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Abstract. Cientistas das diversas areas de conhecimento humano tém se
deparado com a necessidade de resolver problemas que envolvem a
compreenséo de dados de alta dimensionalidade. Assim, a utilizacdo de técnicas
de aprendizado de maquina tem sido dificultada por limitag6es na quantidade de
exemplos aliada ao excesso de variaveis aleatorias descrevendo os dados. Este
trabalho apresenta uma nova abordagem para redugdo de dimensionalidade dos
dados a fim de melhorar a escalabilidade dos algoritmos de aprendizado
baseados em redes neurais. S8o apresentados experimentos que demonstram a
eficiéncia da abordagem proposta na criacdo de modelos neurais mais simples e
mais precisos dos dados.
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1 Introducdo

O atual estagio de evolugdo cientifica tem conduzido ao constante desenvolvimento
de novas tecnologias de geracdo e aquisicdo de dados e também a proliferacdo de
recursos para obtencdo de dados através de simulacdo computacional.
Concomitantemente, o custo de armazenamento de dados tem caido continuamente.
Tais fatores contribuem para que a quantidade de informacdo armazenada dobre
aproximadamente a cada 20 meses [8]. Como consequiéncia desta realidade, observa-
se um crescimento exponencial dos bancos de dados das diversas areas de
conhecimento humano, sejam elas: cientificas, comerciais ou governamentais. Na
area cientifica, alem da grande quantidade observagdes que constituem a populagdo
sob analise, também tem se tornado comum a alta dimensionalidade, ou seja, a
descricdo de cada uma das observacdes em relagdo a um grande nimero de variaveis
aleatérias. O senso comum sugere que quanto maior a quantidade de dados obtida
sobre um determinado fenémeno ou evento, maior sera a compreensdo sobre ele e,
consequentemente, maior a capacidade de predizer seu comportamento futuro. Porém,
sob um ponto de vista estatistico, 0 excesso de variadveis aleatorias descrevendo cada
observacdo pode geralmente conduz a uma maior dificuldade de compreensdo dos
padrdes expressos ha populagéo.



O problema da alta dimensionalidade foi abordado pela primeira vez, em [2], que
definiu empiricamente que bancos de dados nos quais a propor¢do de
varidveis/observacbes for maior que 0,1, podem ser considerados de alta
dimensionalidade. Desde entdo, diversas abordagens foram propostas na literatura
para diminuir os efeitos da alta dimensionalidade. Com base na estratégia que
utilizam, estas abordagens podem ser agrupadas em: abordagens de sele¢do, extracdo
ou construcdo de variaveis [5]. No tocante a selecdo de variaveis, diversas métricas de
similaridade distintas sdo utilizadas para identificar as mais relevantes, sendo as mais
populares apresentadas em [12].

Neste trabalho é proposta uma nova abordagem para reducdo de dimensionalidade
dos dados (RDD) que utiliza a abordagem de selecdo de variaveis. Esta abordagem é
baseada em uma heuristica que, através de um modelo baseado em redes neurais,
iterativamente refina o modelo preditivo. A abordagem proposta é aplicada a dois
problemas distintos, sendo um sintético e outro real, a fim de demonstrar sua
superioridade em relacdo a outras abordagens similares propostas na literatura. Este
trabalho estd organizado da seguinte forma: na secdo 2 sdo apresentados alguns
conceitos basicos sobre RDD e o problema é formalizado. Posteriormente é
apresentada a abordagem proposta, que é aplicada a um problema classico de
aprendizado, e seus resultados comparados com as métricas de similaridade mais
populares. Finalmente, na se¢do 4 sdo apresentados os resultados obtidos através da
aplicacdo da abordagem proposta em um problema real e demonstrado o ganho de
exatiddo por ela propiciado.

2 O problema da dimensionalidade

Em dados de alta dimensionalidade, a criacdo de modelos preditivos dos dados
necessita considerar espacos de busca inerentemente esparsos [5]. Para vencer esta
dificuldade, os cientistas constantemente tém se deparado com a necessidade de
encontrar estruturas significativas ocultas, de baixa dimensdo, dentro de observacgdes
de alta dimensdo, sendo tal técnica de pré-processamento denominada de reducdo de
dimensionalidade dos dados. Analogamente, o cérebro humano se confronta com o
mesmo problema em suas percepcBes diarias, extraindo, de forma eficiente, um
pequeno nimero de estimulos relevantes a partir de aproximadamente 30.000 fibras
nervosas sensoriais [10].

A RDD pode ser dividida em trés categorias independentes e igualmente dificeis:
selecdo de variaveis, extragdo de varidveis e construcdo de varidveis. A selecdo de
varidveis, ou selecdo de subconjunto de atributos (SSA), é especialmente Util quando
ha uma grande quantidade de varidveis caracterizando cada observa¢do no banco de
dados, propriedade peculiar a diversos bancos de dados, notoriamente os cientificos.
Nestes casos, a quantidade de observagdes necesséarias para adaptar um modelo
multivariado cresce exponencialmente em relacdo a quantidade de varidveis que
representam cada observacdo. Além disso, 0 uso de muitas variaveis no modelo
preditivo pode dificultar a interpretacdo da andlise e viola o principio da parcimonia.
Outro fator importante é que a muitas variaveis podem mais facilmente conduzir a
uma superadaptacdo do modelo preditivo[5]. Embora os algoritmos de mineracdo de



dados ja apliquem internamente a selecdo das variaveis mais informativos, ignorando
0s menos informativos, a utilizacdo de algoritmos de SSA geralmente melhora o
desempenho destes algoritmos [11]. Segundo [13], os objetivos da SSA em
aprendizado de maquina sdo: 1) Reduzir a dimensionalidade do espaco de variaveis;
2) Acelerar o aprendizado dos algoritmos de mineracdo de dados; 3) Melhorar a
capacidade preditiva dos algoritmos; e 4) Melhorar a compreensibilidade dos
resultados obtidos.

Formalmente, o problema de SSA pode ser definido como o processo de encontrar
um conjunto relevante de M variaveis dentre as /Vvariaveis originais, onde M<= A\,
para definir os dados a fim de maximizar a exatiddo preditiva do modelo [7]. A
eficiéncia das abordagens de RDD ¢ altamente dependente da natureza do problema
que se busca aprender. Algumas abordagens tais como entropia ou coeficiente de
correlacdo de Pearson, podem ser extremamente eficientes em problemas de natureza
linear e pouco eficientes em problemas de natureza ndo linear. J4 as RNAs tem a
capacidade de aprenderem problemas tanto lineares quanto nao lineares.

3 Abordagem Proposta

Neste trabalho é proposta uma abordagem de RDD para problemas de aprendizado
supervisionado, utilizando redes neurais, baseado na ordenacdo da importancia dos
varidveis de entrada. Esta proposta visa elucidar a seguinte hipétese de pesquisa: “Os
pesos das sinapses que ligam a camada de entrada a primeira camada oculta podem
ser utilizados para reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada para o
aprendizado neural.” Baseado nesta hipdtese, propde-se que a definicdo da
importéncia de cada atributo seja dada por um escore que se baseia nos pesos
sinapticos da camada de entrada da rede. A partir da definicdo da importancia que
cada atributo de entrada tem na predicdo do valor da saida da rede neural é entdo
proposta uma abordagem de RDD para otimizar a criagdo dos modelos neurais.

Segundo [1], em uma rede neural multicamada, as sinapses que ligam a camada de
entrada a primeira camada oculta sdo responsaveis por codificarem os padrdes
expressos nos dados. Ja as sinapses que ligam as camadas posteriores sdo
responsaveis por decodificarem os padrdes, a fim de gerar uma saida para a rede.
Baseado nesta idéia, decidiu-se que a definicdlo do escore proposto somente
consideraria 0s pesos sindpticos entre a camada de entrada e a primeira camada
oculta.

Desta forma, o célculo do escore seria dado pela seguinte formula:
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Tendo-se que:
e O escore da variavel aleatoria /¢é dado por s;;



e Ha xneurdnios na primeira camada oculta;
e Wy é 0 peso da sinapse entre 0 ~ésimo neurdnio da camada de entrada e 0
k-ésimo neurdnio da primeira camada oculta;

A abordagem proposta é composta por 6 passos. No passo 1 é realizado o
treinamento convencional da rede neural. No passo 2 sdo calculados os escores a
partir da formula proposta. No passo 3 é realizada a avaliagcdo dos subconjuntos de
atributos através da criacdo de modelos incrementais, a partir do modelo mais simples
com um atributo, de forma que cada novo modelo contenha um atributo a mais que o
modelo anterior. A cada novo atributo acrescentado ao modelo, é realizada a RDD de
treinamento, a rede neural é treinada, e seu resultado é avaliado. Este processo é
realizado iterativamente até que seja atingido o critério de parada. No passo 4, 0s
dados de entrada sdo reduzidos através da eliminacdo das caracteristicas que ndo
pertencem ao melhor subconjunto. No passo 5 a rede neural é treinada novamente tal
como foi realizado no passo 1. E finalmente, no passo 6, 0 modelo é avaliado segundo
as métricas convencionais a fim de avaliar a qualidade do modelo com
dimensionalidade reduzida.

Tendo-se que os dados originais sdo representados em uma matriz #x a, onde fé a
quantidade de observaces e a é a quantidade de atributos descrevendo cada
observacdo, a abordagem proposta visa transformar os dados em uma nova matriz £x
b, onde b < a. Os b atributos selecionados para este modelo sdo aqueles com maiores
escores, e a intencdo é que o modelo com 4 atributos de entrada atinja um maior nivel
de exatiddo preditiva que o modelo com a atributos.

3.1 Evidéncias Experimentais

A fim de se obter evidéncias experimentais do sucesso da abordagem proposta, foi
gerado um banco de dados que expressa a fun¢éo ndo-linear do ‘ou exclusivo’ (XOR).
Esta fungdo foi escolhida por representar um padrdo ndo linearmente separavel, o que
também é um aspecto peculiar a varios problemas reais [4]. A fim de identificar se a
abordagem proposta é capaz de reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada,
foram incluidas como entradas da rede neural, além das duas varidveis usadas como
entrada para a funcdo XOR, mais diversas variaveis com ruido.

3.1.1 Banco de Dados

O banco de dados gerado € composto por 20 variaveis e 100 observagoes. Desta
forma, a dimensionalidade, ou proporcdo variaveis/observacao, deste banco € 0,2.
Cada variavel, para uma dada observagdo, pode assumir aleatoriamente os valores 0
ou 1. O conjunto de entradas /nput_data é dado por:

input_data = round(rand(features,samples)) 2

onde featuresé o nimero de varidveis aleatdrias para cada observacao, definido como
20; e samples é o nimero de observacdes do conjunto de dados, definido como 100.
Foram gerados diversos conjuntos de dados com diferentes valores de features e



samples. Nos experimentos aqui relatados foram definidos os valores 20 e 100 pois
permitiam um bom balanceamento entre quantidade de observacGes e dificuldade de
aprendizado do problema. Uma maior quantidade de observaces tornaria o problema
proporcionalmente mais facil de ser aprendido pela rede. Uma menor quantidade de
observacdes faria com que a rede ndo conseguisse aprender absolutamente nada sobre
0 problema, sendo gerado um modelo pior que o0 modelo de aprendizado fraco [4].

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

output_data = xor(input_data(1,:),input_data(2,:)) (3)

Adicionalmente, tanto os valores de entrada quando os de saida sdo escolanados de
forma que o valor minimo seja -1 e o valor maximo seja 1. A fungdo de
escalonamento é dada pela seguinte formula:

pe = 2*(p-minp)l(maxp-minp) — 1 (4)

onde minp é o valor minimo assumido pela variavel em todas as observagdes, maxp é
o valor maximo assumido pela variavel em todas as observagOes, p € o valor do
atributo na observacao atual, e pe é o valor p escalonado.

3.1.2 Resultados

Para modelar este problema foi utilizada uma RNA treinada com o algoritmo
Resilient Backpropagation proposto por [9]. Também foram realizados experimentos
com outros algoritmos de treinamento, sendo obtidos resultados similares. Para obter-
se uma significancia estatistica, os experimentos foram repetidos 20 vezes sobre
condigBes idénticas de execugdo, exceto pelo reinicio aleatorio dos pesos sinapticos.
O processo de validagdo cruzada foi realizado utilizada a técnica 10-fold.

Tabela 1. Distancia euclidiana entre os valores ideais de escore e 0s valores obtidos com cada
uma das abordagens utilizadas.

Abordagem Distancia
Escore proposto 0.28812
Mahalanobis 1.69662
Generalized Least Squares 2.12132
Ordinary Least Squares 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
Var Test 3.70111
Bartlett 4.01253

Adicionalmente, foram calculados os escores de cada um dos 20 atributos pela
abordagem proposta e por outras abordagens descritas na literatura. Dado que
somente 2 dos 20 atributos sdo entradas relevantes para a fungdo XOR, os escores
ideais seriam: escore maximo “1” para os dois atributos relevantes; e escore minimo
“0” para os demais atributos. Os escores finais dos atributos, ap6s 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 1 mostra que a abordagem conseguiu chegar mais préxima
dos escores ideais que as demais abordagens utilizadas.

Calculados os escores dos atributos através da abordagem proposta, foi realizada a
RDD sobre o banco de dados para verificar a eficiéncia de todo o processo e o ganho
de precisdo obtido. Enquanto o modelo neural criado com todos os 20 atributos de
entrada obteve 28% de taxa de erro, 0 modelo criado apds a aplicacdo da abordagem
proposta obteve 2,85% de taxa de erro, conseguindo ser mais exato com uma menor
quantidade de atributos. Os relatérios gerados durante 0s processos de treinamento,
com e sem RDD, estéo disponiveis respectivamente em:
www.inf.ufrgs.br/~scamargo/DR.

Também foram realizados experimentos em um problema linear onde a abordagem
proposta mostra-se pouco superior as outras abordagens aplicadas. Os resultados
encontram-se disponiveis no endereco acima mencionado.

4 Avaliacdo de Desempenho

A avaliacdo de desempenho da abordagem proposta foi realizada a partir de
resultados obtidos em experimentos de regressdo e classificacdo sobre conjuntos de
dados reais. Uma forma sistemética de avaliacdo de desempenho é importante para
que sejam obtidos resultados confiaveis permitindo a comparacéo e, principalmente, a
replicacéo dos experimentos realizados.



4.1 Regressdo em um conjunto de dados real

Nestes experimentos buscou-se desenvolver modelos de qualidade dos reservatérios
0s dados e interpretacBes produzidas no estudo dos arenitos da Formagdo de Ueré,
Devoniano da Bacia do Solimdes [6]. Este estudo sistematico e detalhado definiu,
através da combinacdo de observagBes petrograficas e dados petrofisicos de
porosidade e permeabilidade, petrofacies de reservatério com significancia coerente e
geneticamente suportada dos reservatdrios Ueré. O conjunto de dados e interpretacdes
gerados naquele estudo ira, portanto, constituir uma base ideal para a definicdo de
modelos de qualidade de reservatorios através de técnicas de descoberta de
conhecimento, bem como para o teste da precisdo e eficiéncia dessas técnicas para o
desenvolvimento sistematico de modelos operacionais de caracterizacao e previsdo de
qualidade de reservatorios clasticos de hidrocarbonetos. A abordagem proposta foi
aplicada em [3] e os resultados obtidos sdo descritos a seguir.

411 Dados

Os dados utilizados, que foram publicados por [6], contém dados e interpretacdes
sobre arenitos Devonianos da formacdo de Ueré, que sdo importantes alvos de
exploracdo de petréleo na Bacia do Solimdes, na Amazénia Brasileira.

Estes dados sdo compostos por 58 observac@es, cada uma contendo 92 atributos
descrevendo parametros petrograficos e petrofisicos. Dos 92 atributos de entrada,
algumas foram excluidas por orientagcdo do especialista do dominio por conterem
resultados de analises posteriores, que tornariam trivial a tarefa de predi¢do. Durante
0 pré-processamento foram eliminados 32 atributos, ficando os dados finais com 60
atributos. Assim, a dimensionalidade dos dados é 1,034.

4.1.2 Resultados

Para modelar este problema foram utilizadas RNAs treinada com o algoritmo
Resilient Backpropagation proposto por [9]. Para obter-se uma significancia
estatistica, os experimentos foram repetidos 20 vezes sobre condicdes idénticas de
execucdo. O processo de validagdo cruzada foi realizado utilizada a técnica leave-one-
out, devido a pequena quantidade de observacfes. A figura 1 mostra 0s escores
obtidos para cada um dos 60 atributos de entrada.

A partir da identificacdo dos atributos com maior escore foram entdo gerados e
avaliados os 60 subconjuntos de atributos, sendo entdo mostrados na tabela 2 alguns
dos resultados mais relevantes. Na tabela estdo grifados o modelo com todos os
atributos e o melhor modelo obtido com a aplicagdo da abordagem proposta, que
continha 3 atributos de entrada.

Tabela 2. Variacdo da taxa de erro e da dimensionalidade em funcéo do nimero de atributos
de entrada.

Atributos de Entrada Dimensionalidade Erro Absoluto  Erro Percentual




1 0,017 2,7173 26,17%
2 0,034 2,7110 26,11%
3 0,051 1,8637 17,97%
4 0,068 1,9578 18,86%
5 0,086 2,0533 19,78%
60 1,034 2.1403 20,61%

A figura 2 apresenta os erros obtidos com o melhor modelo gerado através da
aplicacdo da abordagem proposta, e 0 modelo com todos os atributos de entrada.
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Fig. 1. Escores para cada um dos 60 atributos de entrada.
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Fig. 2. Erros de predicdo de macroporosidade com 3 e 60 atributos de entrada.

Adicionalmente, as figuras 3 e 4 apresentam os resultados dos modelos com 3 e 60
atributos, mostrando que o modelo gerado com a aplicacdo da abordagem proposta
consegue obter um melhor coeficiente de correlagdo com os valores reais, do que o
modelo original com todos os atributos de entrada. Enquanto o modelo utilizando



todas as variaveis de entrada permite a rede neural atingir um coeficiente de
correlacdo de 0,8797 com os valores reais, o modelo reduzido criado com a
abordagem proposta obtém resultados mais precisos, atingindo um coeficiente de
correlacdo de 0,8927.

Model containing B0 attributes
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Fig. 3. Correlacdo entre os valores preditos com o modelo de 60 atributos e os valores reais.
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Fig. 4. Correlagdo entre os valores preditos com o modelo de 3 atributos e os valores reais.

5 Conclusotes

A abordagem proposta foi desenvolvida dentro do escopo do projeto DC3PA [3], a
fim de superar as dificuldades causadas pela alta dimensionalidade dos dados sendo
tratados. Dentro deste escopo de problema, a abordagem conduziu a uma RDD do
problema original, permitindo reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada, e
conduzindo a criacdo de modelos com menor quantidade de varidveis e com uma
maior exatidao preditiva. As maiores contribuicBes da abordagem proposta residem



nos seguintes aspectos: 1) E intuitiva e de facil aplicacdo, 2) Pode ser aplicada de
maneira idéntica tanto em problemas de regressao quanto de classificacdo, 3) Pode ser
integrada ao processo de aprendizado neural de maneira transparente e sem a
necessidade de configuracdo de parametros adicionais. 4) Conforme demonstrado na
subsecdo 3.1.2, é eficiente em problemas de natureza ndo linear. As contribuicgdes 2, 3
e 4, consistem em restri¢cfes proibitivas para aplicagdo de muitas outras abordagens
similares propostas na literatura.

Adicionalmente, a abordagem também foi aplicada a alguns problemas de predigdo
de séries temporais, sendo bem sucedida.
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