005).

A figura 2.6 apresenta um exemplo de curva lift. Neste caso, a figura mostra que
10% dos exemplos pertencem
grafico também apresenta o comportamento com a utilizag
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2.4.3.3 Outras métricas de desempenho

Apesar do objetivo principal do processo de MD ser a criagdo de modelos que
possam explicar os dados com maior precisdo possivel, algumas outras métricas
também podem ser analisadas no momento de tomar a decisdo sobre qual a melhor
abordagem para modelar um problema (YE, 2003).

Tempo de Treinamento

O tempo de treinamento refere-se ao tempo necessdrio para construir o modelo a
partir dos dados de treinamento. Segundo Witten e Frank (2005), quando a quantidade
de dados é muito grande, duas dimensdes distintas tornam-se criticas: espaco e tempo.
O espaco torna-se critico porque algumas abordagens necessitam que todos os dados
estejam na memoria principal durante o treinamento e/ou teste. J4 o tempo torna-se
critico porque muitos dos algoritmos de treinamento ndo tém escalabilidade linear com
o aumento da quantidade de exemplos de treinamento. J4 outros algoritmos tém
dificuldade em lidar com uma grande quantidade de caracteristicas de entrada.

O tempo de treinamento de redes neurais, por exemplo, tipicamente é bem maior que
o tempo de treinamento de algoritmos de drvores de decisao.

Além do tempo de treinamento, também pode ser levado em consideragdao o tempo
de re-treinamento, em ambientes onde o aprendizado ndo possa ser incremental.
Algumas técnicas de MD tém a necessidade de realizar novamente todo o processo de
treinamento se uma nova amostra de treinamento € apresentada.

Tempo de aplicacdo

O tempo de aplicagdo refere-se ao tempo necessdrio para usar o modelo a fim fazer
alguma predi¢ao sobre um exemplo previamente desconhecido.

Enquanto algumas técnicas tém um tempo de treinamento alto € um tempo de
aplicacdo baixo, outras técnicas ndo t€ém tempo de treinamento, mas sua aplicacdo em
quantidades muito grandes de dados pode ser impossivel devido ao consumo dos
criticos recursos de memoria e tempo. Aplicagdes de DCBD devem levar em conta tanto
o tempo de treinamento quanto o tempo de aplicacdo. Quando a quantidade de dados
utilizada nos processos de treinamento e aplicagc@o for pequena, os recursos de espago e
tempo deixam de ser criticos.

2.4.4 Pos-Processamento

Esta fase tem por objetivos traduzir o conhecimento obtido como resultado da
aplicacdo dos algoritmos para uma linguagem passivel de compreensao e assegurar a
qualidade deste conhecimento descoberto.

Interessabilidade

A interessabilidade do modelo refere-se a sua capacidade de gerar conhecimento que
seja interessante para o usudrio. As medidas de interesse podem ser subjetivas, objetivas
ou imparciais. O interesse subjetivo leva em conta explicitamente as necessidades
especificas do usudrio e conhecimento prévio. O interesse objetivo mede a relevancia de
um padrdo a partir de sua estrutura e dos dados usados no processo de descoberta de
conhecimento porém, ainda requer certo nivel de interveng¢do do usudrio. O interesse
imparcial refere-se a medidas que podem ser aplicadas autonomamente sobre o
resultado do algoritmo a fim de reduzir a quantidade de regras ndo interessantes,
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independentemente do dominio do problema, da tarefa ou dos usudrios (MAIMON e
ROKACH, 2005).

Interpretabilidade

A interpretabilidade do modelo refere-se a sua capacidade de poder ser traduzido
para uma linguagem compreensivel pelo ser humano. A interpretabilidade também pode
consistir em um importante fator a ser considerado na selecio do melhor modelo, pois
permitiria as pessoas envolvidas como o processo de MD obterem algum conhecimento
sobre os dados e corrigir alguma eventual falha deste processo.

Modelos baseados em regras sdao facilmente interpretdveis, j4 modelos de ‘“caixa
preta”, tais como as redes neurais, tém grande dificuldade de interpretacdo. Porém,
especificamente no caso das redes neurais, ja hd diversas propostas na literatura para
extracdo de regras a partir de modelos neurais, embora nenhuma delas seja amplamente
aceita e utilizada.

Avaliagdo do especialista

Em alguns dominios, os modelos criados pelo processo de DCBD tém aplicabilidade
pratica, podendo ser aplicados sobre dados reais e obtendo resultados que podem ser
facilmente avaliados. Porém, em &reas onde o especialista em DCBD tem pouco
conhecimento, o envolvimento de um especialista do dominio é um fator que pode
contribuir decisivamente para o sucesso do trabalho.

Em dreas criticas, tais como as que lidam diretamente com a satide humana, também
ha uma grande dependéncia do especialista do dominio. Além disso, nessas dreas, o
especialista do dominio certamente ndo basearia suas crengas em um sistema ‘“‘caixa
preta” para tomar sua decisdo e a utilizagdo do modelo certamente estaria ligada a
existéncia de alguma forma de consulta aos fatos utilizados pelo modelo para
fundamentar sua decisao.

Divergéncias entre os resultados do modelo e as decisdes tomadas pelo especialista
do dominio, ainda que raras, podem existir. O modelo criado simplesmente ird
representar o conhecimento expresso nos dados de treinamento. A existéncia de algum
viés nestes dados de treinamento ird implicar na possibilidade de decisdes incorretas. A
existéncia de algum viés nas decisdes do especialista do dominio é pouco provével,
pois, possivelmente, sua experiéncia esteja baseada em um conjunto muito maior de
exemplos do que o restrito conjunto de treinamento utilizado pelo processo de DCBD.

Teste de campo

Ap6s a criacdo de modelos através do processo de DCBD a grande incdgnita € sobre
o desempenho futuro deste modelo na predi¢dao de dados reais. Sem divida, a avaliagdo
final do modelo se dard através de sua aplicacdo sobre dados reais e previamente
desconhecidos. Dados reais consistirdo em uma valiosa forma de testar a robustez do
modelo. Isto ocorre porque dados do mundo real podem ter peculiaridades adicionais
em relac@o aos dados pré-processados e utilizados previamente para treinamento e teste
que podem fazer o modelo comportar-se de modo inesperado.

Neste capitulo foram abordados os principais conceitos de descoberta de
conhecimento em banco de dados e as fases deste processo. No préximo capitulo, serao
apresentados os principais conceitos sobre as RNAs.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Do ponto de vista fisico, um computador moderno pode ser considerado como um
artefato constituido de um conjunto de componentes eletronicos com a capacidade de
executar tarefas algoritmicas. Porém, a dificuldade do computador realizar tarefas de
natureza nao-algoritmica é notéria. J4 o cérebro dos seres vivos, principalmente dos
seres humanos, tem uma peculiar capacidade para solucionar problemas de natureza ndao
algoritmica. Nada mais natural que se desenvolvesse um modelo para solucdo de
problemas ndo algoritmicos com inspiragdo no funcionamento do cérebro humano.
Desta forma, surgiu o paradigma das Redes Neurais Artificiais (RNASs).

As RNAs consistem um uma poderosa abordagem para aprendizado de valores reais,
discretos ou vetoriais. Esta abordagem implementa aspectos importantes de sistemas de
reconhecimento de padrdes, tais como robustez, adaptatividade, velocidade e
aprendizado. O aprendizado € realizado através de exemplos discriminando as
caracteristicas entre os varios padroes de entrada. A partir destes exemplos, a RNA
iterativamente reduz o erro e automaticamente descobre os relacionamentos inerentes
aos dados (MITRA e ACHARYA, 2003). Estudos realizados sobre as redes neurais
humanas constataram que populagdes neurais envolvidas na codificagio de memdrias
também extraem uma espécie de conceitos generalizados que nos permitem transformar
nossas experiéncias didrias em conhecimento e idéias (TSIEN, 2007). Diversos
trabalhos disponiveis na literatura cientifica relatam o sucesso da aplicagdo das RNAs
nos mais diversos problemas (MITCHELL, 1997). Dentre as tarefas de mineracdo de
dados que podem ser executadas pelas redes neurais estdo: classificagcdo de padrdes,
agrupamento, aproximacgao de fungdes, regressao e controle (MITRA e ACHARYA,
2003).

Este capitulo aborda os conceitos fundamentais a respeito das RNAs, a inspira¢ao
bioldgica, o neurdnio artificial, arquiteturas bdsicas das RNAs e as principais formas de
treinamento.

3.1 Inspiracio bioldgica

O sistema nervoso central humano consiste de unidades celulares basicas chamadas
de neuronios, os quais compdem o cérebro, a retina e a medula espinhal. Os neurdnios
sdo altamente estimuldveis, sendo capazes de captar minimas variagdes elétricas que
ocorrem ao seu redor, processa-las e gerar sinais para outros neuronios vizinhos. Estas
variagoes elétricas sdo chamadas de impulsos nervosos.
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O funcionamento de um neurdnio biolégico, que decide a natureza de seu sinal de
saida como uma fungdo de seus sinais de entrada, ainda ndo € plenamente conhecida
(KONAR, 2000). Apesar disso, existe um consenso entre os pesquisadores da drea
bioldgica que o neurdnio, apds receber um conjunto de sinais de entrada, estima uma
média ponderada destes sinais e limita a amplitude resultante do sinal processado
através de uma funcdo de inibicio ndo linear. A razdo da ndo linearidade é a
concentracdo de ions de potdssio dentro da célula e de sddio fora da célula, que causam
uma diferenca de potencial elétrico através da membrana celular. Esta diferenca de
potencial pode assumir valores diferentes para cada um dos neur6nios vizinhos devido
as diferentes concentragdes idnicas locais. Quando um neurdnio recebe sinais de seus
vizinhos, cada um destes sinais é atenuado diferentemente pelas diferengas de potencial
locais. Conseqiientemente, estas diferencas de concentragdo idnica agem como
ponderadores na determinagdo da média dos estimulos que serd feita pelo neurdnio em
questao.

Para executar suas fun¢des, um neurdnio bioldgico tem trés componentes estruturais
basicos: os dendritos, o corpo da célula e o ax6nio. Os dendritos sdo um conjunto de
ramificacdes que partem do corpo do neurdnio e agem como receptores, recebendo os
sinais dos neurdnios vizinhos e transmitindo-os para o corpo do neurdnio. O corpo do
neurdnio, também chamado de soma, recebe os sinais coletados, processa-os e envia o
sinal resultante por uma longa fibra chamada axonio. Na extremidade do axonio estao as
terminacdes sindpticas, onde agem os inibidores. As terminagdes sindpticas, ou
sinapses, controlam o fluxo dos impulsos nervosos do neurdnio atual para os dendritos
dos neurdnios vizinhos.

Diagrama de um neurdnio

Diregﬁuﬁ H‘.JL
impulso g
'f

Dendritos
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’7’? nEurinio

Axdnio
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Diregdo do impulzo L
neurdnio

Figura 3.1: O neur6nio biolégico

O cérebro humano é um sistema de processamento paralelo composto por
. 11 AL z
aproximadamente 10" neurdnios, sendo que cada um deles pode receber estimulos de
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em torno de 10” a 10* dendritos e, apds o processamento, gera somente uma dnica saida.
O fluxo dos impulsos nervosos se da no sentido das setas, conforme figura 3.1.

3.2 O neuronio artificial

O neurdnio artificial consiste na unidade basica de processamento de informacgao de
uma RNA. A figura abaixo apresenta o modelo do neur6nio artificial, que é a unidade
fundamental de uma RNA. Tal como seu andlogo biolégico, o neurdnio artificial tem
trés elementos basicos (FREEMAN e SKAPURA, 1991):

¢ Um conjunto de sinapses, sendo cada uma delas caracterizada por um peso.
Tendo-se uma sinapse de entrada j conectada ao neurdnio k, seu valor de
entrada x; € multiplicado pelo seu peso sindptico wy;.

e Uma funcdo de propagacdo, tipicamente representada por um somatério do
produto dos sinais de entrada pelos seus respectivos pesos.

e Uma funcdo de ativagdo que limita a amplitude do valor de saida do
neurdnio.

A figura 3.2 apresenta a estrutura basica de um neurdnio artificial.

Sinais de Pesos
Entrada sinapticos Viés
b
Xy Wi k
Funcao de
ativacio
% Wio :
v Saida
k N (v ) v
W > K F— Y%
k3
.7C3 ®

Funcao de
propagacio

Figura 3.2: O neurénio artificial

A partir da analogia com o neurdnio bioldgico, a descri¢do matemética do neurdnio
artificial baseia-se em um modelo com valores das n caracteristicas de entrada
representando os dendritos, sendo elas: {xj, x2, X3, ..., x,}. Tipicamente os valores de x
variam nos intervalos entre [0,1] ou [-1,1]. Existe também um valor de saida
representando o axdnio, sendo ele: y,. Com a finalidade de simular o comportamento
das sinapses, as caracteristicas de entrada possuem pesos sindpticos acoplados, sendo
eles: {wWi1, W2, Wiz, ..., Win}. Os pesos sindpticos podem assumir valores positivos para
sinapses excitatdrias, ou negativos, para sinapses inibitorias.

O modelo neural também inclui um viés aplicado externamente, denotado por by,
cuja finalidade é aumentar ou diminuir a entrada da rede da funcdo de ativacado, e yx € o
sinal de saida do neur6nio. De uma maneira mais formal, um neurdnio k pode ser
descrito pelo seguinte conjunto de equagdes:
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U.= 21 Wi X;
=

y =olu,+b,)

Onde x;, x, x3, ..., X, s20 os sinais de entrada; wyj, Wi, Wi3, ..., Wiy SA0 OS PESOS
sindpticos do neurdnio k; vx € a saida do combinador linear gerada pelos sinais de
entrada; by é o viés; ¢ € a funcdo de ativag@o; e y; € o sinal de saida do neurdnio
(HAYKIN, 1999).

3.2.1 Funcoes de ativacao

Cada neurdnio propaga seu resultado para outros neurdnios conectados a sua saida.
Porém, este resultado, antes de ser repassado para outros neurdnios, tem seu valor
influenciado pela chamada fung¢do de ativagdo.

Enquanto a funcdo de propagacdo de um neuronio artificial, que representa corpo da
célula neural bioldgica, € modelado por uma funcdo linear, a fun¢do de ativagdo, que
representa a sua sinapse, pode ser de natureza linear ou nao linear. O tipo de funcdo de
ativacdo depende do problema que o neur6nio estd tentando resolver. Em problemas
lineares sdo utilizadas func¢des de ativacdo lineares.

Em problemas que possuam ndo linearidade, a sinapse do neur6nio pode ser
modelada por uma fun¢do de inibi¢do ndo linear a fim de limitar a amplitude do sinal
processado pela fungdo de propagacdo. Desta forma, a utilizagao de funcdes de ativagao
nos neurdnios ocultos de uma rede neural artificial € necessdria para inserir a nio
linearidade na rede.

A funcdo de ativacao, denotada por ¢ (yx), na figura 3.2 define o valor de saida y; de
um neurdnio.

Os tipos basicos de funcdes de ativagao sado:

¢ Funcao de limiar: esta fungdo define a saida do neurdnio para os valores 0 ou
1, sendo usada para classificar entradas em duas categorias distintas. A
funcdo de limiar, apresentada na figura 3.3 a), € definida da seguinte forma:

1 se v=0

¢(V)ZO se v<0

¢ Funcao linear: a saida de uma func¢ao de ativagdo linear € igual a sua entrada,
conforme apresentado na figura 3.3 b), e sua fun¢do de saida é dada por:

p(v)=v

® Funcdo de saturagdo: esta funcdo, apresentada na figura 3.3 c¢), é definida da
seguinte forma:

0 se v<0
o) = se 0<v<l

1 se v>1
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e Fungdo sigmdide logaritmica: esta funcdo possui a propriedade de
diferenciabilidade continua. Sua desvantagem € a de restringir sua saida a
somente valores positivos. A fun¢do sigmoéide logaritmica € apresentada na
figura 3.3 d), sendo definida por:

Pp0V)=—7
1+exp™”

¢ Func¢do tangente hiperbdlica: esta funcdo € similar a sigmdide, mas tem
como vantagem o fato de sua saida gerar valores positivos e negativos. Esta
funcao, apresentada na figura 3.3 e), é definida por:

2
PV)=—— 55—
(1+exp ™)
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Além dos tipos bdsicos apresentados, hd inumeras outras fungdes de ativagao,
utilizadas em casos mais especificos (HAGAN et al.,, 1995), que ndo foram aqui
mencionadas.

3.3 A Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial ¢ um modelo computacional abstrato do cérebro humano.
Assim como o cérebro, uma RNA é composta por um conjunto de neurdnios artificiais,
ou nodos, que sao unidades de processamento dotadas de pardmetros adaptativos. Estes
nodos sdo interconectados através de ligacdes direcionais, que refletem uma relagao
causal entre os nodos de suas extremidades. Os neurdnios estdo distribuidos em
camadas sendo que os neurOnios pertencentes a mesma camada funcionam de forma
paralela. De uma maneira mais formal, uma rede neural artificial pode ser vista como
um grafo dirigido com pesos. Neste grafo os neurdnios artificiais sdo os nodos e as
arestas dirigidas sdo as conexoes entre os neurdnios (HAYKIN, 1999). A forma na qual
a RNA estd estruturada € discutida na sec¢do 3.4.1.

z

Um organismo € dito como inteligente se ele consegue aprimorar seu
comportamento a medida que aumenta sua experiéncia. Um comportamento aprimorado
ird fazer com que o organismo inteligente melhore os resultados de suas a¢des com o
passar do tempo. A expressdo da inteligéncia de uma RNA pode se dar por dois
motivos: alteracao na estrutura da rede ou alteracdo nos pesos sindpticos. Quase que a
totalidade dos algoritmos de aprendizado de RNAs agem somente a nivel de alteracao
de pesos sindpticos.

3.3.1 Arquiteturas de rede

A arquitetura de uma RNA € definida pelas caracteristicas de um nodo e pelas
caracteristicas de conectividade dos nodos da rede. As arquiteturas sdo escolhidas de
acordo com as caracteristicas do problema a ser tratado. Além disso, a forma pela qual
os neurdnios estdo distribuidos também tem uma estreita relacdo com o algoritmo de
treinamento que serd utilizado. Dentre as propriedades que caracterizam as diferentes
arquiteturas estao:

e (Quantidade de camadas:

o Camada tunica: em redes de camada Unica existe somente um nodo
entre qualquer entrada e qualquer saida da rede neural.

o Multiplas camadas: em redes de multiplas camadas existe mais de um
nodo entre qualquer entrada e qualquer saida da rede neural.

e  Conex0Oes dos nodos:

o Alimentadas a diante: a saida de um nodo da i-ésima camada da rede
nao pode ser usada como entrada de outro nodo da j-ésima camada,
tal que j <= 1.

o Retroalimentadas: a saida de um nodo da i-ésima camada da rede ¢
utilizada como entrada de outro nodo da j-€sima camada, tal que j <=
i.

e (Conectividade da rede:
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o Fracamente conectada: nem todos os nodos da i-ésima camada estio
conectado com os nodos da j-ésima camada, tal que i = j+1.

o Totalmente conectada: todos os nodos da i-ésima camada estido
conectado com os nodos da j-ésima camada, tal que i = j+1.

A partir da combinagdo destas propriedades bdsicas, algumas arquiteturas sao mais
comuns sendo aplicadas na grande maioria dos problemas. Sdo elas:

e Redes de camada unica.
e Redes multicamadas, alimentadas adiante, totalmente conectadas.
e Redes retro-alimentadas.

Em termos da arquitetura de rede, as RNAs sao muito diferentes do cérebro humano
principalmente pelo fato das RNAs terem uma estrutura organizada e hierarquica. Em
termos de escala, o cérebro humano atinge uma escala muito maior que qualquer RNAs
ja projetada. Porém, mantidas as devidas proporcoes, as RNAs conseguem paralelizar o
processamento da informagdo de uma forma pretensamente similar ao cérebro humano.
Esta paralelizacdo permite que as RNAs consigam executar tarefas muito especificas
que requerem inteligéncia.

O presente trabalho tem como foco de aplicacdo as redes multicamadas. Embora
também seja possivel a aplica¢do da técnica proposta em outras arquiteturas, nao foram
feitos experimentos que pudessem comprovar tal possibilidade.

3.3.1.1 Redes Multicamadas

Como mencionado anteriormente, as redes multicamadas caracterizam-se pela
presenca de mais de um neurdnio entre suas entradas e suas saidas. As camadas de uma
rede multicamadas sdo classificadas em trés grupos:

e (Camada de entrada: onde os padrdes sdao apresentados a rede.

e (Camadas ocultas: onde € realizada a maior parte do processamento da rede.
Pode haver uma ou mais camadas ocultas.

e (Camada de saida: onde o resultado final € obtido e apresentado.

As camadas ocultas e de saida sao compostas por neurdnios, o que significa que elas
tém capacidade de processamento. A camada de entrada € composta por elementos que
somente repassam para a camada seguinte o seu estimulo de entrada, sem realizar
nenhum processamento com sua entrada. Além disso, as redes multicamadas sio
obrigatoriamente alimentadas adiante, e podem ser tanto fracamente conectadas quanto
totalmente conectadas.

A quantidade de neurdnios nas camadas ocultas e de saida, assim como a quantidade
de camadas ocultas, variam de acordo com a natureza do problema a ser aprendido e
devem ser definidas durante o projeto da rede. A defini¢cdo da quantidade de neurdnios
na camada de saida € trivial. Em tarefas de regressao geralmente € utilizado somente um
neur6nio na camada de saida. Em tarefas de classificacdo geralmente sdo utilizados
tantos neurdnios quantas forem as classes a serem preditas. Ja as decisdes referentes a
camada oculta sdo as mais dificeis, ndo existindo regras plenamente aceitas para isso,
porém existe um consenso que dificilmente devem ser necessdarias mais de duas
camadas ocultas (MUNAKATA, 2008). A decisdao da quantidade de neurdnios na



45

primeira camada oculta e na segunda, caso ela seja necessdria, geralmente é tomada
apos a andlise de diversas configuragdes de valores distintas. Desta forma, sdo criadas
diversas RNAs, cada uma delas com diferentes configuragdes de camadas ocultas. A
configuracdo que obtiver melhor resultado na modelagem do problema serd utilizada.
Existem também algumas abordagens hibridas que utilizam algoritmos genéticos para
definir estas configuragdes (TAYLOR, 2006).

A figura 3.4 apresenta um exemplo tipico de uma RNA multicamada, alimentada
adiante, totalmente conectada, com 7 entradas, 1 camada oculta com 10 neuronios, e 3
neurdnios na camada de saida.

Entrada 1 i (™
Entrada 2 v 0 % o W
; . - S
; : s
Entrada 3 78 0 ﬁ_ﬂf"\“:\:“‘“} ‘
< - Saida 1
e -
Entrada 4 (- e ©
P=e- = Saida 2
Entrada 5 ; TG
: © T ) Saida3
) e
Sl —@ Pl
-_ b
Entrada 7 9 g
Camada de Camada Camada
Entrada Oculta de Saida

Figura 3.4: Exemplo tipico de uma RNA multicamada

3.3.2 Algoritmos de treinamento

O objetivo dos algoritmos de treinamento € fazer a RNA aprender os conceitos
expressos nos dados de treinamento. O processo de aprendizado pode ser definido como
a pesquisa pelo modelo mais adequado, ou hipétese, descrevendo um conjunto de dados
(GUYON, 2006). A definicio do modelo mais adequado pode ser vista como uma
funcao na forma:

f: X->Y

onde X representa o conjunto de exemplos de treinamento, € Y representa os valores
alvo da funcdo, e f representa o modelo que faz o mapeamento. Tal modelo geralmente
depende de parametros adaptativos, € o processo de aprendizado consiste em pesquisar
os valores 6timos para estes parametros adaptativos. Os algoritmos de treinamento das
redes neurais consistem em abordagens heuristicas para vasculhar grandes espacos de
pesquisa a fim de definir os valores destes parametros adaptativos.
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Existem diferentes algoritmos de treinamento para RNAs. Estes algoritmos t€m uma
estreita relagdo com o tipo de problema que a RNA ird tratar. As RNAs podem ser
aplicadas a trés tipos de problemas de aprendizado: supervisionado, nao supervisionado
ou por reforco. Neste trabalho o foco € voltado a problemas de aprendizado
supervisionado. Nestes casos, o algoritmo mais utilizado é o backpropagation. O
algoritmo backpropagation requer uma rede com topologia multicamada alimentada a
diante totalmente conectada. Embora ndo existam pesquisas que comprovem este fato,
acredita-se que em torno de 90% das aplicacdes comerciais e industriais de redes
neurais utilizem o algoritmo backpropagation ou suas variantes (MUNAKATA, 2008).

Dado que o treinamento serd supervisionado, todas as saidas s@o conhecidas para
cada entrada. Partindo-se deste principio, para um determinado padrdo de entrada, o
valor de saida € estimado através de uma propagacdo do vetor que representa esta
entrada para frente na rede. Ao final desta propagacdo, o vetor de erro na camada de
saida € estimado a partir da diferenca entre a saida obtida e a saida desejada. A funcdo
de erro dos nodos da camada de saida é entdo retro-propagada através da rede para cada
camada ajustando os pesos na camada. A politica de adaptacdo de pesos no algoritmo
backpropagation é derivada da abordagem do gradiente descendente de encontrar o
minimo de uma funcdo multi-valorada. Durante a aplicacdo do algoritmo
backpropagation € possivel entdo identificar dois tipos distintos de sinais na rede: os
sinais funcionais, que sdo propagados no sentido da entrada para a saida; e os sinais de
erro, que sao propagados no sentido da saida para a entrada.

Didaticamente, o funcionamento do algoritmo backpropagation pode ser dividido
em trés fases: iniciag¢do, treinamento e critério de parada.

Na fase de iniciagdo sdo definidos a estrutura da RNA e os valores de alguns
parametros basicos para o processo de treinamento:

1. Definir a estrutura da RNA, em termos de quantidade de camadas, de
quantidade de neurdnios em cada camada, e definir a fun¢do de ativacdo que
sera utilizada em cada camada;

2. Definir o nimero méximo de épocas de treinamento;

Definir a forma de iniciacdo dos valores dos pesos sindpticos, que por
padrdo, assumem valores aleatérios entre -1 e 1;

4. Definir os valores do momento e da taxa de aprendizado;
5. Definir um valor alvo para o EQM;

Muitas vezes somente a execucdo dos passos 1 e 2, descritos anteriormente, €
necessdria, ja que os parametros definidos nos passos de 4 a 5 podem utilizar valores
padrao.

Na fase de treinamento efetivamente ocorre o aprendizado da RNA, ou seja, ocorre a
adaptacdo dos pesos. Nesta fase podem ser enfatizados os seguintes passos do
algoritmo:

1. Apresentar o vetor de entradas do conjunto de treinamento a rede.

2. Para cada exemplo de entrada deve ser executado um ciclo completo de
propagacio da entrada e retropropagacao do erro;

3. Quando todos os exemplos de entrada do conjunto de treinamento tiverem
sido apresentados a rede, estd finalizada uma época de treinamento.
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4. Inicia-se uma nova época de treinamento, apresentando todo o vetor de
entradas a rede até que o critério de parada seja atingido.

O critério de parada pode ser atingido de varias formas distintas:

1. O EQM atingiu um valor suficientemente baixo. Este EQM deve ser
calculado com base no erro de todos os exemplos do conjunto de
treinamento.

2. O EQM atingiu um valor abaixo do limiar definido na fase de iniciagao.

A variacdo do EQM atingiu um valor suficientemente baixo, ou seja, a cada
nova época aprende-se muito pouco em relacao a época anterior.

4. A quantidade maxima de épocas de treinamento foi atingida, caso este valor
tenha sido definido na fase de iniciacao.

O passo 2 da fase de treinamento ainda pode ser mais bem detalhado, sendo
executados os seguintes sub-processos:

1. Apresentar as entradas do proximo exemplo de treinamento para a camada
de entrada.

2. Passar estes valores para a camada seguinte.
Realizar o somatoério ponderado pelos pesos e calcular as ativacgoes.

4. Apresentar as ativagdes para a proxima camada, repetindo os passos 3 e 4
até atingir a camada de saida.

5. Ao atingir a camada de saida da rede, calcular o erro comparando a saida da
rede com o valor desejado para o padrao.

6. Propagar o erro para a camada anterior, ajustando os pesos, até atingir a
camada de entrada.

7. Repetir os passos de 1 a 6, até que todos os exemplos do conjunto de
treinamento tenham sido vistos.

O sub-processo 6, descrito logo acima, € o que efetivamente ajusta os pesos da
RNA. Este ajuste dos pesos obedece a regra delta generalizada, que foi proposta por
Rumelhart e McClelland (1986). Segundo esta regra, dado um vetor d(k) com as
respostas de saida desejadas para um determinado conjunto k de treinamento, onde d(k)
= [dy(k), do(k), ..., du(k)]", € um vetor y(k) com as respostas de saida obtidas pela RNA
para este conjunto de treinamento, onde y(k) = [yi(k), y2(k), ..., ym(k)]T, a regra delta
generalizada executa um processo de otimizacdo tal que cada erro de saida seja
minimizado, assumindo-se que o erro € definido pela diferenca entre os vetores d(k) e
y(k).

Uma funcdo de erro instantaneo para a rede é dada pela soma dos quadrados dos
erros de saida para todas as unidades de saida através da seguinte equagao:

m 2 m
E=L13d,00-y,000 =23 eXh)
2 j=1 2 j=1

onde o erro de saida e; descreve o erro entre a j-ésima resposta desejada e a j-ésima
saida da rede, e é dado por:

ej=(d;-yj)
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e a constante 1/2 foi introduzida para conveniéncia no célculo das derivadas.

Finalmente, se apds a execu¢do do algoritmo backpropagation ndo tiverem sido
atingidos resultados razodveis, € conveniente a reformulacido das decisdes tomadas no
passo 1 da fase de iniciacdo, que é extremamente dependente de cada problema a ser
modelado. Além disso, supde-se que o conjunto de treinamento € representativo em
relagc@o ao conjunto de teste.

3.3.3 Codificacao de entradas e saidas

Também € importante salientar que as RNAs somente tem capacidade de tratar
caracteristicas numéricas. Tanto os valores de entrada fornecidos quanto os valores de
saida obtidos de uma rede neural devem ser transformados de forma a ficarem nos
intervalos [0,1] ou [-1,1], dependendo da fun¢do de ativagdo utilizada.

Para varidveis continuas, devem ser utilizadas as técnicas de normalizacdo. Para
varidveis discretas ordenadas devem ser utilizadas as técnicas de binning. Para varidveis
categoricas devem ser utilizadas as técnicas de conversao de tipos de dados. Estas
técnicas sdo mostradas na secao 2.4.1.5.

Apesar da grande flexibilidade das redes neurais, que permitem a modelagem de
uma grande variedade de problemas tanto de natureza linear quanto ndo linear, esta
técnica sofre pesadas criticas pela dificuldade de compreensdo dos modelos gerados, o
que leva a uma dificuldade de interpretacao de seus resultados (LAROSE, 2005). Ainda
ndo existe uma abordagem amplamente aceita que possa extrair o conhecimento
armazenado em uma rede neural, embora existam numerosas pesquisas neste sentido.

Neste capitulo foram abordados os principais conceitos sobre as RNAs. No proximo
capitulo serd abordado o processo da reducdo de dimensionalidade dos dados, com
énfase na apresentacdo das técnicas para execugdo deste processo.



49

4 REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE DOS DADOS

Este capitulo apresenta os conceitos bdsicos a respeito da reducdo de
dimensionalidade dos dados. O problema da maldicdo da dimensionalidade e o
fendmeno do pico, que sdo as principais justificativas para utilizagdo de técnicas de
reducdo de dimensionalidade, sdo comentados. Também sdo apresentadas as técnicas de
reducdo de dimensionalidade e suas respectivas classificacdes, dando €énfase especial a
selecdo de subconjunto de caracteristicas (SSC), que € o foco principal deste trabalho.

4.1 Panorama atual

Nos dias atuais, durante a investigacdo de fendmenos ou processos, 0s cientistas
constantemente tém se deparado com a necessidade de encontrar estruturas
significativas ocultas, de baixa dimensdo, dentro de dados de alta dimensao, sendo tal
técnica denominada de reduciao de dimensionalidade dos dados (RDD). Analogamente,
o cérebro humano se confronta com o mesmo problema em suas percep¢des didrias,
extraindo, de forma eficiente, um pequeno nimero de estimulos relevantes a partir de
aproximadamente 30.000 fibras nervosas sensoriais (TENENBAUM et al., 2000).

Na maioria das vezes em que estdo lidando com dados de alta dimensdo, os
cientistas tém buscado auxilio em técnicas autonomas de modelagem, tais como as
redes neurais. A alta dimensdo dos dados manifesta-se através de uma grande
quantidade de exemplos e de caracteristicas descrevendo cada exemplo. A medida que a
quantidade de caracteristicas incrementa, as técnicas de modelagem tornam-se menos
precisas e mais lentas. O tempo do processo freqiientemente aumenta em escala
exponencial ou polinomial em relacdo ao incremento da quantidade de caracteristicas.
Um dos grandes desafios para a aplicacdo da modelagem neural e de outras técnicas de
modelagem ¢ maldi¢do da dimensionalidade, que serd abordada na préxima secao.

4.2 Maldicao da dimensionalidade e o fenomeno do pico

A maldicdo da dimensionalidade, também conhecida por problema da
dimensionalidade ou comportamento de curva em U, foi um problema descoberto por
Bellman (1961). Tal problema tém sido frequentemente observado na literatura, sendo
observado que o acréscimo de caracteristicas geralmente degrada o desempenho de um
classificador ou regressor se a quantidade de exemplos de treinamento for pequena em
relacdo a quantidade de caracteristicas.

Adicionalmente, o uso de muitas varidveis de entrada para modelar um conjunto de
dados pode desnecessariamente complicar a interpretacao dos modelos criados e viola o
principio da parcimonia. De acordo com este principio, sempre que possivel, deve ser
considerado um menor nimero de varidveis no modelo, de forma que ele possa ser mais
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facilmente interpretado (LAROSE, 2006). O principio da parcimdnia também ¢&
amplamente conhecido como navalha de Occam.

O efeito da curva em U apresenta trés regides com comportamentos distintos do erro
em relacdo a dimensionalidade dos dados de entrada, sdo elas:

e Regido inicial (RI): onde o incremento de caracteristicas implica uma redu¢io na
taxa de erro. Isto ocorre porque os conjuntos de caracteristicas muito pequenos
geralmente nao possuem a informagdo suficiente para a distin¢do dos padrdes de
entrada. Cada caracteristica adicionada d4 muita informacdo relevante ao
classificador ou regressor, permitindo a diminuicao da taxa de erro;

e Regido média (RM): onde a taxa de erro atinge um nivel de estabilidade mesmo
com o incremento de caracteristicas. As caracteristicas com muita informagao
relevante ja foram inseridas na regido anterior, ja as caracteristicas inseridas
neste ponto t€ém pouca informagdo relevante para a distincdo dos padrdes. A
inclusdo destas caracteristicas entdo tende a alterar sutilmente a taxa de erro.

e Regido final (RF): € a regido onde se manifesta o problema da dimensionalidade,
onde o incremento de caracteristicas provoca um incremento também na taxa de
erro. Cada caracteristica adicionada aumenta a quantidade de parametros a
serem adaptados. Se a caracteristica ndo possui nenhuma informagao relevante
para a distincdo dos padrdes e ocorre o aumento dos parametros a serem
adaptados, a tendéncia € uma piora na capacidade preditiva do modelo.

A figura 4.1 representa a curva em U.
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Figura 4.1: Taxa de erro em fun¢ao da dimensionalidade

A maldicio da dimensionalidade pode influenciar todos os classificadores e
regressores mais comumente usados. Adicionalmente, o desempenho do classificador
ou regressor depende ndo somente da quantidade de caracteristicas que descrevem cada
exemplo, mas também da quantidade de exemplos, da quantidade de padrdes de entrada,
e da quantidade de parametros do classificador ou regressor a serem adaptados.
Infelizmente € muito dificil estabelecer a relacdo entre a taxa de erro, a quantidade de
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exemplos de treinamento, a quantidade de caracteristicas e a quantidade de parametros
adaptativos do classificador ou regressor (JAIN et al., 2000). Porém, a fim de evitar os
problemas inerentes a maldicdo da dimensionalidade, é recomendada a utilizacdo de 10
a 20 exemplos de treinamento para cada caracteristica do exemplo (BELLMAN, 1961).

Por outro lado, o fendmeno do pico é observado quando a taxa de erro atinge o valor
méximo para um determinado nimero de caracteristicas, mas decrementa com o
acréscimo de caracteristicas. Este problema denota que a quantidade de exemplos de
treinamento pode crescer exponencialmente em relagdo a quantidade de caracteristicas
descrevendo cada exemplo (HUA et al.,, 2005). Conseqiientemente, para um
determinado problema, sempre existe uma quantidade ideal de caracteristicas para um
determinado nimero de exemplos onde a taxa de erro € a menor possivel. A figura 4.2
mostra o fendmeno do pico, e a linha preta representa os pontos com menor taxa de erro
para uma determinada combinagdo de caracteristicas e exemplos.

error rate

fealure size
sample size

Figura 4.2: Fendomeno do Pico

Além disso, principalmente em espagos de entradas de alta dimensionalidade ou em
problemas onde a relacdo entre a quantidade de exemplos e a quantidade de
caracteristicas ndo seja a recomendada, a investigacio da dimensionalidade ideal
geralmente € um fator muito importante na otimizacao do classificador ou regressor. A
maneira de fazer esta investigacdo seria treinar e testar diversos tamanhos de
subconjuntos de caracteristicas a fim de identificar qual tamanho minimiza o erro do
classificador ou regressor. Esta atividade deve ser realizada utilizando as técnicas de
RDD, que sdo descritas em mais detalhes na se¢ao a seguir.

4.3 Classificacao das técnicas de RDD

A reducdo de dimensionalidade dos dados (RDD) € um processo que visa encontrar
uma estrutura mais compacta de representacdo dos dados através do mapeamento de
cada exemplo para um vetor de menor dimensdo. Além disso, a RDD ndo deve resultar
em perda de informacdo relevante em relacdo aos dados originais, ou pelo menos, os
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beneficios obtidos com a RDD devem ser maiores que o prejuizo da perda de
informacao.

Sob um alto nivel de abstragado, as técnicas de RDD geralmente sdo aplicadas com
algum dos seguintes objetivos:

e Visualizacdo de dados de alta dimensdo: a necessidade de visualizacdo de
dados de alta dimensdao ¢ uma grande necessidade atualmente em diversas
areas do conhecimento humano. Neste caso a reducdo da quantidade de
dimensdes dos dados permite projetid-los em espacos bi ou tridimensionais de
forma a visualiza-los na tela do computador.

e Compressao de dados: reduzir a quantidade de dimensdes dos dados implica
em uma menor necessidade de espaco de armazenamento e transmissdo mais
rapida ou com menor largura de banda.

e Pré-processamento para minera¢ao de dados: a aplicacdo de técnicas de RDD
antes da andlise de dados geralmente aumenta a eficiéncia de processos de
classificacdo e regressdo automaticos. Além disso, o desempenho de tais

processos também € normalmente incrementado devido ao problema
chamado de maldicao da dimensionalidade.

A andlise de dados reais pode conter centenas de caracteristicas, sendo que muitas
delas sdo irrelevantes para a mineracdao de dados (HAN e KAMBER, 2001). Apesar de
ser possivel o especialista do dominio selecionar as caracteristicas que ele julga mais
informativas, esta tarefa geralmente demanda um grande consumo de tempo.
principalmente no caso dos dados ndo serem conhecidos. Por outro lado, se a drea de
pesquisa € inovadora, provavelmente nao haja especialistas do dominio e nenhum
conhecimento prévio podera ser explorado a fim de selecionar as caracteristicas mais
informativas.

Conforme Cios et al. (2007), especificamente na &4rea de descoberta de
conhecimento em bancos de dados, as técnicas de RDD realizam principalmente as
seguintes atividades:

e Remover redundancias nos dados.

e Obter padroes transformados e reduzidos contendo apenas conjuntos
relevantes de caracteristicas que ajudam a projetar classificadores com
melhores capacidades de generalizagao.

® Descobrir varidveis intrinsecas dos dados que ajudem o projeto de um
modelo dos dados, e melhorar a compreensdao do fendmeno que gera os
padrdes.

® Projetar dados com alta dimensdo, preservando a topologia intrinseca aos
dados, em um espago de baixa dimensdo, a fim de facilitar a descoberta de
relacionamentos nos dados.

Neste escopo, o resultado pratico da aplicagdo de técnicas de RDD € uma redugdo do
espaco de busca de hipdteses, com a consequente melhora do desempenho e
simplificacdo dos resultados do processo de mineragdo de dados (WANG e XIUJU,
2005).

A RDD ¢ especialmente util quando ha uma grande quantidade de caracteristicas
descrevendo cada exemplo no banco de dados, fato peculiar aos bancos de dados
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cientificos. Nestes casos, a quantidade de exemplos necessarios para adaptar um modelo
multivariado cresce exponencialmente em relagdo a quantidade de caracteristicas.
Porém, muitas vezes, a obtencao de mais exemplos é dificil devido a grande dificuldade
ou ao grande custo deste processo. Além disso, o uso de muitas varidveis no modelo
preditivo pode dificultar a interpretacao da andlise e viola o principio da parcimonia.
Outro fator importante € que muitas varidveis podem mais facilmente conduzir a uma

superadaptacao do modelo preditivo (LAROSE, 2006).

Embora os algoritmos de mineracdo de dados j4 implementem internamente técnicas
de RDD, eles geralmente pecam no quesito escalabilidade (YE, 2003). Desta forma, a
aplicacdo de técnicas especificas de RDD em combinagdo com os algoritmos de
mineragdo geralmente conduz a melhores resultados.

As técnicas de RDD pode ser divididas em trés categorias: extracdo de
caracteristicas, constru¢do de caracteristicas e selecao de subconjunto de caracteristicas.
Apesar da divisdo didatica, tanto a extracdo de caracteristicas quanto a construcao de
caracteristicas geralmente sdo sucedidas pela selecdo. Isto ocorre porque tanto a
extracdo quanto a constru¢do criam novas caracteristicas.

4.3.1 Extracao de caracteristicas

O processo de extragdo de caracteristicas visa extrair um conjunto de caracteristicas
novas a partir do conjunto de caracteristicas originais através de algum mapeamento
funcional (YE, 2003). De uma maneira mais formal, a extracdo de caracteristicas pode
ser definida da seguinte forma: tem-se um conjunto C de n caracteristicas originais tal
que C = {cy, ¢, ..., ¢y}, € apOs o processo de extracdo de caracteristicas, serd gerado um
novo conjunto de caracteristicas D, com m caracteristicas, tal que D = {d,, d>, ..., di,} €
m < n. Também tem-se que d; = Fi(cj, ¢, ..., ¢;), onde F € uma fun¢do de mapeamento, d;
€ a nova caracteristica extraida, e cj, cx, ¢; fazem parte do conjunto de caracteristicas
originais. O mapeamento funcional é realizado mediante uma transformacao linear ou
ndo linear sobre as caracteristicas originais.

O objetivo principal da extracdo de caracteristicas € encontrar um conjunto minimo
de novas caracteristicas que obedeca alguma medida de desempenho. Para atingir este
objetivo geralmente faz-se necessdria uma busca intensiva, que naturalmente serd
demorada e com alto custo computacional. Além disso, a definicdo de uma medida de
desempenho também € uma atividade muito complexa. A finalidade da medida de
desempenho € avaliar se uma caracteristica construida € boa ou nio.

Dentre os problemas oriundos da aplicagdo de tais técnicas podem ser salientados:

e Este processo consome muito tempo pela necessidade de pesquisar novas
caracteristicas que satisfacam o critério de desempenho. Desta forma deve
ser analisada a relacdo custo x beneficio entre o tempo gasto e a otimizagdao
obtida no processo de classificagdo ou regressao.

® As caracteristicas originais devem ser mantidas, o que significa que a
aplicagdo desta técnica conduz a um aumento de dimensionalidade dos
dados. Tal problema faz com que a aplicacdo posterior de alguma técnica de
selecdo de caracteristicas seja necessdria, de forma que seja efetivamente
reduzida a dimensionalidade dos dados de entrada.

® O modelo de classificacdo ou regressdo gerado a partir de caracteristicas
extraidas € de mais dificil compreensdo. A dificuldade de compreensao da-se
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pelo fato de que o processo que deu origem a estas novas caracteristicas
extraidas, pode ndo ser bem conhecido.

Os algoritmos de extracdo de caracteristicas podem ser classificados em termos de
tipo de transformagdo: linear e ndo linear; e em termos do tipo de aprendizado:
supervisionado ou ndo supervisionado. A tabela 4.1 apresenta algumas técnicas de
extracdo de caracteristicas e suas respectivas classificacoes.

Tabela 4.1: Exemplos de técnicas de extracao de caracteristicas

Tipo de transformagao

Linear Nio Linear
- Anélise de Componentes - Anélise de
Na Principais (ACP) Componentes
a0 Lo
Supervisionado . Principais Ndo Linear
p -Anélise de Componentes
Natureza do Independentes (ACI)
Aprendizado
- Analise de Discriminantes - RNAs multicamadas
S .. Lineares (ADL)
upervisionado

- RNAs de camada tnica

Em problemas de natureza ndo linear, a extragdo de caracteristicas frequentemente
envolve a aplicacdo de transformagdes nao lineares. Estes métodos de transformacgdo
ndo lineares sdo eficientes na aproximacdo de funcdes e robustos no tratamento de
problemas reais nao lineares. A extragdo de caracteristicas, por criar um novo conjunto
de caracteristicas, dificulta a compreensdo dos resultados obtidos (WANG e XIUJU,
2005).

4.3.2 Construcao de caracteristicas

A construgao de caracteristicas € um processo que visa descobrir informacao omitida
sobre os relacionamentos entre as caracteristicas originais € aumentar o espaco de
caracteristicas através da inferéncia ou criacdo de caracteristicas adicionais (YE, 2003).
De uma maneira mais formal, a construcdo de caracteristicas pode ser definida da
seguinte forma: tem-se um conjunto C de n caracteristicas originais tal que C = {cy, c3,
...» Cn}, € apOs 0 processo de construgdo de caracteristicas, poderd ser gerado um novo
conjunto de m caracteristicas adicionais ¢,+1, Cn+2, ++e» Cam

De uma forma geral, a construcdo de caracteristicas visa descobrir novas
caracteristicas que simplifiquem ao méaximo o modelo gerado. Alternativamente,
também € possivel aplicar a constru¢do de caracteristicas para criar modelos que tenham
uma maior precisao, ao invés de uma maior simplicidade.

As vdrias abordagens para construcdo de caracteristicas podem ser divididas em
quatro classes: orientada a dados, orientada a hipéteses, baseadas em conhecimento e
abordagens hibridas. A abordagem orientada a dados constr6i novas caracteristicas
através da andlise das caracteristicas ja existentes e da aplicacdo de operadores. A
abordagem orientada a hipdteses constréi novas caracteristicas através de hipdteses
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geradas previamente. Estas hip6teses podem ser geradas por alguma outra técnica de
aprendizado indutivo, tal como 4rvores de indugdo ou regras de associacao. Abordagens
baseadas em conhecimento constroem novas caracteristicas através da aplicagdo de
conhecimento j4 existente sobre o problema, geralmente obtido através do especialista
do dominio. Abordagens hibridas utilizam uma combina¢do das abordagens
previamente citadas.

Os operadores, citados previamente, assumem um papel fundamental ndo somente
na abordagem orientada a dados, mas também nas demais abordagens de construcao de
caracteristicas. Existe uma quantidade muito grande de operadores, e eles sdo
classificados de acordo com o tipo de dado a que serdo aplicados. Os operadores mais
comuns aplicados a caracteristicas nominais sdo: conjuncdo, disjun¢do, negagao,
condicional (se-entdo) e bicondicional (se-e-somente-se). J4 os operadores mais comuns
para caracteristicas numéricas sao os operadores algébricos bésicos, tais como: adicao,
subtracdo, multiplicagcdo, divisdo; os operadores relacionais, tais como: igual, diferente,
maior, menor; e as fungdes de agregacao, tais como: maximo, minimo, soma e média.

Existe uma grande quantidade de operadores que podem ser utilizados na constru¢ao
de atributos. Aliado a isso, pode haver também uma grande quantidade de
caracteristicas de entrada. A explosdo combinatorial causada pelas possiveis
combinacdes entre caracteristicas e operadores torna a constru¢do de caracteristicas uma
tarefa extremamente dificil. Isto faz com que a busca exaustiva pelo espaco de
caracteristicas construtiveis provavelmente torne-se proibitiva. O desenvolvimento de
abordagens que possam explorar este espaco de forma inteligente e eficiente € uma
necessidade premente, ja que a caréncia por tais abordagens € notoria.

Dada a mecanica do processo de construcdo de caracteristicas, comentadas no
paragrafo anterior, é possivel neste processo a geracdo de uma grande quantidade de
novas caracteristicas. Porém, dentre as caracteristicas construidas, algumas devem
melhorar o desempenho do modelo de classificacdo ou regressdo, e outras ndo. Por este
motivo, existe a necessidade da identificacdo de quais caracteristicas construidas devem
efetivamente ser adicionadas ao modelo. Esta identificacdo deve ser realizada com base
em alguma métrica de avaliagdo das novas caracteristicas. Esta métrica deve estar
relacionada com a finalidade do modelo, seja ele de regressdo ou de classificagdo.

Dentre as técnicas atualmente utilizadas para construcdo de caracteristicas podem
ser citados os algoritmos genéticos, como exemplo de uma abordagem orientada a
dados, e o uso de arvores de decisdo e regras de associacdo, como abordagens
orientadas a hipéteses. Por outro lado a aplicacdo de abordagens baseadas em
conhecimento, que utilizam algum conhecimento prévio do dominio, provavelmente
apresente melhores resultados. Porém esta abordagem nem sempre € passivel de
utilizacdo.

A construcdo de caracteristicas, assim como ocorre com a extragdo, também deve
manter as caracteristicas originais, fazendo com que ocorra um aumento da
dimensionalidade dos dados de entrada. Assim sendo, faz-se necessdria a aplicacdo
posterior de alguma técnica de selecdo de -caracteristicas, de forma que seja
efetivamente reduzida a dimensionalidade dos dados de entrada.

A selecao de subconjunto de caracteristicas, que € a terceira categoria de técnicas de
reducdo de dimensionalidade, € comentada na préxima se¢ao.
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4.4 Selecao de caracteristicas: fundamentos e estado da arte

O problema de selecdo de caracteristicas pode ser definido como o processo de
encontrar um conjunto relevante de M caracteristicas dentre as N caracteristicas
originais, onde M < N, para definir os dados a fim de maximizar a exatidao preditiva do
modelo (LIU e SETIONO, 1996). A selecdo das caracteristicas que apresentam uma
maior diferenca entre as classes afeta decisivamente o desempenho do classificador. Da
mesma forma, no caso de regressores, a selecio das varidveis mais representativas
também conduziria a um melhor desempenho. Tais fatos fazem com que a selecio de
caracteristicas seja um problema chave no processo de reconhecimento de padrdes
(FUKUNAGA, 1990).

Se toda a informag¢do necessdria para a criagdo do modelo € fornecida, pode parecer
que a escolha de um subconjunto 6timo de caracteristicas de entrada ndo é uma tarefa
critica. Porém, uma correta adequagcdao da dimensdao dos dados de entrada, com a
conseqiiente reducdo da quantidade de caracteristicas de entrada, pode conduzir a uma
significante melhora na qualidade do modelo e no tempo de treinamento (SARKER et
al., 2002). Embora os algoritmos de mineracdo de dados ja apliquem internamente a
selecdo das caracteristicas mais informativas, ignorando as menos informativas, a
utilizacdo de técnicas especificas para selecao de caracteristicas além de melhorarem o
desempenho destes algoritmos, também permite uma melhor escalabilidade (WITTEN e
FRANK, 2005).

Segundo Ye (2003), os objetivos da SSC em aprendizado de méquina sdo: 1)
Reduzir a dimensionalidade do espaco de caracteristicas; 2) Acelerar o aprendizado dos
algoritmos de mineragdo de dados; 3) Melhorar a capacidade preditiva dos algoritmos; e
4) Melhorar a compreensibilidade dos resultados obtidos.

4.4.1 Os sub-processos da SSC

Sob um alto nivel de abstracdo, o processo de SSC pode ser visualizado como uma
busca em um espago de estados. O processo de SSC pode ser resumido em 4 sub-
processos bem definidos, sendo eles:

e Sele¢do do ponto de partida.

e Sele¢do da func¢do de avaliacdo.
e Selecdo da estratégia de busca.
e Selec¢do do critério de parada.

Para cada um destes 4 sub-processos, existem diversas alternativas possiveis de
solucdo. A combinagdo destas diversas alternativas gera uma enorme gama de
abordagens para realizar a selecdo de subconjunto de caracteristicas.

4.4.2 Selecao de ponto de partida

Para dados de entrada descritos por n caracteristicas, hd potencialmente 2"
possibilidades de pontos de partida para o processo de selecdo de caracteristicas. Ha trés
alternativas mais comumente usadas como ponto de partida, sdo elas: conjunto com
todas as caracteristicas, conjunto vazio, ou um conjunto selecionado aleatoriamente.
Além destas alternativas, também pode ser selecionado algum conjunto que atenda
alguma restricdo especifica, por exemplo, o conjunto com as k caracteristicas mais
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relevantes. Porém, neste caso, ainda seria necessario definir o pardmetro k e definir a
funcdo de avaliacdo de relevancia.

4.4.3 Selecao da Funcao de Avaliacao

Virias formas de avaliar a evolu¢do do processo de selecdo de caracteristicas sdo
propostas na literatura. De acordo com seu foco de aplicagdo, as fun¢des de avaliagio
sdo divididas em dois grandes grupos: as fungdes de critérios independentes e as
funcdes de critérios dependentes.

4.4.3.1 Critérios independentes

Os critérios independentes visam avaliar a qualidade preditiva individual das
caracteristicas de entrada em relacdo a caracteristica de saida. Estes algoritmos
frequentemente geram como saida uma lista ordenada das caracteristicas de entrada,
sem preocupacdo em definir o conjunto minimo de caracteristicas a ser utilizado. Em
razdo de sua forma de funcionamento, estes algoritmos também sao chamados de
algoritmos de ordenamento de caracteristicas.

Adicionalmente, os critérios independentes podem ser sub-divididos em: métricas de
distancia, métricas de teoria da informacdo, métricas de dependéncia e métricas de
consisténcia.

Métricas de Distancia

As métricas de distancia sao também referenciadas como métricas de separabilidade,
de divergéncia ou de discriminacdo. Entre estas métricas podem ser citadas: distincia
euclidiana, distancia euclidiana com pesos, chebyshev, city block ou manhattan e
mahalanobis (YAMPOLSKIY e GOVINDARAIJU, 2006).

z

¢ Distancia Euclidiana: é uma das métricas de distdncia mais populares. A
distancia euclidiana entre dois vetores pode assumir valores a partir de 0. O
valor 0 indica que os vetores sdo idénticos. A distancia euclidiana € definida
pela raiz quadrada do somatoério das diferencas entre dois vetores X e Y, onde
n é o tamanho dos vetores.

n

('xi _yi)2

i=1

e Distancia Euclidiana com pesos: é uma métrica que aproveita o
conhecimento de um especialista do dominio para melhorar o resultado da
distancia euclidiana padrao. Esta métrica permite ao especialista do dominio
determinar pesos a cada uma das caracteristicas de entrada, de forma que
caracteristicas com mais informagdo discriminatoria possam ter pesos
maiores. Como aspecto negativo, esta métrica tem uma alta dependéncia da
qualidade das decisdes, muitas vezes empiricas, do especialista do dominio.

z

¢ Distancia de Chebyshev: é uma métrica que define a distancia entre dois
vetores como sendo a maior distancia entre os pares de elementos dos
vetores. Esta métrica é definida por:

D, = maqui - y1‘|)
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z

e Distancia Manhattan: é uma métrica baseada na soma dos tamanhos das
projecdes do segmento de linha entre os pontos no eixo das coordenadas.
Desta forma, a métrica retorna a soma das diferencas absolutas de dois
vetores. A distancia Manhattan € calculada da seguinte forma:

n

dy = Z|‘xi _yi|

i=1

e Distancia de Mahalanobis: € uma métrica baseada na correlacdo entre
vetores, pela qual padrées podem ser identificados e analisados. Esta métrica
pode ser definida como distincia de dissimilaridade entre dois vetores
aleatdrios X e Y, da mesma distribui¢do, com a matriz de covariancia S

dy (x)=J(x—1u)" S (x—u)

Métricas de teoria da informagdo

As métricas de teoria da informacdo determinam o ganho de informacdo de uma
caracteristica. Existem diversas métricas de ordenacao de importancia de caracteristicas
que utilizam conceitos de teoria da informacdo. Muitas destas caracteristicas sao
baseadas em estimativas empiricas da informacdo muitua entre cada uma das
caracteristicas de entrada e a caracteristica de saida. As formas de cdlculo da informagao
miutua podem ser de duas classes distintas: funcdes baseadas em distribuicdo de
probabilidade, aplicdveis a caracteristicas com valores discretos, e funcdes baseadas em
densidade de probabilidade, aplicdveis a caracteristicas com valores continuos. As
funcdes baseadas em distribuicdo de probabilidade sao bem mais difundidas e mais
simples de serem aplicadas. Ja as funcdes baseadas em densidade de probabilidade, por
sua complexidade, ndo sao tdo utilizadas. Quando as caracteristicas sdo continuas,
comumente elas passam por um processo de discretizacdo, sendo posteriormente
aplicadas as funcdes baseadas em distribui¢do de probabilidade (COVER e THOMAS,
2006).

Entre as métricas baseadas em distribuicdo de probabilidade podem ser citadas:
entropia, entropia conjunta, entropia condicional, informacdo mutua e ganho de
informacao, também chamado de entropia relativa ou divergéncia Kullback-Leibler
(MACKEY, 2003).

¢ Entropia: dada uma caracteristica X, que assuma valores aleatérios, a sua
entropia ird quantificar a incerteza intrinseca aos valores assumidos
por esta caracteristica. A entropia de uma caracteristica X é dada por:

H(X)=-) p,log,(p,)

¢ Entropia conjunta, que pode ser utilizada para calcular quanta entropia existe
entre duas caracteristicas X e Y, cujos valores sejam discretos. A
entropia conjunta € dada por:

H(X,Y)=-)p, log,(p,,)
X,y

¢ Entropia condicional, que quantifica a entropia de uma caracteristica de saida
Y, dada uma caracteristica de entrada X.

HYIX)=HY,X)-H(X)
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¢ Informagao miutua: que permite medir a quantidade de informacdo que pode
ser obtida sobre uma caracteristica, com base na observagao de outra
caracteristica. A informac¢do mutua é dada por:

MI(X,Y)=H(X)+HY)-H(X 1Y)

¢ Ganho de informacdo: esta métrica permite calcular a medida de divergéncia
entre duas caracteristicas, sejam elas discretas ou continuas. O ganho
de informagao € dado por:

X
Dy (PO 1 g(X) = Y p(x)log 22
q(x)
Entre as métricas baseadas em densidade de probabilidade pode ser citada a entropia
diferencial. A entropia diferencial é dada por:

h(X) == f(0)log f(x)dx

Métricas de dependéncia ou correlacdo:

Este conjunto de métricas permite quantificar o quanto a variacao do valor de uma
caracteristica pode ser predito através do valor de outra caracteristica. Existem diversas
métricas de dependéncia ou correlacdo, estando elas divididas em dois grandes grupos:
métricas lineares e ndo lineares.

z

A métrica de correlagdo linear mais comum € o coeficiente de correlacdo de
Pearson. Este coeficiente pode ser considerado a mais simples abordagem para a
filtragem de caracteristicas relevantes, sendo amplamente difundido principalmente na
area da estatistica (DALGAARD, 2002). Considerando-se a predicdo de uma
caracteristica y, em funcdo de uma caracteristica de entrada x, o coeficiente de
correlagdo de Pearson € definido como:

cov(X,Y)
\/var(X) var(Y)

RG) =

onde X é o vetor de entrada, Y € o vetor com os valores de saida, cov significa a
covariancia e var significa a variancia das caracteristicas. O coeficiente de correlacdo é
definido apenas se o desvio padrdao de ambas as caracteristicas € finito e diferente de
zero. O valor de R(i) pode assumir valores no intervalo [-1, 1]. O valor 1 indica que as
varidveis tém uma correlacdo direta, e o valor -1 indica que as varidveis t€ém uma
correlagdo inversa. Valor O indica que as varidveis sdo totalmente independentes.
Valores de R(i) entre estes extremos indicam o grau de relacionamento entre as
varidveis, ou seja, o quando da variancia total da caracteristica y que € explicada pela
relacdo entre x e y. Além disso, um valor absoluto de correlacdo pode ser fornecido pelo
uso de R(i)%, de forma a permitir a utilizacdo de uma ordenacdo da importancia das
caracteristicas de entrada na predi¢ao do valor da caracteristica de saida.

Além desta métrica linear, na literatura também sdo propostas algumas outras que
sao extensdes do coeficiente de correlacdo de Pearson para o caso especifico de tarefas
de classificacdo onde existam apenas duas classes. Dentre estas extensdes pode ser
citados o critério de Fischer.

O critério de Fisher, ou discriminante linear de Fisher, ¢ um método de reducdo de
dimensionalidade que projeta dados de alta dimensdo em um espago unidimensional.
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Este processo de projecdo maximiza a distancia entre as médias das duas classes e
minimiza a variancia dentro cada classe (DALGAARD, 2002). O critério de Fisher pode
ser definido como:
2
|m1 - mz‘
2

J(w) = 5
L

Onde J representa o processo de projecdo, m; e m, representam as médias das
2 2 .
classes 1 e 2, e s, e s,” representam as variancias das classes 1 e 2.

Ja o coeficiente de Gini ¢ uma medida de dispersao estatistica, muito difundida para
calcular desigualdades de distribuicdo de renda ou de riqueza. O coeficiente de Gini
pode assumir valores no intervalo entre 0 e 1. O valor O indica a igualdade perfeita entre
as distribuicdes, ja o valor 1 indica a desigualdade perfeita.

Tendo-se que n € o nimero de elementos e 4 € o tamanho médio dos conjuntos, o
coeficiente de Gini € dado por:

n n
ZZI X=X
G ===
2n° 1
Como mencionado anteriormente, os critérios de correlacdo linear podem detectar
apenas dependéncias lineares entre as caracteristicas. Uma das formas mais simples de
diminuir esta restricao € a realizacdo de uma adaptagdo ndo linear das varidveis antes da
utiliza¢do do critério de correlacdo. Entre as possiveis adapta¢des ndo lineares podem
ser citadas: potenciacdo, radiciacdo, transformacdes logaritmicas e transformacdo
inversa (GUYON, 2003).

Quando o problema a ser tratado é reconhecidamente ndo linear, ou quando as
técnicas lineares nio tém sucesso em identificar as caracteristicas mais relevantes,
podem ser utilizadas as métricas ndo lineares, tais como: o chi-quadrado, e os
coeficientes de Spearman, Kendall e Goodman-Kruskal.

O coeficiente de correlagdo de Spearman € uma medida de correlacio ndo
paramétrica que ndo faz suposicdes sobre a distribui¢do de freqiiéncia das varidveis.
diferentemente do coeficiente de Pearson, ndo requer que a relacdo entre as varidveis
seja linear (DALGAARD, 2002).

Supondo-se que d; é a diferenca entre cada valor correspondente de x e y, e n € o
numero de valores dos vetores, o coeficiente de Spearman € dado por:

p:l_ﬁ

n(n*-1)

O critério de correlacdo de Kendall ¢ um método ndo paramétrico usado para medir
o grau de correspondéncia entre duas listas ordenadas e avaliar o grau de significancia
desta correspondéncia (DALGAARD, 2002). Tendo-se que n. é o numero de pares
concordantes e ny € o nimero de pares discordantes, o coeficiente de kendall pode ser
definido por:
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T= nc_nd

;n(n )

O coeficiente de Kendall pode assumir valores no intervalo [-1,1]. O valor -1 €
obtido pelo total desacordo entre os vetores e o valor 1 € obtido pela similaridade total
entre os vetores. O valor 0 é obtido pela independéncia completa entre os vetores.
Valores entre estes extremos indicam um maior ou menor desacordo entre os vetores.

Assim como o coeficiente de Kendall, o coeficiente de Goodman/Kruskal também é
uma métrica de correlagdo estatistica que visa definir o grau de correspondéncia entre
duas listas ordenadas. O cdlculo do coeficiente também € realizado pela andlise dos
pares em vetores e verificacao se eles s@o congruentes ou discordantes. Este coeficiente
€ dado pela diferenca entre a probabilidade de obter-se um par concordante e de obter-se
um par discordante. O coeficiente de Goodman/Kruskal € dado por:

n,

A=l

n.+n,
Métricas de consisténcia

As métricas de consisténcia tém caracteristicas diferentes das métricas tratadas
anteriormente. Dentre elas pode ser citada a métrica Min-Feature bias, utilizada pelo
algoritmo Focus (FOUNTAIN et al., 1991). Este algoritmo realiza uma busca exaustiva
no espaco de estados de caracteristicas a fim de encontrar um conjunto minimo de
atributos que seja suficiente para descrever a classe de todos os exemplos de
treinamento. Como restricdo a utilizacdo deste algoritmo, tem-se o fato dele ter sido
proposto para dominios booleanos sem ruido.

Outro algoritmo que se enquadra na categoria de métricas de consisténcia é o
algoritmo Relief. Este algoritmo foi desenvolvido por Kira e Rendell (1992) e possui
uma fungdo de avaliacdo de caracteristicas mais complexa que o algoritmo Focus. Relief
¢ eficiente para a estimagdo da qualidade dos atributos a partir de dependéncias
encontradas entre eles.

O algoritmo Relief original pode tratar caracteristicas tanto discretas quanto
continuas. Por outro lado, ele pode ser aplicado apenas a problemas de classificagao
com somente duas classes. Quando aplicado a caracteristicas discretas, o algoritmo
retorna 1 se os valores sdo diferentes, ou 0, se os valores sdo iguais. Quando aplicado a
caracteristicas continuas, o algoritmo retorna a diferenca normalizada no intervalo [0,1].

O algoritmo Relief pode ter seu desempenho fortemente afetado por dados
redundantes e ruidosos, tornando seus resultados pouco confidveis. Para superar esta
restri¢ao, foi proposta uma extensao deste algoritmo, chamada Relief-A que consegue
tratar dados com ruido e dados omitidos.

A extensdo Relief-D permite a utilizacdo desta abordagem em problemas de
classificacdo com mais de duas classes.

Outra extensao do algoritmo original € a Relief-F, proposta por Kononenko (1994).
Relief-F pode tratar problemas de regressdo e também permite o tratamento de
problemas com valores omitidos.
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4.4.3.2 Critérios dependentes

Os critérios dependentes visam avaliar a qualidade preditiva de um conjunto de
caracteristicas de entrada em relacdo a caracteristica de saida. Algoritmos inseridos
neste grupo buscam gerar como resultado o subconjunto minimo de caracteristicas de
entrada, sem ter nenhuma preocupacgao sobre a relevancia individual das caracteristicas.
Como resultado prético, as caracteristicas que estdo no subconjunto minimo sio
consideradas relevantes, e todas as demais caracteristicas, irrelevantes (KANTARDZIC,
2002).

Porém, antes de avaliar a qualidade do subconjunto de caracteristicas, outra decisao

de extrema importancia € a selecdo da estratégia de busca que serd utilizada para
explorar o espaco de busca de subconjuntos. Este assunto € discutido na préxima se¢ao.

4.4.4 Selecao da estratégia de busca

No caso da funcao de avaliagdo ser aplicada a um conjunto de caracteristicas e nao a
todas as caracteristicas individualmente, a selecdo da estratégia de busca torna-se uma
decisdo necessdria. Existem diversas alternativas para estratégias de busca, que sao
divididas em trés grupos distintos: completa, heuristica e ndo deterministica.

A tarefa de selecao de subconjunto de caracteristicas pode ser vista sob o ponto de
vista de uma busca no super-conjunto das possiveis solu¢des para o problema. Dado um
conjunto de dados com n caracteristicas de entrada, o super-conjunto das possiveis
solucdes para o problema seria composto de todas as combinagdes possiveis de
atributos, ou seja, 2" - 1 possibilidades.

A busca pode ser realizada de trés formas distintas: I) para frente: partindo de um
conjunto minimo, acrescentando-se caracteristicas a cada passo; II) para tras: partindo
de um conjunto méximo, eliminando-se caracteristicas a cada passo; IlI) bidirecional:
partindo-se de um conjunto de tamanho médio, acrescentando ou eliminando-se
caracteristicas a cada passo.

4.4.4.1 Estratégias de busca completa

Estratégias enquadradas nesta categoria sdo consideradas completas pois garantem
encontrar uma solugcdo para o problema, caso esta solucdo exista. Também sdo
consideradas 6timas pois garantem encontrar a melhor solu¢do, quando ha diversas
solucdes diferentes. Como inconveniente, estas estratégias geralmente necessitam
pesquisar todo o espaco de busca a fim de encontrar o melhor subconjunto de
caracteristicas. Assim, se hd n caracteristicas, devem ser gerados 2" subconjuntos.
Porém, a complexidade de tempo e de espago para encontrar a melhor solucdo pode
tornar a aplicacdo desta estratégia proibitiva caso a quantidade de caracteristicas seja
muito grande. Caso esta estratégia encontre varias solugdes possiveis, ou seja, varios
subconjuntos com a melhor avaliagdo, o subconjunto escolhido serd aquele com menor
quantidade de caracteristicas (LUGER e STUBBLEFIELD, 1998).

Estratégias completas ndo necessariamente sdo exaustivas. Se o critério de avaliacio
possuir determinadas propriedades, tais como monotonicidade, é possivel encontrar o
melhor subconjunto de caracteristicas sem avaliar todo o espaco de busca.
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4.4.4.2 Estratégias de busca heuristica

Como, muitas vezes, vasculhar todo o espaco de busca pode ser invidvel, podem ser
aplicadas algumas formas alternativas para pesquisar seletivamente o espaco de busca.
Estas formas sdo conhecidas como heuristicas. Pretensamente, uma heuristica ird guiar a
busca, segundo algumas restri¢des, e terd uma alta probabilidade de sucesso na busca de
melhor solucio para o problema (LUGER e STUBBLEFIELD, 1998).

Dentre as estratégias de busca mais utilizadas para sele¢cdo de subconjuntos de
caracteristicas a estratégia heuristica € a mais utilizada. Estas estratégias utilizam
alguma abordagem para vasculhar o espaco de caracteristicas e encontrar o melhor
subconjunto.

A estratégia da heuristica geralmente pode estar implementada na forma de um
algoritmo de aprendizado, tais como algoritmos genéticos ou redes neurais, ou pode ser
uma regra que auxilie a busca pelo melhor subconjunto de caracteristicas, tais como
entropia ou andlise de componentes principais.

As trés primeiras técnicas abordadas acima mencionam as expressdes ‘“‘melhor
caracteristica” e “pior caracteristica”. A determinacido de quais sdo a melhor e a pior
caracteristica em um determinado passo do algoritmo geralmente € determinada pela
andlise da sensitividade das caracteristicas. A analise de sensitividade permite definir
uma ordenagdo das caracteristicas de entrada de acordo com sua importancia em relacao
a predicdo da caracteristica de saida. Para realizar a andlise de sensitividade, deve-se
criar um modelo com todas as caracteristicas de entrada e calcular a sua precisdao de
acordo com a métrica desejada. A partir dai, deve ser eliminada uma caracteristica de
entrada e calculada novamente a precisdo do modelo. A diferenca de precisdo entre o
modelo com todas as caracteristicas e entrada e o modelo com uma caracteristica de
entrada a menos, ird determinar a importancia da caracteristica eliminada. Este processo
deve ser repetido com todas as caracteristicas de entrada, e a partir dai serd possivel
criar a ordenacdo da importancia das caracteristicas.

4.4.4.3 Estratégias ndo-deterministicas

As estratégias nao-deterministicas sdo aplicdveis a problemas de otimizacdo. O
ponto positivo destas estratégias € sua capacidade de superar as limitacdes dos métodos
deterministicos em muitos problemas de otimizacdo, principalmente quando o objetivo
admite um grande nimero de solugdes sub-6timas. O principal ponto negativo dos
métodos ndo-deterministicos é que eles sdo computacionalmente caros e, em
conseqiiéncia, mais lentos que métodos cldssicos de otimizacao.

Os métodos nao-deterministicos geram conjuntos de solu¢des candidatas para o
problema e seu propdsito € convergir probabilisticamente a candidatos que maximizem
a fungdo objetivo.

Dentre as estratégias de busca ndo-deterministicas podem ser citados: subida de
encosta, recozimento simulado e algoritmos genéticos.

Subida de Encosta (Hill Climbing)

A abordagem de subida de encosta ¢ uma técnica de otimizac¢do de busca local que
utiliza um procedimento de melhora iterativa.

O algoritmo inicia selecionando uma solucdo aleatéria no espaco de busca. Tal
solucdo inicial geralmente € ruim. Seguindo o principio da perturba¢do minima, durante
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cada iteracdo do algoritmo, um novo ponto, vizinho do ponto atual, € selecionado. Se o
novo ponto constitui-se em uma solu¢do melhor para o problema que o ponto atual, o
novo ponto torna-se o atual. Por outro lado, se o novo ponto constitui-se em uma
solugd@o pior que o ponto atual, o novo ponto € ignorado e € selecionado aleatoriamente
um outro ponto vizinho do ponto atual. O método termina sua execu¢ao ao passar um
determinado nimero de iteragdes sem obter-se nenhuma melhora na solucdo. Assim, o
ponto atual € retornado como a melhor solu¢do para o problema (MICHALEWICZ e
FOGEL, 2000).

Esta classe de algoritmos € considerada de busca local porque permite que sejam
encontrados valores localmente 6timos, além de o algoritmo ser altamente dependente
da qualidade da solugdo inicial e do posicionamento da solugdo inicial em relagdo ao
otimo global. A existéncia de muitos 6timos locais dificulta que seja encontrado o 6timo
global. Uma forma de diminuir o impacto destes problemas € fazer com que o algoritmo
seja executado diversas vezes, com pontos iniciais em diferentes posicdes do espaco de
busca. Espera-se que ao menos uma das solugdes iniciais conduza ao 6timo global.

H4 diversas variacOes do algoritmo original de subida de encosta. Estas variacoes
diferem principalmente no modo pelo qual um novo ponto € selecionado para
comparacdo com o ponto corrente. Dentre as variacdes do algoritmo original a mais
eficiente € a subida de encosta pela trilha mais ingreme. Esta variacdo examina cada um
dos possiveis vizinhos do ponto atual. O ponto adjacente que possuir a melhor avaliagdao
¢ selecionado e comparado com o ponto atual. Caso o melhor ponto adjacente tenha
melhor avaliacdo que o ponto atual, o adjacente torna-se o ponto atual. Caso contrdrio, o

ponto atual € retornado como a solug¢ao do problema.

E esperado que a aplicacdo de algoritmos de subida de encosta encontre uma solucao
muito proxima da solucdo 6tima, porém ndo € correto supor que este algoritmo ird
encontrar a solu¢do 6tima.

Recozimento Simulado (Simulated Annealing)

O recozimento simulado constitui-se em uma classe de algoritmos que utilizam uma
metaheuristica para otimiza¢do baseada na metidfora de um processo térmico, utilizado
na area de metalurgia, a fim de obter-se estados de baixa energia em soélidos. O
recozimento simulado é dividido em duas etapas. Na primeira etapa, a temperatura do
solido é aumentada para um valor méximo na qual o sélido ird se fundir. Na segunda
etapa, a temperatura do material € reduzida lentamente até que o material se solidifique.
Durante a segunda fase, os dtomos que compde o s6lido organizam-se em uma estrutura
uniforme com energia minima (LEE e EL-SHARKAWI, 2008).

A metaheuristica proposta pela abordagem de recozimento simulado é muito
parecida com o reinicio aleatdrio aplicado a abordagem de subida de encosta. Partindo
do principio que algoritmos de busca locais geralmente irdo retornar algum 6timo local,
o recozimento simulado melhora estes algoritmos pela insercdo de um reinicio em
alguma outra posi¢do aleatéria no espaco de busca. Desta forma, o recozimento
simulado € implementado como um passo externo a qualquer algoritmo de busca local,
permitindo um melhor desempenho desta classe de algoritmos.

O recozimento simulado obriga a defini¢do prévia de um nimero maximo de
reinicios como forma de impedir que o algoritmo continue a ser executado
indefinidamente. A solucdo final do algoritmo é a solucdo com a melhor avaliacio
dentre as n solug¢des, dado que n € o nimero maximo de reinicios.
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Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) consistem em uma classe de algoritmos de otimizag¢ao
estocasticos inspirados nos principios bioldgicos de genética e de selecdo natural
(HAUPT e HAUPT, 2004). Tais principios fundamentam uma forma robusta de
evolucdo bem sucedida de organismos, definindo uma heuristica que permite a uma
populacdo, composta de muitos individuos, evoluir através da aplicacdo regras de
selecao especificas. Esta evolucdo se da para um estado que maximize uma fungdo de
adaptagdo. Tal funcdo de adaptacdo, dado um individuo, retorna um valor continuo que
permite avaliar o nivel de adaptacdo deste individuo ao ambiente no qual ele estd
inserido.

Segundo as regras de sele¢do natural, os organismos menos adaptados ao ambiente
morrem, enquanto os que estdo mais bem adaptados ao ambiente irdo viver e
reproduzir-se, transferindo suas caracteristicas para seus descendentes através da
heranga genética. Cada nova geracdo estaria mais bem adaptada ao ambiente que a
geragdo anterior. Ocasionalmente, mutagdes aleatérias podem ocorrer durante a
reproducdo, o que geralmente conduz a morte dos individuos mutados, mas também
pode conduzir a novas espécies melhor adaptadas. Também pode ocorrer a
recombinacdo, ou crossover, que faz com que durante o processo de reproducdo, dois
cromossomos sejam cortados em alguma posi¢cdo randdomica e suas partes cortadas
sejam trocadas.

z

Outra possibilidade importante é a criacdo de solucdes hibridas combinando
métodos ndo-deterministicos e métodos tradicionais, tais como a perturbacdo aleatoria.
Estas abordagens combinam as vantagens de métodos deterministicos e nao-
deterministicos e aceleram a convergéncia dos algoritmos estocdsticos.

4.4.4.4 Busca sequencial

Qualquer uma das estratégias de busca mencionadas anteriormente pode aplicar uma
das seguintes técnicas de busca seqiiencial:

e Selecdo passo a passo para frente, ou incremento seqiiencial: Procedimentos
que aplicam esta técnica partem de um conjunto de caracteristicas
selecionadas (CCS) que estard vazio, e um conjunto de caracteristicas
originais (CCO), que conterd todas as caracteristicas de entrada disponiveis.
A partir dai, a melhor caracteristica do CCO € adicionada ao CCS. A cada
passo, a melhor das caracteristicas restantes no CCO € adicionada ao CCS. O
procedimento acaba quando o conjunto CCO estiver vazio, ou quando for
atingido um critério de parada pré-estabelecido.

¢ Eliminagdo passo a passo para trds, ou poda seqiiencial: O procedimento
inicia com o CCS contendo todas as caracteristicas de entrada disponiveis. A
cada passo, a pior caracteristica € removida do CCS. O procedimento acaba
quando o CCS for vazio, ou for atingido o critério de parada pré-
estabelecido.

¢ (Combinagado de selecao para frente e eliminacdo para trds: O procedimento
combina as técnicas anteriores, iniciando a partir do CCS vazio, e do CCS
com todas as caracteristicas de entrada disponiveis. A cada passo do
algoritmo a melhor caracteristica do CCO ¢ adicionada ao CCS, e a pior
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caracteristica do CCO ¢ eliminada. O procedimento acaba quando o conjunto
CCO estiver vazio ou quando for atingido o critério de parada.

4.4.5 Formas de funcionamento

Em relacdo a forma de funcionamento, os algoritmos de SSC geralmente sdo
classificados, de acordo com a abordagem que utilizam, como filtros, wrappers ou
embutidos (GUYON, 2006). Abordagens de filtro sdo utilizadas na fase de pré-
processamento. Abordagens de wrapper funcionam como uma espécie de invélucro ao
redor do algoritmo de indugdo. Diferentemente dos filtros, os wrappers funcionam
intimamente ligados com alguma classe especifica de algoritmos de aprendizado. O
wrapper ird procurar bons subconjuntos de caracteristicas e submete-los ao préprio
algoritmo de aprendizado, que serd utilizado como funcdo de avaliacdo destes
subconjuntos. O melhor subconjunto serd aquele em que o algoritmo de aprendizado
atingir a menor taxa de erro. J4 as abordagens embutidas, modificam o algoritmo de
aprendizado de forma a otimizar suas funcdes de SSC.

Apesar de terem uma classificagdo clara, estas diversas classes de algoritmos podem
ser utilizadas em combinagcdo. A seguir sdo detalhadas cada uma das formas de
funcionamento dos algoritmos de SSC.

4.4.5.1 Abordagens de filtro

Antes da selecdo de qual filtro podera ser utilizado em um determinado problema,
deve-se analisar a natureza das varidveis envolvidas. Com aplicabilidade em
aprendizado supervisionado, que € o foco deste trabalho, as abordagens de filtro
geralmente sdo divididas em trés grandes grupos distintos: métricas de correlagdo,
métricas baseadas em conceitos de tecnologia da informacdo e métricas bayesianas.
Também existem algumas outras abordagens pontuais, que ndo estariam incluidas em
nenhum destes grupos, tais como o bootstrap e algoritmo do vizinho mais préximo.

Abordagens de filtro fazem a SSC somente baseadas nas informagdes contidas nos
dados, tais como a separabilidade interclasse. Ou seja, toda e qualquer métrica utilizada
para avaliar a relevancia de uma caracteristica € calculada somente com base nos dados
originais submetidos ao filtro. Em processos de mineracdo de dados, os filtros sdo
utilizados na fase de pré-processamento, e por serem completamente independentes do
algoritmo de mineracdo de dados que serd utilizado, ndo recebem deste algoritmo
nenhuma retro-alimentagdo sobre a qualidade das caracteristicas que foram selecionadas
no processo de filtragem. Basicamente, a funcdo dos filtros € eliminar caracteristicas
que potencialmente terdo pouca relevancia na fase de mineracdo de dados (GUYON,
2006).

Justamente por serem aplicadas no pré-processamento, € consequentemente nao
incorporarem nenhuma relacdo com a tarefa de aprendizado, os filtros tornam-se menos
custosos computacionalmente que algoritmos aplicando as outras abordagens. A
independéncia que os filtros t€ém do algoritmo de mineracdo tem dois aspectos
importantes. Se por um lado os filtros raramente permitem a obtencdo dos melhores
resultados por nio explorarem as melhores capacidades dos algoritmos, por outro, um
mesmo filtro pode ser utilizado em combinagdo com diversos algoritmos de mineragcao
diferentes.

De uma maneira mais formal, um filtro pode ser definido da seguinte forma: tem-se
um conjunto C de n caracteristicas originais tal que C = {cj, ¢, ..., ¢y}, € tem-se um
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conjunto E, com m exemplos, tal que E = {ej, e, ..., e,}. Um filtro pode ser definido
como uma fungdo f que retorna um valor de relevancia J(C|E) que estima, com base no
conjunto de exemplos E, o nivel de relevancia de uma dada caracteristica c¢;. Tal tarefa
geralmente serd de classificacdo ou regressdo. As m caracteristicas que obtiverem um
maior valor de relevancia serdo passadas ao algoritmo de minera¢do na forma de um
conjunto X,,r = {x1, X2, ..., X}, onde X D C. Desta forma, o filtro gera como saida o
conjunto de caracteristicas X,,, ordenado pelas suas respectivas relevincias da seguinte
forma: J(x1) < J(x7) ... < J(x,,). Ja as caracteristicas com menor valor de relevincia serdo
filtradas e ndo serdo repassadas ao algoritmo de mineragdo. Com a realizacdo da
filtragem, o algoritmo de treinamento ndo mais receberia o conjunto inicial de exemplos
E, mas sim o conjunto Ey,, que seria o conjunto original com a dimensionalidade
reduzida de acordo com as caracteristicas selecionadas pelo filtro. Por também
realizarem uma ordenacdo das caracteristicas originais, segundo alguma métrica de
relevancia, diz-se que alguns filtros realizam o processo de feature ranking.

A definicdo de um limiar para separar as caracteristicas relevantes das ndo
relevantes ndo ¢ uma tarefa trivial, de forma que ainda pode ser necessdria a utilizacao
de um wrapper para definir este limiar de acordo com o algoritmo de mineracdo que
serd utilizado. A utilizacdo de uma abordagem hibrida de filtro seria realizada de forma
que fossem gerados n diferentes subconjuntos de caracteristicas, cada um deles
contendo as n caracteristicas mais informativas, de forma que o primeiro subconjunto
conteria apenas a caracteristica mais informativa, o segundo subconjunto conteria as
duas caracteristicas mais informativas, e assim sucessivamente. A func¢dao do wrapper
seria testar qual destes n subconjuntos gerados € o melhor.

Adicionalmente, os filtros ainda podem ser classificados em locais e globais. Os
filtros globais avaliam as caracteristicas levando em conta todos os dados disponiveis,
independentemente de seu contexto. Neste caso, supondo uma tarefa de classificagdo,
todos os dados de entrada seriam tratados igualmente, independentemente de suas
respectivas classes. Ja os filtros locais, no mesmo caso previamente citado, seriam
aplicados diversas vezes a cada uma das classes do problema, analisando somente 0s
exemplos pertencentes aquela classe especifica. No caso da aplicacdo de filtros locais
em tarefas de regressdo, poderiam ser aplicados vérios filtros diferentes, sendo um deles
aplicado a uma faixa especifica de valores de saida.

Conjunto de : Avali
Exemp]_gs Avalia Pfl:ljﬁtﬂ. AL J
catacteristicas Ll madelo B desempenho L
E ril— do modelo
Padttes
n-dimensionas Subconjunto de
caracteristicas 2 melhor subconjunto
de catacteristicas X
i
Aoralia o
subcomutto de
caracteristicas \\\
Conjunto de Exemplas
reduzido &,
\— Xapf

Figura 4.3: Abordagem de filtros
Adaptado de Cios et al. (2007)
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A figura 4.3 representa a abstracdo de um filtro e sua interacdo com os demais
processos tipicos de um processo de mineracdo de dados. As caixas com fundo cinza
representam os processos realizados por um filtro.

4.4.5.2 Abordagens de wrapper

A idéia de wrapper foi proposta originalmente por Kohavi e John (1997).
Abordagens de wrappers determinam o qudao bom é um subconjunto de caracteristicas
através da efetiva avaliacdo deste subconjunto pelo algoritmo de aprendizado. Desta
forma, a partir de conjunto de dados de entrada podem ser gerados diversos
subconjuntos. Cada um destes subconjuntos deve ser submetido ao algoritmo de
mineracdo de dados, sendo executado um ou mais ciclos completos de
treinamento/teste. O melhor subconjunto de caracteristicas serd aquele no qual o
algoritmo de mineragdo obtiver uma maior exatiddao preditiva. O método de avaliagdo
dos subconjuntos geralmente € a validagcdo cruzada. Alternativamente, para selecionar o
melhor subconjunto de caracteristicas, pode ser utilizada alguma outra métrica de
desempenho, tais como as abordadas na sec¢ao 2.4.3.3.

A figura 4.4 representa a abstracdo de um wrapper, sendo que as caixas com fundo
cinza representam o wrapper, as demais caixas representam as atividades convencionais
de um processo de minera¢ao de dados.
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tnodelo
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i Conjunto de Exemplas
teduzido E
Xapf
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do modelo
pareial Loop para selegio
de catacter{sticas

Figura 4.4: Abordagem de wrappers
Adaptado de Cios et al. (2007)

O cerne das abordagens de wrappers estd na forma pela qual os subconjuntos sao
gerados e avaliados. Esta forma € definida através da estratégia de busca utilizada pelo
wrapper. As estratégias de buscas utilizadas em abordagens wrapper podem ser
classificadas em estratégias Otimas, estratégias de selecdo seqiiencial e estratégias
estocdsticas.
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4.4.5.3 Abordagens embutidas

Abordagens embutidas de SSC estdo inseridas dentro do algoritmo de aprendizado,
ou seja, tem total interagdo com o aprendizado, diferentemente das abordagens de filtros
e wrappers. Em virtude desta caracteristica, ndo hd a necessidade de criar novos
processos dentro da estrutura de minerac¢do de dados.

A figura 4.5 apresenta a estrutura bdsica da abordagem embutida.

Corjunto de

: Avralia I
Exemplos Frojeta ——e  desempenho -
modelo
z do modelo

Padtties
n-dimensionais

Figura 4.5: Abordagem embutida.

Algoritmos que utilizam abordagem embutida podem ser divididos em duas classes:
algoritmos gulosos (greedy) e algoritmos preguicosos (lazy). Os algoritmos gulosos
substituem gulosamente os exemplos de treinamento pelo conceito que foi aprendido.
Posteriormente, somente o conceito aprendido € utilizado para classificar novos
exemplos. Sao exemplos métodos gulosos de abordagens embutidas os algoritmos ID3
(QUINLAN, 1986) e C4.5 (QUINLAN, 1993). Os algoritmos ID3 e C4.5 geram arvores
de decisdo. Estes algoritmos classificam instancias ordenando-as da raiz da drvore em
direcdo a suas folhas. As caracteristicas mais relevantes posicionam-se mais perto da
raiz da drvore. A medida que a relevancia da caracteristica diminui, esta caracteristica é
posicionada mais longe da raiz e mais proxima as folhas. Apds o processo de
aprendizado, pode ser executado algum processo de poda da arvore, que ird eliminar as
caracteristicas menos informativas que compde a drvore (MITCHELL, 1997).

Por outro lado, algoritmos preguicosos usam o conjunto de treinamento para
predizer o comportamento de novas instancias. Estes algoritmos sdo assim chamados
porque atrasam o processamento até que uma nova instancia necessite ser classificada.
Os algoritmos pregui¢osos possuem as seguintes caracteristicas basicas (MITCHELL,
1997):

e O processo de aprendizado consiste simplesmente no armazenamento dos
exemplos de treinamento. O processo de generalizacdo € adiado, até que haja
a necessidade de predi¢do do comportamento de uma nova instancia.

e Séao dirigidos pela demanda, ou seja, cada vez que uma nova instancia €
submetida, seu relacionamento com as instincias de treinamento € analisado.

e Nio armazenam a consulta construida e ndo armazenam resultados
intermediarios.

Sao exemplos de métodos preguicosos de abordagens embutidas o algoritmo do k-
ésimo vizinho mais proximo (kNN), proposto por Cover e Hart (1967) e o algoritmo de
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raciocinio baseado em casos (CBR), proposto por Kolodner (1993), assim como suas
respectivas variagoes.

Navot et al (2005) apresentam o algoritmo RGS (Regression, Gradient guided,
feature Selection). Este algoritmo realiza a selecao de caracteristicas de entrada baseado
na técnica do k-ésimo vizinho mais proximo. O RGS pode ser utilizado como um filtro
para outros algoritmos de regressdo, ou como um wrapper para estimacido pelo
algoritmo kNN. O algoritmo utiliza uma versao do algoritmo do k-ésimo vizinho mais
proximo que atribui pesos as caracteristicas de entrada. O método captura dependéncias
complexas da funcdo alvo em relagdo a suas entradas e usa o erro leave-one-out como
uma regularizacio natural. E ndo linear. Tem implementacio e funcionamento
relativamente simples.

Por outro lado, o algoritmo RGS tem algumas limitagcdes, entre elas podem ser
citadas as seguintes:

e Sua utilizag@o ndo € apropriada para tarefas de classificacao.

e Ha a necessidade de defini¢do de alguns parametros para o funcionamento do
algoritmo, sdo eles:

o k: numero de vizinhos;
o P: Fator de decaimento gaussiano;

o T: ndmero de iteracdes;
o {mt},: esquema de decaimento do tamanho do passo.

A utilizacdo de diferentes valores para estes parametros conduz a diferentes
resultados no processo de selecio de caracteristicas. A definicao destes
valores pode ser feita empiricamente, ou através da realizacio de um
conjunto de experimentos para identificar quais os valores seriam 0s mais
apropriados para o problema sendo tratado.

e A alta dimensdao do espaco de entradas € outro fator que deteriora o
desempenho do algoritmo. Sua aplicagdo em ambientes com baixa
dimensionalidade geralmente € bem sucedida (GERTHEISS e TUTZ, 2008).

4.4.6 Selecao do Critério de Parada

O critério de parada define quando o processo de SSC deve ser finalizado e deve
retornar a melhor solu¢c@o encontrada. O critério de parada é uma decisao critica, pois,
caso ele seja definido erroneamente, podem ocorrer dois problemas extremos. No
primeiro, se o critério de parada for muito restritivo, uma por¢do muito grande do
espaco de busca seria analisada, o que resultaria em uma grande quantidade de tempo
para alcangar uma solucdo 6tima. No segundo, caso o critério de parada seja pouco
restritivo, o tempo da busca seria pequeno, porém haveria grande probabilidade que a
solucdo encontrada nao fosse satisfatoria.

Dentre os critérios de parada mais utilizados podem ser citados:

e Parar de incluir ou excluir caracteristicas quando este processo nao traz
nenhuma melhora ao desempenho do modelo.

e Parar de incluir ou excluir caracteristicas quando uma quantidade
previamente definida de caracteristicas for atingida.
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e (Gerar uma determinada quantidade de subconjuntos de caracteristicas, e
selecionar o melhor subconjunto dentre os gerados.

Neste capitulo foram abordados os principais conceitos a respeito da RDD,
abrangendo desde a justificativa para a sua execugdo, até as principais técnicas
utilizadas para realizacdo deste processo. No proximo capitulo serd apresentado o
Modelo Neural de Aprimoramento Progressivo e alguns resultados de sua aplicagao.



5 O MODELO NEURAL DE APRIMORAMENTO
PROGRESSIVO

Neste capitulo é abordado o modelo neural de aprimoramento progressivo. Sao
apresentadas a fundamentacdo tedrica e a estrutura do modelo proposto. Também sao
descritos os experimentos realizados sobre bancos de dados sintéticos e reais seguidos
da avaliacdo e discussdo dos resultados obtidos.

5.1 Fundamentacio tedrica e estrutura do modelo

O foco principal deste trabalho € a proposta de um modelo neural de aprimoramento
progressivo para redugdo de dimensionalidade em problemas de aprendizado
supervisionado, baseado na ordenac@o da importancia das caracteristicas de entrada. A
importancia das caracteristicas ¢ dada por um escore baseado nos pesos da camada
oculta de uma rede previamente treinada. Este modelo € aplicivel em RNAs, do tipo
MLP com uma camada oculta, treinadas através do algoritmo Backpropagation. Dentro
deste escopo, a presente proposta visa elucidar a seguinte hipdtese de pesquisa: “Os
pesos das sinapses que ligam a camada de entrada a primeira camada oculta teriam
relacdo direta com a importancia que cada caracteristica de entrada possui para a
predicdo da caracteristica de saida”.

Esta hipdtese foi formulada a partir da andlise de 3 problemas evidenciados na
literatura:

1) Embora as RNAs, assim como os demais algoritmos de minera¢dao de dados, ja
apliquem internamente a reducdo de dimensionalidade, ignorando as caracteristicas
menos informativas, a utilizacdo de abordagens de reducdo de dimensionalidade
geralmente melhora o desempenho destes algoritmos (WITTEN e FRANK, 2005).

2) De acordo com Bishop (1995) a existéncia de muitas caracteristicas de entrada
irrelevantes faz com que a rede utilize quase todos seus recursos para representar
por¢des irrelevantes do espaco de busca. Por outro lado, mesmo que a rede consiga
focar em caracteristicas importantes, uma maior quantidade de amostras serd necessdria
para identificar que caracteristicas sa3o mais ou menos importantes.

3) Em pesquisas experimentais sobre o sistema nervoso, que sdo realizadas em
cobaias, a ligacdo entre estimulo e resposta pode ser estudada de duas formas distintas.
Uma delas € através da codificagdo neural, que estuda como os estimulos sdo
codificados em potenciais de ativacdo neurais. A outra forma é a decodificagdo neural
que estuda como a resposta a um estimulo € gerada a partir destes potenciais de ativagao



73

(PANINSKI et al.,, 2007). Funcionalmente, em uma rede MLP, também podem ser
reconhecidas estas duas dreas distintas: a drea codificadora e a drea decodificadora.
Quando uma RNA ¢ treinada com os dados relativos a algum problema, os padrdes
expressos nestes dados ficam representados nos pesos sindpticos. Os pesos sindpticos
entre a camada de entrada e a primeira camada oculta agem como codificadores dos
estimulos recebidos, que expressam os padrdes encontrados nos dados de entrada. Ja os
pesos sindpticos entre a ultima camada oculta e a camada de saida agem como
decodificadores, reconstruindo um valor de saida a partir dos padrdes extraidos dos
dados de entrada pela RNA (ALPAYDIN, 2010).

Assim, dada esta realidade, propde-se que a defini¢do da importancia de cada
caracteristica seja dada por um escore que se baseia nos pesos sindpticos da regido
codificadora da rede, ou seja, os pesos sindpticos que ligam a camada de entrada a
primeira camada oculta. A partir da defini¢do da importancia que cada caracteristica de
entrada tem na predicio do valor da saida da rede neural € entdo proposta uma
abordagem de reducdo de dimensionalidade para otimizar a criagdo dos modelos
neurais.

Considere-se uma RNA do tipo MLP, com N entradas, L unidades ocultas e uma
unica saida, conforme figura 5.1, treinada para uma tarefa de regressio pelo algoritmo
Backpropagation (BP) com um conjunto de P dados de treinamento. Para tanto, a
funcdo de ativacao das unidades da camada oculta € a tangente hiperbdlica, e a da saida
¢ linear. Considera-se ainda que as entradas foram normalizadas, de modo que tenham
média zero.

i)(7)

()

o) | o) > i

()

Figura 5.1: RNA do tipo MLP
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Dentro deste escopo, deseja-se ordenar as entradas pela sua importancia em relagao
a predicdo da saida da rede. Para isso, propomos utilizar apenas a informagdao dos
valores dos pesos das unidades da camada oculta ajustados pelo algoritmo BP para a
tarefa de interesse.

Os pesos da camada oculta sao os parametros usados na transformacao nao linear do
espaco original de entrada para o espaco intermedidrio definido pelas unidades ocultas.
As saidas da camada oculta formam um vetor de caracteristicas que serve de base para a
regressdo linear efetuada pela unidade de saida, onde os pesos sdo os parametros do
regressor linear de saida. Durante o treinamento, o algoritmo BP ajusta os pesos da
camada oculta de modo a formar caracteristicas intermedidrias 6timas para o problema
de regressdo, que € realizado pela camada de saida. Como os pesos da camada de saida
sdao compartilhados por todas as unidades da camada oculta, a nossa suposi¢cdo € que os
pesos da camada oculta fornecem a informacdo necessdria para a ordenacdo da
importancia das entradas no problema de regressdao. A partir destas consideragdes,
derivamos a seguir a expressao para o cdlculo do escore utilizado na ordenagdo das
entradas.

O célculo do escore é dado pela seguinte féormula:

1 L
i = _Z‘W;’
L j=1

Tendo-se que:

® O escore da caracteristica i € dado por s;.
¢ H4 L neurdnios na primeira camada oculta.

e w’; é o peso da sinapse entre o i-ésimo neurdnio da camada de entrada e o j-
€simo neurdnio da primeira camada oculta.

A escolha da funcido de média para definir o escore das caracteristicas de entrada é
inspirada na neurociéncia. Na literatura sdo descritos diversos esquemas de codificacao
de informacdo, dentre eles, o mais difundido € o rate coding. Este esquema de
codificacdo assume que quase toda, sendo toda, informagdo sobre os estimulos estd
contida na taxa de ativac@o dos neurdnios e, o cdlculo da taxa de ativacao é dado através
de uma funcao de média aritmética (KANDEL, SCHWARTZ e JESSELL, 2000).

Entdo, presume-se que a partir do cédlculo do escore seria possivel identificar a
importancia de cada uma das caracteristicas de entrada, o que fornece o subsidio para a
aplicacdo do modelo neural de aprimoramento progressivo.

Como base tedrica para demonstrar a validade da nossa hipétese de pesquisa,
mostraremos a seguir a relacdo do escore proposto com a sensibilidade média (s;) para
todas as saidas da camada oculta em relag@o a entrada x;. Postulamos que a importancia
de uma entrada x; estd relacionada com a média das sensibilidades de cada saida da
camada oculta em relacdo a esta entrada, definida como s;;. O valor de s;; pode ser
calculado pela propagacdo de uma pequena variagao Ax; sobre o valor médio (nulo) da
entrada, até a saida da camada oculta, mantendo as outras entradas em zero.
Inicialmente a propagacdo de Ax; pelo neurdnio j da camada oculta produz uma variagio
do seu potencial de ativacao dada por:
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Av; = Ax,w’,

JU

Como a funcao de ativacdo tangente hiperbdlica proximo a zero tem ganho unitario,
segue que a variacdo na saida do neur6nio j é dada por:

L o __ o
Azj = Avj = Axiwle

Com 1isso, a sensibilidade sj;, da saida da camada oculta i; em relag@o a entrada x; €
dada diretamente pelo peso desta conexao:

Para calcularmos a sensibilidade média s; para todas as saidas da camada oculta em
relacdo a entrada x;, ndo podemos simplesmente somar todas as contribui¢des
individuais de cada saida, pois elas possuem sinal. Sendo assim, optou-se por definir a
sensibilidade s;, como a média dos valores absolutos dos sj;, ou seja:

1< 1,
S; _Z]Z_:‘sﬁ _Z;‘Wﬁ

As métricas de reducdo de dimensionalidade propostas na literatura e abordadas na
secdo 4.4.3 ou analisam individualmente a relevancia de cada caracteristica de entrada
em relagdo a caracteristica de saida, ou necessitam da configuragdo de parametros
adicionais para serem utilizadas. A abordagem proposta neste trabalho utiliza uma

métrica de escore que:

1) permite identificar as dependéncias entre diversas caracteristicas de entrada em
relacdo a predicao da saida;

2) ndo necessita de configuracdo de parametros adicionais; e

3) pode ser integrada ao aprendizado através de redes neurais de maneira direta e
pouco custosa em termos de implementacao.

A estrutura do modelo

A estrutura do modelo neural de aprimoramento progressivo € bastante similar a
estrutura teérica de um wrapper, que foi apresentada na figura 4.4. A figura 5.2
apresenta a estrutura da abordagem proposta. Esta estrutura de aprimoramento
progressivo € similar a estrutura proposta por Effroymson, (1960). A maior diferenca
entre as duas abordagens consiste na métrica de ordenagdo dos atributos pois, enquanto
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a abordagem de Effroymson é baseada em regressio multipla, nossa abordagem ¢é
baseada no escore neural aqui proposto.

ﬁdng de treinamento
G. Treina rede neura)

aede treinada

2. Caleula escores

soares das caractersticas

CS. Calcula melhnr5uhcnnjuntu:)

elhorsubconjunto de caracteristicas

4. Reduz dimensionalidade dos
dados de treinamento + teste

ados de treinamento + teste reduzidos

(5. Treina rede neura)

elhor configuragdo de modela

Figura 5.2: Seqiiéncia de atividades do modelo neural de aprimoramento progressivo

Conforme apresentado na figura 5.2, a abordagem é baseada em cinco passos
distintos: 1) Treinar a rede neural com os dados de treinamento incluindo todas as
caracteristicas disponiveis; 2) Calcular os escores de cada uma das caracteristicas de
entrada; 3) Definir o melhor subconjunto de caracteristicas; 4) Reduzir a
dimensionalidade dos dados de treinamento + teste com base no melhor subconjunto de
caracteristicas encontrado; 5) Treinar novamente a rede neural com os dados de
treinamento + teste com dimensionalidade reduzida para gerar a melhor configuragado de
modelo. Os trés primeiros passos sdao executados sobre os dados de treinamento,
enquanto os demais sdo executados sobre os dados de treinamento + teste.

Na atividade 3 € realizada a avaliacdo dos subconjuntos de atributos através da
criacdo de modelos incrementais, a partir do modelo mais simples com o atributo de
maior escore, de forma que cada novo modelo contenha um atributo a mais que o
modelo anterior. A cada nova caracteristica acrescentada ao modelo, € realizada
novamente a reducdo de dimensionalidade dos dados de treinamento originais, a rede
neural é treinada, e seu resultado € avaliado. Este processo € realizado iterativamente até
que seja atingido o critério de parada. A figura 5.3 apresenta o detalhamento da
atividade 3.
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Figura 5.3: Seqiiéncia das atividades que compdem o célculo do melhor subconjunto de
caracteristicas

Tendo-se que os dados originais sdo representados em uma matriz m x n, onde m € a
quantidade de amostras e n é a quantidade de varidveis descrevendo cada amostra, a
abordagem proposta visa transformar os dados em uma nova matriz m x o, onde o < n.
Esta nova matriz € denotada por Ex,,. O conjunto X,,; que contém as o caracteristicas
selecionadas para este modelo sdo aqueles com maiores escores, € a inten¢do € que o
modelo com o caracteristicas de entrada atinja um maior nivel de exatidao preditiva que
0 modelo com n caracteristicas.

Adicionalmente, salienta-se que a abordagem proposta pode ser aplicada tanto em
tarefas de classificacdo quanto de regressdo, conforme evidenciado na avaliacdo de
desempenho, e funciona com alto nivel de efici€ncia tanto em problemas lineares
quanto em problemas ndo lineares. Uma relevante restricao a aplicacdo da abordagem
proposta é que a RNA treinada com todas as caracteristicas de entrada deverd produzir
um modelo com desempenho no minimo equivalente a um “aprendiz fraco” (HAYKIN,
1999). Caso o modelo inicial ndo consiga aprender absolutamente nada sobre os dados,
entdo ndo haverd nenhum conhecimento relevante expresso nos pesos sindpticos € as
saidas geradas pela rede serdo, em média, iguais a incerteza maxima. Se esta restricao
ndo for obedecida, a aplicacdo do modelo neural de aprimoramento progressivo ndo ird
gerar nenhum beneficio adicional em relagao ao modelo inicial.
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5.2 Avaliacao da proposta sobre dados sintéticos

Para realizar a avaliacdo de desempenho de nossa abordagem foram realizados
alguns experimentos de classificacdo e regressdo sobre ambientes plenamente
controlados, sendo gerados conjuntos de dados ficticios com relagdes ndo lineares bem
conhecidas entre entradas e saidas. Uma forma sistemética de avaliacdo de desempenho
¢ importante para que sejam obtidos resultados confidveis permitindo a comparacao e,
principalmente, a reproducao dos experimentos por outros pesquisadores.

Para modelar estes problemas foi utilizada uma RNA treinada com o algoritmo
Resilient Backpropagation proposto por Riedmiller e Braun (1993). Para obter-se uma
significancia estatistica, os experimentos foram repetidos 20 vezes sobre condicdes
idénticas de execucdo. O processo de validac@o cruzada foi realizado sendo utilizada a
técnica /0-fold. Todos os experimentos demonstrados nos resultados preliminares foram
realizados na ferramenta Matlab®, utilizando o toolbox de redes neurais.

5.2.1 Conjunto de dados sintético XOR

Para este experimento foi gerado um conjunto de dados no qual estava expresso o
problema do XOR, que € um problema cldssico na area de redes neurais (HAYKIN,
1999). O problema do XOR ¢é um problema de natureza nao linear, no qual a aplicag¢do
de técnicas lineares ndo € eficiente. Além disso, no conjunto de entradas foram incluidas
diversas caracteristicas irrelevantes para a solucdo do problema. O objetivo deste
experimento € comprovar a capacidade da abordagem proposta para identificar as
caracteristicas mais informativas e melhorar os resultados obtidos pela rede neural que

utiliza todas as caracteristicas de entrada.
5.2.1.1 Banco de Dados

Foi gerado um banco de dados ficticio com 20 caracteristicas e 100 amostras. O
valor de cada caracteristica para uma dada amostra pode assumir aleatoriamente os
valores 0 ou 1. O conjunto de entradas input_data € dado por:

input_data = round(rand(features,samples))

onde features € o nimero de caracteristicas para cada amostra, definido como 20; e
samples € o nimero de amostras do conjunto de dados, definido como 100. Foram
gerados diversos conjuntos de dados com diferentes valores de features e samples. Nos
experimentos realizados foram definidos os valores 20 e 100 pois permitiam um bom
balanceamento entre quantidade de amostras e dificuldade do problema; além de ser
obtido um problema de razodvel dificuldade.

Os valores de saida para este conjunto de amostras sao dados por uma fungao XOR
dos valores da primeira e da segunda coluna:

output_data = xor(input_data(l,:),input_data(2,:))

Adicionalmente, tanto os valores de entrada quando os de saida sdo escalonados de
forma que o valor minimo seja -1 e o valor maximo seja 1, em virtude deste ser um dos
requisitos das redes neurais utilizadas. A funcdo de escalonamento é dada pela seguinte
férmula:

pe = 2*(p-minp)/(maxp-minp) — 1
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onde minp € o valor minimo assumido pela caracteristica em todas as amostras, maxp €

o valor méximo assumido pela caracteristica em todas as amostras, p € o valor da
caracteristica na amostra atual, e pe € o valor p escalonado.

5.2.1.2 Resultados

Ap6s a conclusdo do processo de treinamento da rede, foram calculados os escores
para cada uma das caracteristicas de entrada. A figura 5.4 mostra estes escores, onde
percebe-se que a abordagem conseguiu indentificar as caracteristicas de entrada mais
relevantes para a predi¢do do valor de saida da rede.

Enquanto o modelo neural criado com todas as 20 caracteristicas de entrada obteve
28% de taxa de erro, o modelo criado apds a utilizacdo do modelo neural de
aprimoramento progressivo obteve 2,85% de taxa de erro, conseguindo ser mais exato
com uma menor quantidade de caracteristicas.

Tabela 5.1: Distancia euclidiana entre os valores ideais de escore e os valores obtidos
com cada uma das abordagens utilizadas no problema do XOR

Abordagem Distancia
Escore proposto 0,28812
Mahalanobis 1,69662
GLS 2,12132
OLS 2,12132
Internal Product 2,12132
Covariance 2,12132
Kendall 2,12314
Spearman 2,12314
Correlation coefficient 2,12314
T Test Regression 2,80792
Regression 2,80792
Welch Test 2,88818
T Test 2,88818
Wilcoxon 2,94615
U Test 2,95901
Kruskal Wallis 2,95901
Sign 2,99669
Chi-square 3,01954
Entropy 3,35720
Var Test 3,70111
Bartlett 4,01253
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Figura 5.4: Escores para cada uma das 20 caracteristicas de entrada

Além do célculo dos escores de cada uma das 20 caracteristicas pela abordagem
proposta, outras outras abordagens descritas na literatura foram testadas
(YAMPOLSKIY e GOVINDARAIJU, 2006). Dado que somente 2 das 20 caracteristicas
sao entradas relevantes para a fun¢cdo XOR, os escores ideais seriam: escore maximo
“1” para as duas caracteristicas relevantes; e escore minimo “0” para as demais
caracteristicas. Os escores finais das caracteristicas, apds aplicacdo das diversas
abordagens, foram escalonados no intervalo [0,1]. A eficiéncia de cada uma das
abordagens foi baseada na distancia euclidiana entre os escores obtidos e 0s escores
ideais. A tabela 5.1 mostra que o escore proposto conseguiu obter valores mais
proximos dos pesos ideais que as demais abordagens utilizadas.

5.2.2 Conjunto de dados sintético SENO

Para este experimento foi gerado um conjunto de dados sintético no qual estava
expresso um problema proposto envolvendo operacdes com a fungdo SENO. Da mesma
forma que no experimento anterior, no conjunto de entradas foram incluidas diversas
caracteristicas irrelevantes para a solucdo do problema. Novamente, o objetivo do
experimento é comprovar a capacidade da abordagem proposta de identificar as
caracteristicas mais informativas e melhorar os resultados obtidos pela rede neural que
utiliza todas as caracteristicas de entrada, desta vez em um problema nao linear de
regressao.

5.2.2.1 Banco de Dados

Foi gerado um banco de dados ficticio com 50 caracteristicas e 200 amostras. O
valor de cada caracteristica para uma dada amostra pode assumir aleatoriamente valores
continuos entre -1 e 1. O conjunto de entradas input_data é dado por:

input_data = rand(features,samples)

onde features € o nimero de caracteristicas para cada amostra, definido como 50; e
samples € o numero de amostras do conjunto de dados, definido como 200. Foram
gerados diversos conjuntos de dados com diferentes valores de features e samples. Nos
experimentos realizados foram definidos os valores 50 e 200 pois permitiam um bom
balanceamento entre quantidade de amostras e dificuldade do problema; gerando um
problema de razodvel dificuldade.

Os valores de saida para este conjunto de amostras sdo dados por uma fun¢do SIN
dos valores da primeira e da segunda coluna:
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output_data =
sin(input_data(10,:))-sin(input_data(20,:))+sin(input_data(30,:))+sin(input_data(40,:))

Adicionalmente, tanto os valores de entrada quando os de saida sdo escalonados de
forma que o valor minimo seja -1 e o valor méaximo seja 1. A fungdo de escalonamento
¢ dada pela seguinte féormula:

pe = 2*(p-minp)/(maxp-minp) — 1

onde minp € o valor minimo assumido pela caracteristica em todas as amostras, maxp €
o valor méximo assumido pela caracteristica em todas as amostras, p € o valor da
caracteristica na amostra atual, e pe € o valor p escalonado.

5.2.2.2 Resultados

A figura 5.5 mostra os escores obtidos para cada uma das 50 caracteristicas de
entrada. Através da figura, percebe-se que os escores dos atributos 10, 20, 30 e 40 tém
valores bem mais elevados que os escores dos demais atributos. Isto demonstra que o
escore proposto torna possivel quantificar, no problema sob anélise, a relevancia destes
atributos em relacdo a saida do problema, exatamente conforme definido nas férmulas
de criacdo do banco de dados descritas no item anterior. Os demais escores tém valores
menores, dado que eles possuem somente ruido, conforme expresso no banco de dados
criado.

Enquanto o modelo neural criado com todas as 50 caracteristicas de entrada obteve
0,0286 como o melhor valor absoluto de erro de teste, o modelo criado apds a aplicagao
da abordagem proposta obteve 0,0102 de taxa de erro, conseguindo ser mais exato com

uma menor quantidade de caracteristicas. Neste experimento, a redu¢do do erro foi de
65%.

Scores

I I I L L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Features

Figura 5.5: Escores para cada uma das 50 caracteristicas de entrada

Adicionalmente, foram calculados os escores de cada uma das 50 caracteristicas pela
abordagem proposta e por outras abordagens descritas na literatura. Dado que somente 4
das 50 caracteristicas sdo entradas relevantes para a funcdo SENO, os escores ideais
seriam: escore maximo “1” para as duas caracteristicas relevantes; e escore minimo “0”
para as demais caracteristicas. Os escores finais das caracteristicas, apds aplicacao das
diversas abordagens, foram escalonados no intervalo [0,1]. A eficiéncia de cada uma
das abordagens foi baseada na distancia euclidiana entre os escores obtidos e os escores
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ideais. A tabela 5.2 mostra que a abordagem proposta conseguiu obter resultados mais
proximos aos escores ideais do que as demais abordagens utilizadas.

Tabela 5.2: Distancia euclidiana entre os valores ideais de escore e os valores obtidos
com cada uma das abordagens utilizadas no problema do SIN

Abordagem Distancia
Escore proposto 0,92331
Covariance 1,00363
Correlation coefficient 1,00377
Kendall 1,01867
Spearman 1,01945
GLS 1,54805
OLS 1,54805
Internal Product 1,54805
Sign 1,73190
Bartlett 2,19305
Var Test 2,19311
Chi-square 2,21705
Mahalanobis 3,91332
T Test Regression 4,29966
Regression 4,29966
Entropy 6,58780

No experimento 5.2.1, a distancia euclidiana entre os valores ideais de escore a
abordagem proposta foi sensivelmente menor que as demais abordagens. Isto demonstra
que o escore € sensivelmente mais eficiente que as demais abordagens no problema
proposto de natureza nao linear. Por outro lado, no experimento 5.2.2, os escores
obtidos com a abordagem proposta sdo pouco melhores que outras abordagens,
reconhecidamente eficientes neste problema de natureza linear.

5.3 Avaliaciao da proposta sobre dados reais

Além dos testes sobre dados sintéticos que geraram as evidéncias experimentais, a
abordagem proposta foi aplicada a problemas de diversas naturezas diferentes. Todos os
experimentos demonstrados nos resultados preliminares foram realizados na ferramenta
Matlab®, utilizando o toolbox de redes neurais. Para realizar os experimentos foram
utilizadas RNAs do tipo MLP com as seguintes caracteristicas comuns:

e Tipo FeedForward.

e 3 camadas.

e Soma como fun¢do de propagacdo para a camada oculta.
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¢ Funcdo de transferéncia sigmoéide tangente hiperbdlica para a camada oculta.

® Soma como fun¢do de propagacdo para a camada de saida.

¢ Funcdo de transferéncia linear para a camada de saida.

e Pesos sindpticos randomicamente iniciados no intervalo [-1,1].

e 5 reinicializagdes / retreinamentos.

e ]0-fold cross-validation.

A quantidade de neurdnios em cada uma das camadas varia de acordo com o
experimento, sendo estas quantidades apresentadas posteriormente.

Foram realizados testes sobre problemas de séries temporais, regressio e
classificacdo. Em todas as aplicacoes apresentadas aqui a abordagem proposta
demonstrou ser eficiente. Os resultados das aplicag@o sdo descritos a seguir.

5.3.1 Séries Temporais

Meétodos classicos de reconhecimento de padrdes, que estdo entre os maiores focos
de aplicacdo das redes neurais, geralmente envolvem as tarefas de classificacdo e
regressdo. Porém, outra aplicacdo potencial das redes neurais sdo as séries temporais,
que consistem no estudo da variacdo de um sinal durante o passar do tempo. Nesta
classe de problemas, a modelagem do aspecto temporal passa a ser um fator critico para
a solucdo do problema.

Tabela 5.3: Matriz de regressdo criada com o vetor de entrada

Entradas Saidas
X1 X2 e Xm-1 Xm Xm+1
X2 X3 Xm Xm+1 Xm+2
X3 X4 e Xm+1 Xm+2 Xm+3
Xn-m Xn-m+1 Xn -2 Xn-1 Xn

O tempo pode ser modelado em uma rede neural de forma implicita ou explicita
(HAYKIN, 1999). No experimento a seguir descrito o tempo foi representado de
maneira implicita, na forma de memodrias de curta duracdo, e foi utilizada uma rede
neural estatica do tipo MLP. Este tipo de rede é denominada Time Lagged Feedforward
Network (TLFN). A memoria de curta duracdo implementada em uma TLFN consiste
na apresentacdo de um sinal x, e dos m valores anteriores X, j, X;.2,..., Xp.m. A fim de
atender os requisitos desta memoria de curto prazo, houve a necessidade de realizar uma
transformacgao sobre os dados de entrada, que estavam em uma forma vetorial, e foram
transformados para uma forma de matriz de regressdao. Supondo-se um vetor de entrada
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X, com n elementos, e uma rede neural com m entradas, a matriz de regressao é gerada
de acordo com a tabela 5.3.

5.3.1.1 Banco de Dados

Para realizar os experimentos foi utilizado um conhecido banco de dados com a
quantidade de passageiros de linhas aéreas nos Estados Unidos, originalmente publicado
por (BOX et al., 1976). Estes dados consistem na quantidade mensal medida durante 12
anos consecutivos, entre 1949 e 1960, totalizando 144 amostras. O foco da mineracao é
a predicdo do nimero de passageiros para os 4 anos subseqiientes, de 1961 a 1964, ou
seja, as proximas 48 amostras.

Este banco de dados foi foco de uma competi¢do de predi¢do de séries temporais no
25" International Symposium on Forecasting, ocorrido em 2005.

5.3.1.2 Experimentos

Foram realizados experimentos com diversas configuracoes de redes neurais
diferentes. Além disso, outra decisdo critica foi em relacdo a geracdo da matriz de
regressao. O dilema enfrentado foi a determinag¢do da quantidade de entradas a ser
utilizada para a rede neural. Esta decisdo é critica devido a pouca quantidade de
amostras. A medida que o valor de m é aumentado, a quantidade de exemplos para
treinamento/teste diminui. A relagcdo entre a quantidade de amostras e entradas € dada
da seguinte forma:

Q,=n—-m
Onde Q, € a quantidade de amostras disponiveis para treinamento.

De acordo com as diversas configuracdes de matriz de regressao utilizadas, a melhor
configuracdo possivel foi obtida com o valor de m = 48. Esta configuracd@o resulta na
existéncia de 96 exemplos para treinamento/teste. Tal cendrio denota um problema de
alta dimensionalidade, dado que a relagdo entradas/caracteristicas € 2.

Para realizar o experimento de predicdo desta série temporal, foi utilizada uma rede
neural com as seguintes caracteristicas:

e mneurdnios na camada de entrada.
e 2 neurdnios na camada oculta.
e ] neurdnio na camada de saida.

Os resultados obtidos com esta configuracdo de rede neural sdo descritos na figura
5.6. Tal resultado mostra claramente que a rede neural utilizada ndo conseguiu aprender
corretamente a tendéncia crescente da série temporal.
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Input data: 48 features, 96 samples
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Figura 5.6: Predig¢do dos valores da série temporal usando 48 caracteristicas de entrada
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Figura 5.7: Escores das caracteristicas de entrada

A partir do treinamento realizado, foram obtidos os escores para as caracteristicas de
entrada. Tais escores sdo apresentados na figura 5.7. A escala negativa no eixo x do
grafico representa a quantidade de atrasos de tempo de cada caracteristica em relac@o a
caracteristica sendo predita. O maior escore apresentado no grafico, 0.4, € projetado no
eixo x no valor -3. Isto significa que a caracteristica mais informativa para predizer a
amostra x; € a caracteristica x,3. A segunda caracteristica mais informativa € a x,4, €
assim sucessivamente.
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Input data: 8 features, 96 samples
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Figura 5.8: Predi¢do dos valores da série temporal usando o conjunto reduzido de
caracteristicas de entrada

A figura 5.8 mostra a predi¢do da série temporal para as préoximas 48 entradas,
somente com as 8 caracteristicas de escore mais alto, de acordo com os preceitos da
abordagem proposta. Relativamente ao resultado descrito na figura 5.6, percebe-se que a
figura 5.8 mostra um resultado mais coerente, onde as amostras preditas mantém a
mesma tendéncia de crescimento das amostras conhecidas.

Os resultados obtidos com a aplicacdo da abordagem proposta foram submetidos a
competicdo de predicdo do 25" International Symposium on Forecasting e ficaram entre
os 3 melhores trabalhos (CAMARGO e ENGEL, 2005).

5.3.2 Regressao

Para realizar os experimentos de regressdo foi escolhido um problema real na area
de exploracao de petréleo. Tal aplicagdo possui uma enorme justificativa econdmica. A
importancia desta aplicacio da-se pelo fato de o petréleo ser um bem vital para diversos
tipos de industrias, além de consistir em uma preocupagao critica para diversas nagdes.
Em algumas regides do planeta, o petrdleo chega a ser responsdvel pela geracdo de mais
de 50% da energia utilizada. Toda a cadeia produtiva do petréleo, incluindo as fases de
producdo, distribui¢do, refino e venda, representa a maior industria do planeta em
termos financeiros.

Uma das fases primdrias no processo de exploracdo de petrdleo é a perfuracao.
Dentro desta fase, deve ser realizada uma estimativa do valor da reserva a ser perfurada.
A fim de permitir uma estimativa mais exata deste valor, a utilizacio de modelos
preditivos da qualidade dos reservatdrios seria de fundamental importancia. O foco dos
modelos preditivos estd concentrado nos principais fatores de qualidade, que sdo:
macroporosidade, porosidade petrofisica e permeabilidade petrofisica.

O objetivo principal dos experimentos de regressdo realizados é desenvolver
modelos de qualidade de reservatorios de petréleo a partir de dados e interpretacdes
produzidas no estudo dos arenitos da Formagdo de Ueré, Devoniano da Bacia do
Solimdes, por Lima e De Ros (2003). Os resultados parciais obtidos nestes
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experimentos foram incluidos em um projeto de pesquisa submetido ao CNPq e
aprovado para financiamento (ENGEL, 2005).

5.3.2.1 Banco de Dados

O banco de dados utilizado para realizacdo dos experimentos ¢ composto por 96
caracteristicas e 58 amostras. A tarefa de regressao foi executada a fim de predizer 3
caracteristicas distintas: macroporosidade, porosidade petrofisica e permeabilidade
petrofisica. Para executar estas predi¢cdes, nem todas as 93 caracteristicas disponiveis
foram utilizadas.

As caracteristicas, representando parametros petrograficos e petrofisicos sao
divididas em dois tipos: caracteristicas atdOmicas e caracteristicas totalizadoras. As
caracteristicas atdmicas sdo agrupadas em classes. Todas as caracteristicas totalizadoras,
que sdo classes, podem ser obtidas através da soma de n caracteristicas atOmicas.
Também € sabido que a soma de todas as caracteristicas totalizadoras € igual a 100. As
caracteristicas macroporosidade, porosidade petrofisica, e permeabilidade petrofisica,
focos das proximas predi¢des, sdo exemplos de caracteristicas totalizadoras.

Das 58 amostras disponiveis, foram excluidas 10 amostras por serem consideradas
outliers. Estas amostras serdo consideradas nos trabalhos futuros, pois, de acordo com o
especialista do dominio, podem ser consideradas uma classe de amostras distinta das
demais.

5.3.2.2 Experimentos

Predicdo de macroporosidade

Para predicao de macroporosidade foram executados os experimentos descritos a
seguir.

Em adicdo as caracteristicas apresentadas na introducio da secao 5.3, a rede neural
tinha as seguintes caracteristicas particulares:

e 60 neurdnios na camada de entrada.
e 4 neur6nios na camada oculta.
e ] neur6nio na camada de saida.

Nos experimentos realizados foi obtido um erro médio de predicdo da
macroporosidade de 2,1403, o que representa 20,61% de taxa de erro. A figura 5.9
apresenta os valores obtidos e desejados para cada exemplo predito.

A figura 5.10 apresenta o erro absoluto para cada um dos exemplos, em uma das
cinco repeticoes do experimento, sendo que a média dos erros foi 2,006 € o desvio
padrao 1,957.
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Figura 5.9: Resultado desejado x resultado obtido de macroporosidade para cada uma
das 48 amostras por meio da regressdao com 60 entradas na rede.
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Figura 5.10: Erro de predicao de macroporosidade para cada uma das 48 amostras
usando 60 caracteristicas como entrada da rede.

A figura 5.11 apresenta os pesos de cada uma das sinapses das caracteristicas de
entrada. A média dos pesos foi 0,2556 e o desvio padrao 0,3704. Baseados nos pesos
das sinapses foram identificadas as caracteristicas mais relevantes para a tarefa de
regressao do valor da macroporosidade. As 10 caracteristicas com maiores pesos sao
apresentados na tabela 5.4 em ordem decrescente de importancia. As caracteristicas de 1
a 3 t&m pesos maiores que a média mais um desvio padrio, indicando a sua grande
importancia para predicdo da macroporosidade. As caracteristicas 4 € 5 tém pesos
maiores que a média, o que também mostra sua importancia. As demais caracteristicas
identificam os maiores pesos, menores que a média.
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Figura 5.11: Pesos sindpticos de cada uma das 60 caracteristicas da camada de entrada

Tabela 5.4: Caracteristicas mais importantes para a predicao da macroporosidade

usados para predi¢do de macroporosidade.

Entrada | Atributo | Descri¢ao Peso
1 1 Quartz Monocrystalline 2,5538
2 54 Intergranular Volume 1,5992
3 55 Cement Total 1,0115
4 56 Carbonate Total 0,5677
5 58 Grain Replacement Total 0,3078
6 21 Quartz Overgrowth 0,2446
7 18 Clay Ooid 0,2396
8 30 Silicified Secondary Matrix 0,2379
9 57 Silica Total 0,2375
10 27 Microquartz Rims 0,2030

A partir da identificacdo das caracteristicas mais importantes para a predicdo da
macroporosidade, apresentadas na tabela 5.4, foi realizado o processo de aprimoramento

progressivo.
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Tendo-se que a média do valor da macroporosidade é 10,38 € possivel inferir-se
uma idéia do percentual de erro representado pelo erro absoluto com diferentes nimeros
de caracteristicas utilizadas como entrada na rede.

Um fator que pode ser comprovado experimentalmente € que o erro de predi¢do de
macroporosidade com apenas trés caracteristicas € menor que o erro com todas as
sessenta caracteristicas disponiveis. A tabela 5.5 apresenta os valores de erro obtidos em
cada um dos experimentos com diferentes quantidades de caracteristicas de entrada. E
notdrio que a rede possui um conjunto 6timo de caracteristicas de entrada, com o qual o
erro ¢ minimo, que pode ser um subconjunto das caracteristicas disponiveis para o
aprendizado.

Tabela 5.5: Variac@o da taxa de erro em func@o do nimero de caracteristicas de entrada

Caracteristicas de Entrada | Erro Absoluto | Erro Percentual
1 2,7173 26,17%
2 2,7110 26,11%
3 1,8637 17,97%
4 1,9578 18,86%
5 2,0533 19,78%
60 2.1403 20,61%

A figura 5.12 apresenta os valores obtidos e desejados para cada amostra predita
utilizando somente 3 caracteristicas de entrada. A figura 5.13 apresenta os valores de
erro absolutos utilizando 3 e 60 caracteristicas de entrada, sendo perceptivel que o erro
de predi¢cao com 3 caracteristicas € quase sempre menor que com 60 caracteristicas, o
que mostra indiscutivelmente a importancia das caracteristicas 1, 2 e 3 da tabela 5.4.
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Figura 5.12: Resultado desejado x resultado obtido de macroporosidade por meio da
regressdao com 3 entradas na rede.
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Figura 5.13: Erros de predi¢ao de macroporosidade com 3 e 60 caracteristicas de
entrada.

Os resultados destes experimentos foram comparados com a abordagem de
regressdo multivariada, que € largamente utilizada neste problema, e os resultados sdao
discutidos em mais detalhes em Camargo e Engel (2009).

Predicdo de porosidade petrofisica

Para predic¢do de porosidade petrofisica foram executados os experimentos descritos
a seguir.

Foi utilizada uma rede neural com as seguintes caracteristicas particulares:
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e 70 neurdnios na camada de entrada.
e 4 neurdnios na camada oculta.
e ] neurdnio na camada de saida.

Nos experimentos realizados foi obtido um erro médio de predicdo da porosidade
petrofisica de 2,2367, o que representa 16,31% de taxa de erro. A figura 5.14 apresenta
os valores obtidos e desejados para cada amostra predita.

Desired and obtained outputs for each observation
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Figura 5.14: Resultado desejado x resultado obtido de porosidade petrofisica por meio
da regressdo com 70 entradas na rede.

A figura 5.15 apresenta o erro absoluto, em uma das cinco repeti¢des do
experimento, sendo que a média dos erros foi 2,47, e o desvio padrao do erro foi 2,096.
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Figura 5.15: Erro de predicao de porosidade petrofisica para cada um das 48 amostras
usando 70 caracteristicas como entrada da rede.

A figura 5.16 apresenta os pesos de cada uma das sinapses das caracteristicas de
entrada. A média dos pesos foi 0,2043 e o desvio padriao 0,2373. Baseados nos pesos
das sinapses foram identificadas as caracteristicas mais relevantes para a tarefa de
regressao do valor da porosidade petrofisica. As 10 caracteristicas com maiores pesos
sdo apresentados na tabela 5.6 em ordem decrescente de importancia. As caracteristicas
de 1 e 2 tém pesos maiores que a média mais um desvio padrio, indicando a sua grande
importancia para predicdo da porosidade petrofisica. As caracteristicas 3 a 8 t€ém pesos
maiores que a média, o que também mostra sua importancia. As demais caracteristicas
identificam os maiores pesos, menores que a média.

— Attribute Weights
— - ymean
y std

Synaptic Weights Mean for 5 repetitions

1
a 10 20 30 40 a0 B0 70
Attributes

Figura 5.16: Pesos sindpticos de cada uma das 70 caracteristicas da camada de entrada
usadas para predicao de porosidade petrofisica.
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Tabela 5.6: Caracteristicas mais importantes para a predi¢dao da porosidade petrofisica

Entrada | Atributo |Descri¢ao Peso
1 1 Quartz Monocrystalline 2,9278
2 54 Intergranular Porosity 0,6925
3 64 Intergranular Volume 0,5350
4 66 Carbonate Total 0,4382
5 65 Cement Total 0,3989
6 68 Grain Replacement Total 0,3381
7 67 Silica Total 0,2391
8 39 [llite Intergranular Fibrous 0,2267
9 20 Mud Pseudomatrix + Bioturbation Matrix | 0,1833
10 21 Quartz Overgrowth 0,1723

A partir da identificacdo das caracteristicas mais importantes para a predicdo da
porosidade petrofisica foram feitos diversos outros experimentos, com diversas
quantidades de caracteristicas de entrada. Para cada experimento com n caracteristicas
de entrada, estas n caracteristicas eram os com maior peso das suas sinapses de entrada,
de acordo com a tabela 5.6.

Tendo-se que a média do valor da porosidade petrofisica € 13,71 € possivel inferir-
se uma idéia do percentual de erro representado pelo erro absoluto com diferentes
nimeros de caracteristicas utilizadas como entrada na rede.

Um fator que pode ser comprovado experimentalmente € que o erro de predi¢do de
porosidade petrofisica com apenas duas caracteristicas € menor que o erro com todas as
setenta caracteristicas disponiveis. A tabela 5.7 apresenta os valores de erro obtidos em
cada um dos experimentos com diferentes quantidades de caracteristicas de entrada.
Novamente € notdrio o fato de que a rede possui um conjunto 6timo de caracteristicas
de entrada, com o qual o erro é minimo, que pode ser um subconjunto das
caracteristicas disponiveis para o aprendizado.

A figura 5.17 apresenta os valores obtidos e desejados para cada amostra predita
utilizando somente 2 caracteristicas de entrada. A figura 5.18 apresenta os valores de
erro absolutos utilizando 2 e 70 caracteristicas de entrada, sendo perceptivel que o erro
de predi¢ao com 2 caracteristicas € quase sempre menor que com 70 caracteristicas, o
que mostra indiscutivelmente a importancia das caracteristicas 1 e 2 da tabela 5.6.
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Tabela 5.7: Variac@o da taxa de erro em func@o do nimero de caracteristicas de entrada

Caracteristicas Erro Erro
de Entrada Absoluto Percentual
1 2,8676 20,91%
2 2,0747 15,13%
3 2,0902 15,24%
4 2,1626 15,77%
5 2,1012 15,32%
70 2,2367 16,31%

Desired and obtained outputs for each observation

30 T T
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T
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— Desired Outputs

20 25

Observations

30

Figura 5.17: Resultado desejado x resultado obtido de porosidade petrofisica por meio
da regressdo com 2 entradas na rede.
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Petrophysical Porosity Prediction Errar for each observation using 2 and 70 attributes

— 2 attributes
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Figura 5.18: Erros de predi¢do de porosidade petrofisica com 2 e 70 caracteristicas de
entrada.

5.3.3 Classificaciao

Os experimentos de classificacdo foram realizados a partir de um banco de dados
sobre metabolismo de vacas de um rebanho leiteiro, visando identificar a propensdo de
um determinado individuo do rebanho a ter mastite. A mastite € uma inflamacao da
glandula mamadria. Esta doenca é a mais preocupante em rebanhos leiteiros em todo o
mundo devido a alta incidéncia de casos clinicos, alta incidéncia de infeccdes nao
perceptiveis a olho nd e aos prejuizos econdmicos que acarreta. As lesdes no tecido
mamadrio causadas pela mastite tornam as células excretoras menos eficientes, com
menor capacidade de produzir e secretar leite. Especificamente no Brasil, pesquisas
demonstram que tecidos com mastite produzem entre 25 e 42% menos de leite
(GAONA, 2005).

Em Campos et al. (2006) os resultados apresentados por esta abordagem foram
analisados e validados pelo especialista do dominio. Para dar uma maior confiabilidade
nos resultados obtidos, além da validacdo do especialista do dominio, foram utilizadas
métricas que avaliam a significincia estatistica dos resultados obtidos, tais como:
exatiddo, sensibilidade, especificidade e precisdo. Adicionalmente, para avaliar a
capacidade do modelo predizer dados ndo vistos, foram utilizadas técnicas de validag¢ao
cruzada.

5.3.3.1 Banco de Dados

Para realizar os experimentos foi utilizado um banco de dados de bovinos de um
rebanho leiteiro. As caracteristicas eram indicadores do metabolismo: energético,
protéico, mineral, endécrino e do funcionamento hepatico, de bovinos leiteiros de alta
producdo sob condi¢des de manejo controlado. O foco da mineracdo € a identificagcdo de
relacionamentos dos indicadores metabdlicos com a Contagem de Células Somaticas
(CCS), fator que determina a presencga ou auséncia de mastite. O banco de dados era
composto de 107 amostras, sendo 84 negativas e 23 positivas, cada uma descrita por 40
caracteristicas, sendo uma destas caracteristicas o alvo da predi¢ao.
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5.3.3.2 Experimentos

O primeiro experimento executado leva em consideracdo todas as caracteristicas
disponiveis, sendo criado um modelo com 39 varidveis. A figura 5.19 apresenta os
escores da camada de entrada referentes a estas 39 varidveis. O segundo passo € ordenar
as varidveis de acordo com 0s seus respectivos escores. O terceiro passo € criar diversos
modelos, partindo do modelo com um unico atributo, que tem o maior escore, €
inserindo-se gradativamente as proximas caracteristicas com maior escore. No
experimento atual, foi utilizada a técnica de validacdo cruzada leave-one-out.
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Figura 5.19: Escores das 39 caracteristicas de entrada
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Figura 5.20: Desempenho relativo dos modelos com diferentes quantidades de
caracteristicas
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A tabela 5.8 apresenta a comparagao entre dois modelos gerados com a abordagem
proposta, com 10 e 11 caracteristicas, ¢ um modelo com todas as caracteristicas
presentes nos dados originais. A comparagdo € baseada em métricas estatisticas e
mostra os melhores resultados obtidos com modelos mais simples. Nota-se que o
modelo com 10 caracteristicas € mais eficiente que o modelo com 39 caracteristicas de
acordo com todas as métricas analisadas. J4 a partir da inclusdo do 11° atributo, o
modelo melhorou sensivelmente em relacdo as métricas de especificidade e precisio,
todavia diminuiu sua sensibilidade, apresentando uma maior dificuldade de predicao
dos casos positivos.

A figura 5.20 apresenta o desempenho relativo dos modelos com 1 até 17
caracteristicas em relacdo ao modelo original com 39 caracteristicas. O valor 0 do eixo
y representa o valor das métricas em relacdo ao modelo original.

Tabela 5.8: Comparagao de 2 modelos gerados com a abordagem proposta e modelo
original com todas as caracteristicas.

Métrica 10 11 39
Caracteristicas | Caracteristicas | Caracteristicas
Exatidao 0,83178 0,84112 0,79439
Sensibilidade 0,56522 0,47826 0,52174
Especificidade 0,90476 0,94048 0,86905
Precisao 0,61905 0,68750 0,52174

Os resultados obtidos com estes experimentos estdo detalhadamente descritos em
Campos et al. (2006). Além deste experimento de classificacdo previamente descrito,
também foram realizados, sobre este banco de dados, outros experimentos de regressao
visando identificar as caracteristicas que mais contribuem para a obtencdo de leite de

alta qualidade. Tais experimentos de regressao estdo descritos em detalhes em Gaona
(2005).
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese foi abordado o problema de reduc¢do de dimensionalidade em problemas
de aprendizado neural supervisionado, utilizando MLP. Foi demonstrado que o
problema da alta dimensionalidade influi negativamente na qualidade dos modelos
gerados através da aplicacao da técnica de RNA. Embora as RNA consigam identificar
as caracteristicas de entrada mais relevantes em relacio as caracteristicas de saidas que
estdo sendo preditas, o aumento da quantidade de caracteristicas de entrada irrelevantes
vai gradativamente deteriorando a qualidade do modelo preditivo. Dentro desta
realidade, em dados de alta dimensionalidade, a utilizacdo de modelos neurais pode ser
dificultada.

A necessidade de descobrir conhecimento em dados de alta dimensionalidade tem se
tornado cada vez mais comum em diversos ramos da ciéncia, principalmente devido a
evolucdo e surgimento de novas tecnologias de obtencdo e geracdo de dados. Muitas
vezes também, estes dados referem-se a dreas que representam a exploragdo de novas
fronteiras da ci€ncia, onde ainda ndo existe a figura do especialista do dominio. Desta
forma, a utilizacdo de conhecimento prévio do especialista no processo de descoberta de
conhecimento € impossivel.

Durante o processo convencional de aprendizado neural supervisionado, as redes
neurais, assim como as demais técnicas de mineracdo de dados, demonstram a
capacidade de identificar as caracteristicas de entrada mais ou menos informativas.
Porém, se as caracteristicas de entrada pouco informativas continuarem fazendo parte
do modelo, elas passam a gerar ruido que tende a diminuir a precisio do modelo.
Adicionalmente, um modelo com mais caracteristicas de entrada tem seu processo de
treinamento mais lento, e pelo fato do modelo ndo obedecer ao principio da navalha de

Occam, um modelo com mais caracteristicas de entrada € mais complexo de ser
explicado.

Dentro desta realidade, a aplicacdo prévia de técnicas de reducdo de
dimensionalidade geralmente melhora o desempenho dos algoritmos de mineragao de
dados. Porém, um dos fatores que dificulta a utilizacdo destas técnicas é que durante o
ja complexo processo de descoberta de conhecimento, surge a necessidade de conhecer
e avaliar as abordagens de redugcdo de dimensionalidade a fim de realizar-se uma
escolha da técnica mais indicada para o algoritmo de mineracdo sendo utilizado.

Neste escopo, a seguinte tese apresenta as seguintes contribuigdes:
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1) A abordagem € intuitiva e de fécil aplicag¢do, podendo ser integrada ao processo
de aprendizado neural de maneira transparente e sem a necessidade de configuracdo de
parametros adicionais.

2) Pode ser aplicada de maneira idéntica tanto em problemas de regressdo quanto de
classificacdo e séries temporais.

3) Pode ser aplicada de maneira idéntica tanto em problemas de natureza linear
quanto nao linear. As contribuicdes 1 e 2 ja consistem em restricdes para aplicacdo de
muitas outras abordagens similares propostas na literatura.

4) A aplicacdo da abordagem demonstrou, nos estudos de caso apresentados, a
capacidade de gerar modelos mais precisos, mais rdpidos e mais simples do que os
modelos neurais convencionais. Adicionalmente, os modelos criados sao mais
facilmente explicdveis devido a menor quantidade de caracteristicas utilizadas na
constru¢ao do modelo.

Além destes aspectos citados anteriormente, a maior contribui¢io deste trabalho estd
na proposi¢ao de uma arquitetura de redug¢do de dimensionalidade tunica, aplicavel a
estes diversos tipos de problemas.

N

Como restricdes a utilizacdo da abordagem proposta, podem ser considerados
relevantes os seguintes aspectos:

1) Deve ser realizado o escalonamento das entradas e remocdo da média. A ndo
realizacdo deste processo fard com que haja um viés nos escores, originado no processo
de treinamento do algoritmo backpropagation. Este viés tendera a determinar um maior
escore para aquelas caracteristicas de entrada cuja média absoluta tende a ser mais
proxima a 1. J4 as caracteristicas de entrada cuja média absoluta for mais préxima a 0,
tenderdo a ter um escore também préximo a 0.

2) O treinamento inicial da RNA com todas as caracteristicas de entrada devera
produzir um modelo com desempenho no minimo equivalente a um “aprendiz fraco”.
Caso o treinamento inicial ndo consiga aprender absolutamente nada sobre os dados,
entdo ndao haverd nenhum conhecimento relevante expresso nos pesos sindpticos e as
saidas geradas pela rede serdo, em média, iguais a incerteza médxima. Dentro deste
escopo, a aplicagdo do modelo neural de aprimoramento progressivo ndo ird gerar
nenhum beneficio adicional em relagdo aos modelos convencionais de RNAs.

Com isso, conforme demonstrado no capitulo 5, o escore utilizado reflete a
sensibilidade média das saidas da camada oculta em relacdo a -caracteristica
considerada. Logo, obedecidas as restricdes mencionadas anteriormente, garante-se a
validade da hipétese de pesquisa.

Como trabalhos futuros, similarmente ao que € evidente na 4rea de neurociéncia, a
area de redes neural apresenta uma area de estudo muito interessante que € a codificagdo
neural. Assim, a traducdo de dados para pesos sindpticos e a respectiva operacao inversa
consistem em uma darea extremamente interessante € pouco explorada. A grande
restricao de muitos pesquisadores a utilizagdo de redes neurais é a criacdo de modelos
do tipo caixa-preta. A partir do momento que 0s pesos sindpticos, que representam o
conhecimento aprendido pela rede, passarem a ser mais explorados poderdo ser um
poderoso substrato para abrir a caixa-preta e contribuir para a interpretabilidade dos
modelos neurais.
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Adicionalmente, pode ser explorada a aplicacdo da abordagem proposta a outros
algoritmos de treinamento de redes neurais MLP, a fim de demonstrar a generalidade da
proposta. A aplicagdo da abordagem sobre redes neurais recorrentes também poderia
constituir-se em uma nova fronteira a ser explorada.

Por fim, deve-se salientar que a reducdo de dimensionalidade demonstra uma
realidade expressa nos dados em um determinado instante do tempo. Como o mundo
real é dindmico, consequentemente modelos que visam descrever o mundo real também
sd0. Assim o processo de reducdo de dimensionalidade deve ser realizado sempre que
houver uma mudanga de realidade a fim de verificar o quanto a mudanga impactou no
resultado do processo de descoberta de conhecimento.
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