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Uma das primeiras etapas para a execugao de uma rede neural é o pré-processamento dos dados
de entrada e de saida. Assim, [1] comenta sobre a importéancia dessa etapa, destacando que existem
diversas possibilidades de se realizar esses processos tornando possivel melhorar consideravelmente a
taxa de acerto da rede neural final. [2] também indicou a necessidade de uma analise mais profunda
desse tema, explicando que a adocao de técnicas simples pode prejudicar significativamente a
performance da rede neural. Portanto, o objetivo do trabalho é compreender a variagao nos
resultados devido ao pré-processamento e desenvolver uma metodologia para otimizar o tratamento
de dados.

A primeira etapa foi limitar quais técnicas de pré-processamento seriam estudadas. Como
consequéncia, sao consideradas 3 etapas principais para o tratamento dos dados: tratamento dos
valores faltantes; normalizacao dos dados e redugao da dimensao das variaveis de entrada. Para
os valores faltantes, foi definida a possibilidade de remover as amostras, substituir os valores pela
média ou mediana, média de grupos de amostras baseada em outras variaveis ou utilizar o KN-
Ninpute [3]. J& para a normalizagdo dos dados, optou-se por adicionar as op¢oes de normalizagao
minima-méxima, normalizagao Z-score ou normalizagao do méximo absoluto. Por fim, foi colocada
a possibilidade de se realizar ou ndo uma analise de componentes principais (ACP).

Para prosseguir com o estudo, foi selecionada uma base de dados, com o objetivo de se prever
a quantidade de anéis de abalones por meio de suas propriedades fisicas (medidas e pesos). A base
de dados contém 8 variaveis de entradas, das quais 5 contém dados faltantes, entre 10 e 26% do
total de amostras. Dessa forma, optou-se pelos esquemas de pré-processamento apresentados na
Tabela 1.

Tabela 1: Possibilidades de tratamentos de dados.
Variédvel ou Técnica Modificagoes Possibilidades

Length Média, Mediana, Média baseada na Idade, 0

D}lIae Iir:;}ffr Meédia baseada no Sexo ou KNNinpute g
Whole Weight Remover, Média, Mediana, Média baseada no 5
Viscera Weight Sexo ou KNNinpute 5

ACP Nao realizar ou 2,3 componentes 5
Normalizaco Média, Mediana, Média baseada na Idade, 5
Meédia baseada no Sexo ou KNNinpute
Total 28125

Com as possibilidades levantadas, foram executadas as 28125 possibilidades de rede neural e
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foi construido um histograma com base na Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) encontrado,
apresentado na Figura 1 a).
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Figura 1: a) Histograma dos Resultados. b) Convergéncia dos algoritmos de otimizagao. Fonte: Os
autores.

A Figura 1 a) torna evidente a necessidade de estudos acerca de técnicas para sele¢do do pré-
processamento. Portanto, foram testadas duas técnicas para essa selegao. Inicialmente foi utilizada
uma otimizagao por Nuvem de Particulas, adaptada para considerar as probabilidades de realizar
cada pré-processamento [4], permitindo a sua utilizagdo em variaveis discretas. Além disso, foi
realizada uma otimiza¢do com Algoritmo Genético por ranqueamento. Ambas as técnicas sado
comparadas na Figura 1 b).

Nos resultados fica evidente que ambos os algoritmos funcionaram bem e conseguiram convergir
para resultados interessantes de REQM. Entretanto, é importante destacar que o Algoritmo Ge-
nético conseguiu evoluir mais rapidamente, atingindo a melhor possibilidade de pré-processamento
disponivel.

Dessa forma, pode-se concluir que ambos os algoritmos sdo capazes de encontrar solugoes
interessantes para o tratamento de dados, reduzindo a necessidade de testes e melhorando a per-
formance da rede neural. Além disso, para ambas as metodologias, foi necessaria acrescentar um
fator de aleatoriedade significativo. Para a Nuvem de Particulas, a selegao aleatoria entre as proba-
bilidades e para o Algoritmo Genético uma mutacao em quase 50% dos individuos de cada geragao.
Portanto, ambos os algoritmos podem ser considerados técnicas vidveis para a selecao adequada
dos melhores pré-processamentos disponiveis.
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