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1. Contexto

Com uso bastante difundido nos meio acadêmicos e industriais, as redes neurais artificiais, mais comumente chamadas redes neurais, são sistemas paralelos distribuídos, compostos por unidades de processamento denominadas neurônios, cujo funcionamento baseia-se no cálculo de funções matemáticas. O conhecimento da rede é armazenado, na maioria dos casos, na forma de pesos nas conexões entre neurônios. Com uma estrutura inspirada no funcionamento do cérebro humano, sua principal faculdade é a generalização, termo oriundo da psicologia que faz referência ao fato de a rede neural gerar saídas adequadas para entradas que não se encontravam presentes durante o processo de treinamento [1]. 

Para o processo de aprendizagem de redes neurais existem os seguintes paradigmas: i) o supervisionado, onde a cada vetor apresentado à rede, uma saída desejada é também apresentada, de forma a comparar o resultado gerado com o desejado para posterior ajuste dos parâmetros da rede; ii) o aprendizado por reforço, muitas vezes considerado um caso particular de paradigma supervisionado, cujo aprendizado se dá pelo reforço das ações corretas realizadas pela rede, sem que seja calculado um valor de score para cada saída gerada e iii) o não-supervisionado, onde o aprendizado se dá pela existência de regularidade e redundância nos padrões apresentados à rede, uma vez que o padrão desejado não é conhecido de antemão [2].
Como regra geral, o processo de aprendizagem faz uso de uma massa de dados, composta por registros, ou instâncias, sendo estes, por sua vez, formados por atributos, ou variáveis, que descrevem as características dos registros da amostra. Desta forma, tem-se que a cada registro está associado um vetor de atributos e, nos casos de paradigma supervisionado de aprendizagem, um valor de saída desejado.

Em problemas de classificação, um dos principais desafios da etapa de modelagem e treinamento da rede é a escolha dos atributos que comporão o seu vetor de entrada. Este processo é de fundamental importância para a melhoria da capacidade de generalizar de um classificador [3]. Na prática, o conjunto ótimo de atributos é geralmente desconhecido, de forma que se torna comum a presença de atributos irrelevantes ou redundantes na massa de dados. Assim, busca-se manter o número de atributos tão pequeno quanto o possível para reduzir o custo computacional de treinamento de um classificador, bem como sua complexidade [4].
2. Objetivos


Como exposto na seção anterior, verifica-se a necessidade de seleção de atributos para a modelagem de uma rede neural de forma a evitar a utilização de atributos irrelevantes ou redundantes, bem como prover melhoria na capacidade de generalização do classificador, além da redução do custo e complexidade computacionais. O objetivo do presente trabalho é realizar um estudo sobre a utilização da Informação Mútua como parâmetro para o processo de seleção de atributos para o treinamento e modelagem de uma rede MLP (Multilayer Perceptron). Segundo Battiti [3], no contexto da Teoria da Informação, o problema consiste em encontrar um subconjunto de atributos S com k atributos, contido no conjunto inicial F com n atributos, que minimiza a incerteza do conjunto das classes de saída C dado o subconjunto S, e maximiza a informação mútua entre C e S.
Após a implementação do algoritmo proposto por Battiti, seu desempenho será exaustivamente testado sobre os atributos de bases de dados públicas envolvendo problemas de classificação, e comparado com subespaços gerados por outras técnicas de seleção de atributos, bem como com as bases originais completas. Algumas variações do algoritmo original serão testadas e também comparadas a ele. O desempenho das técnicas de seleção de atributos será mensurado: i) a partir dos custos computacionais associados ao processo de seleção de atributos e ao treinamento da rede construída com estes atributos de entrada e ii) pelos desempenhos das redes neurais modeladas e treinadas com os atributos selecionados, desempenhos estes medidos pelos métodos de geração da curva ROC [5] e pelo teste estatístico de Kolmogorov-Smirnov (KS) [6].

 3. Cronograma


O cronograma abaixo mostra como será a execução das atividades durante o período do Trabalho de Graduação. Os prazos podem sofrer modificações no decorrer da evolução e aprofundamento do trabalho.
	 Atividades
	Março
	Abril
	Maio
	Junho

	Levantamento bibliográfico
	
	
	
	
	
	
	
	

	Estudo da bibliografia encontrada
	
	
	
	
	
	
	
	

	Implementação da solução
	
	
	
	
	
	
	
	

	Testes e análise dos resultados
	
	
	
	
	
	
	
	

	Escrita da monografia
	
	
	
	
	
	
	
	

	Elaboração da apresentação
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