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Abstract

This pape propcses a nav techniqe for reducing
the cadinality of input pattens of artificial neual
neworks. The algaithm, denaninated “Succasve
Projectiors” (SPA), tries to extact, fom a set of
vectas, a subset whose elanents are maximally
independent. Beginningrdm a convenienyl chosen
point, the SPA picks, at eactstep, the vectowhich has
the lagest projection in thesubspace orthogona to the
vectas alread/ selected.The techniqueavas applied to
the poblem of choming the best wavelengtls for
Simultaneows Multicomponent Analgis via Molecular
Absorption  Speabphotanetry. The  pediction
capabiliyy of the resulting model s similar to that of
models employing Principal
Howeve, due to theParsimony Principle, the model

Component Analysis.

obtained via BA may be indicated as more adequate.

1. Introducao

Um tdpico de grande importancia na &ea ce Redes
Neurais Artificiais (RNA) consiste na reducdo da
cardinalidack dos paddes a serem apesentados a rede.
Tal procedimento, ao diminuir 0o nimero de pesos
sinapticos na camada d entrada, grmite obter
estruturas mais pacimoniosas, 0 que minimiza
problemas de “dataoverfitting” e melhora a capaidade
de generalizagdo da rede. Com efeito, o Principio da
Parciménia, dita qe, "dads dois modelos com igual
capxidade de previsdo, é preferivel adotar o mais
simples" [1].

Entre as ferramentas convencionais usada paa
esse propdsito, pode-se citar, por exemplo, aAnalise de
Componentes Principais, a Transformada @& Karhunen-
Loéve, a TransformadaDiscreta de Coseno e, mais
recentemente, a Transfomada Waveet [2]. Tais
témicas mapEiam os padfes paa um espaco onde a
informacdo de relevancia pode estar contida em um
namero reduzido de coeficientes. Uma posdve
dificuldace de tal abordagem é que nem sempre os
coeficientes oltidos guadam umarelagdo fisica direta
com os dads originais. Desse modo, a interpretacéo do
conhedmento enbutido emuma RNA que opera sobre
tais coeficientes torna-se mais complexa.
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Fig.1: Reducdo de Dadbs usado uma
Transformagdo Intermediaria

Neste artigo, € proposta uma netodologia
alternativa que ndo emprega transformacles
intermedidrias no proces de reducdo de dads. O
obetivo consiste em se extrair, de uma matiz com m
padfes ce treinamento, cada umde comprimento n,
um nuamero préfixado de linhas qe sgam
maximanente independentes entre si. O procedimento
utilizado, denominado “Projegdes Sucessvas’ (APS), é
sub-6timo, mas resultados numéricos sugerem que a
selecdo de varidve s realizadaé préoxima dadtima.

O algoritmo de “Projegdes Sucessvas’ é testado em
um pobdema d andlise quimica multicomponente
simulténea via espedrofotometria de absor¢éo
moleaular. Neste caso, as varidvels envolvidas sdo as
absorbancias medidas em diferentes comprimentos de
onda.

2. O problema dereducdo dedados dentro
do contexto de minimos quadrados

O problema ¢k reducdo de dads pode ser ilustrado
mais facilmente com umarede neura linear. Redes
lineares efetuam um magamento entradasaida da
forma:

Y = WX (1)

onde: Y =vetor desaidas (s x 1)
X = vetor deentradas (n x 1)

W = matiz de pesos sinapticos (s x n)

Cada Inha b vetor X corresponde a uma variavel
de entrada daede.

Dadas matizes de treinamento (“calibragdo”) Xcal
e Ycal com m colunas (pad@es) cada umaa solugdo
paa W que minimiza o erro de saida no sentido de
minimos-quadados é dada pr [3]:

W = Ycal Xcal" (Xcal Xcal')* (2)



onde Xcal"(XcalXcal")'é chamada peudo-inversa de
Moore-Penrose da matiz Xcal.

Note-se que, se existirem elevadas correlacdes entre
as linhas & Xcal (colinearidade), o calculo da psudo-
inversa pode ser numericamente mal-condicionado.
Dess modo, € desgjdvel realizar umaetapa @ reducdo
de dadbs, de modo a wsar apenas as variave's (linhas de
Xcal) gue sgjamrealmente “informativas’.

3. O dgoritmo das pojecbes sucessivas

O algoritmo a ser descrito nesta se¢do procura
seledonar, de um conjunto de vetores, um subconjunto
cujos dementos sam maximarente independentes
entre s. Na presente aplicacdo, os vetores em questdo
s80 as n linhas da matiz Xcal, cada una asciada a
uma ceta variavel. A i-ésma linha & Xcal sera
designada pr X', ou sga:

Xcal =[x X X7 (3)

O algoritmo segue um procedimento reaursivo em
gue, patindo de um vetor inicial, é sdedonado um
novo veor a @da iteracdo. Os pasos do algoritmo
estd descritos na fig.2. Supe-se que = desgja reduzir
0 nUmero de variaveis de n paa N, incluindo aqlela
asciada @ vetor de patida.

Escolha un vetor de partida
Desigre essevetor por v

j=1

|

Projete todos os vetores no
subespaco ortogorel avj

!

Selecioneo vetor de maior projegéo.
Designe essevetor por Vj+1

SIM

Substitua cada undos
vetores por sua projegdo no
subespaco ortogorel avj.1

Fig.2: Algoritmo das Projegdes Sucessvas
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Ao final do proces, as variavels escolhidas sdo
agelas asociados aos vetores que foram seledonados.

3.1. Exemplo

Suponha gue, dada uma méiz Xcals,g (isto € m =
3 paddes e treinamento com n = 5 variaveis cada um)
desgje-se sdedonar 3 varidveis. A figura abaixo
apresenta esguematicamente essa situagéo, em que cada
linha de Xcal é representada @r um vetor em um
espaco de 3 dimensdes. Sem perda & generalidack,
tomase a ercdra linha (x°) como ponto de partida,
fazendo v, = .

Subespaco

Maior
Ortogonala x3

Projecéo
Fig.3: Ovetor x® foi escolhido como ponto de patida

Como se vé na figura, o veor x' tem a maor
projecdo no subespaco atogona a v;. Portanto, fazse
Vo = Xl

Substituindo os vetores por suas projegdes, tem-se a
figura aaixo (note que a pojecdo de x* tem norma
Zexo).

Fig.4: Cadavetor foi substituido por sua poje¢do no
subespago ortogonal ax®

Para séedonar o 3° vetor, repetem-se as projeqdes,
dessa vez sobre o subespaco atogona a v,. Como
resultado, o vetor x° é escolhido, fazendo-se vz = X°.

Tendo sido sdledonados 3 vetores, o algoritmo é
encerrado, e sdo escthidas as varidveis 1, 3 e5. Nae-
se que ndo seria posdvel escolher uma quata variavel
por ese método, pois todos os vetores resultantes de
uma nova poego teriam norma =zro. Asim, O
algoritmo s6 permite seledonar tantas variaveis
guantos forem os paddes ce treinamento.



Cumpre notar queo APS gurda uma semelhanca
com o conheddo proces de ortonormalizacdo de
Gram-Schmidt [4]. Contudo, este Ultimo gera um novo
conjunto de vetores a patir do conjunto inicial, o que
nao é o objetivo do APS.

Ressalte-se ainda qe o APS é ua témica @ tipo
“blind”, umavez que as saidas desejada®/cal nao
séo empregadas

3.2. Escdha do vetor de partida

Para sistematizar o procedimento como um todo,
reda estabdecerum critério para a escida do vetor de
partida, caso 0 mesno ndo possaser sdedonado por
inspecdo. Tal procedimento estd descrito no fluxograma
da fig.5, que emprega o concato de numero de
condi¢do como uma nedida  grau de dependéncia
das linhas de uma matiz (vide apéndice B)

Patindo dex!, sdledone
mais (s-1) vetoresvia
ProjecBesSucessvas.

Y

Com X! e mais osvetores
sekcionados, monte uma

matriz X! (sxm)
Y
Calcue
r[i] = cond(X})

i* = Arg Min; r[i]

i=i+1

Fig.5: Procedimento para a dterminacdo do vetor de
partida paa o algoritmo das Projegdes Sucessvas

A idéa se baseia na seguinte heuristica: sendo s 0
nimero de saides darede, a matiz Xcal deve ter no
minimo s linhas para que se possa determinar a matiz
de pess W. O APS pemite que se asscie
univocamente, acada uma davariaveis, umnamero de
linhas de Xcal menor ou igual @ nimero de padfes de
treinamento (m). Ca® m > s, pode-se entdo asociar, a
cada uma dm varidveis, uma matiz formach pela
respediva linha de Xcal e mais (s1) outras linhas
sdedonadas via APS.Tomase, @etdo aquda variavel
gue conduziu a matiz (s x m) com o menor nimero de
condicdo (isto ¢ com o menor grau e colinearidade
entre suas linhas). Note-se que o ideal seria gerar
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matizes de N linhas (N = niUmero de variaveis a serem
sdledonadas. Note-se que N > s) nese procedimento.
Contudo is® seria computaionalmente custoso. A
alternativa adtada é uma heuristica que permite
realizar ce maneira judiciosa a sdec@o das s primeiras
variaveis.

Note-se que, paa determinar a melhor sdecdo de
variaveis por busca exaustiva, seria necessrio calcular
o n° de condigéo de {n! [(n-N)! NI]"} marizes.

4. Um exemplo de aplicacéo: Calibracédo de
andlisesmulticomponentes sinultaneas

A &ea ce Quimica Analitica estuda métodos para a
determinacdo, qualitativa e quantitativa, dacomposi¢do
quimica ¢ um maerial [5]. Os métodos classicos
empregan  reacbes quimicas paa extrair 0s
componentes a serem identificados (analitcs), por
exemplo na forma ¢ um pedpitado ou de um g&.
Alternativamente, existem os chamaads métodos
ingrumentais, que empregam nedidas @ propriedadss
fiscas, tais como condutividade, dasorbancia ou
fluorescéncia, para realizar a aalise de modo indireto.
Por dispensarem etapa intermediarias, tais como
se@gem, destilacdo e pesagem, tas métodos sdo mais
répidos epredsosque as témicas dasscas.

Um importante méodo de analise instrumental é a
espedrofotometria de dsorcdo moleaular (EAM).
Nesta t#mica, a concentracdo de um aalito é
determinadacomo umafuncdo da pacda de radiegdo
luminosa gue, passando através damistura, é absorvida
(fig.6)

Mistura

\

Po

N

b

A =log(Py/P)
Fig.6: Medida da Asorbancia (A) de uma mistua.
P, = poténcia daradiaz@o incidente; P = poténcia
transmitida; b = percurso éptico daradiacéo.

De acordo com alei de Bee [5], a relagdo entre a
absorbancia e a concentracdo C do analito € linear:

A =¢hC (4)

onde b é usualmente constante e depende das
caracteristicas morfolégicas do apaedho utilizado. A
constante ¢ é denominadaabsortividade molar.

A analise multicomponente (mais de umaespéde a
ser analisada) pr EAM é tradicionalmente realizada
utilizando-se um reagente espedfico para cadaanalito



ou separando 0 mesmo de seus interferentes. Todavia,
nem sanpre se dispde de um reagente epedfico para
cada @alito, e a sepaacdo de elementos interefentes
presentes na amostra €, em geral, trabalhosa. As
pesquisas sobre andlise multicomponente simultanea
por espetrofotometria de absor¢do molecdar (AMS-
EAM) desenvolveramse no sentido de evitar a
exawstiva tarefa de sepaacdo de interferentes e de
permitir a determinagéo simultdnea de umndmero cada
vez mabr de analitos, favorecendo, canseglientemente,
areducdo do tempo e do custo das analises.

A AMS-EAM empregameddas deabsorbancia em
um niimero de comprimentos de onda no minimo igual
ao numero de espédes a serem analisadas. Neste
contexto, o chamaa procedimento de calibracdo
multivariada consiste em levantar um modelo que
relacione as absorbéncias medides com as
concentragbes dos analitos. Para tal, € requerida a
analise prévia de umasérie de misturas de calibragdo
(série de treinamento), cuja composi¢do sgja conhedda.

No procedimento de calibracdo, a escolha das
varidveis espedrais (omprimentos de onda) que
resultem na maximaexatidéo ainda é um ponto critico
da AMSEAM, principalmente quando ocorre alta
solreposcdo egedral. Sabese que a predsdo dos
resultados normalmente aumenta com o ndmero de
varidveis empregada. Todavia, is® também pode
cawsar uma dimuicdo da exatidd, em virtude da
posdvel introducdo de ruido. Por ese motivo, a
utilizacdo da faixa espedral completa ndo é
remmendada pea se obter as melhores estimativas das
concentragbes. Assim sendo, a maor pate dos
trabalhos sobre AMS-EAM enfatiza anecessida@ de
sdedonar os comprimentos de onda analiticos. A
literatura registra diversos critérios e metodol ogias para
escolha das varidveis espedrais mais informativas tais
como "generalized simulating annealing” [5], "stepwise
dlimination” [6], algoritmos genéticos [6] e outros.

Note-se que, se é acdbtado um modelo linear da
forma (a Inearidade aqui cecorre da ki de Bee):

Y = WX (5)
onde
Y = Concentragdes dos analitos (s x 1)
X = Absorbancias medidas (n x 1)
n =ndmero de comprimentos de onda utilizads
s = numero de analitos

entdo o problema e calibragdo pode ser resolvido via
minimos-quadados, conforme discutido na £@o 2.
Nesse a0, 0 APS pde seraplicado & matiz de
absorbéncias des misturas de treinamento (Xcal) paa
determinacdo das varidveis  espedrais  mais
informativas.

Nede examplo, sedo usdos os dados da AMS-
EAM de misturas & complexos ce Co, Cu, Mn, Ni e
Zn com 4-(2-pridilazo)resorcinol (PAR) na regido
ultravioleta (255-3200m) [7].

4.1. Material e Métodos

Foram utilizads m = 23 mistwas (17 misttas
digtintas, mak uma repeticdo da 17% mistura e cinco
repeticies da 9 mistura) para calibracéo e 12 mituras
paa teste. As matizes de absorbancias de calibracdo
(Xcal) e de teste (Xteste) foram ohtidas usando um
espedrofotdometro UV-VIS HP-8453 com aranjo de
fotodiodos (resolucéo de 1nm)

A matiz de concentracdo Ycal foi construida a
patir de um plaagamento fatorial fracionério [9],
dentro dos seguinte limites [mg/L]: Co (0,05 - 0,53);
Cu (0,15- 1,60); Mn (Q10 - 1,06); Ni (015 - 159); Zn
(0,15 - 1,61)A mariz Yteste foi construida tomando-
se aleatoriamente concentragdes dentro dos limites
definidos paa Ycal.

O APSfoi implementado no anbiente MATLAB v.
4.2 em um microcomputaar IBM-PC com processaar
Pentium 233Mhz, 32Mb RAM, 512kb de cache e
sistema operacional Windows 95.

5. Resiltados ediscussao

Umavez que sdo 5 & espédes a serem analisadas, o
ndmero minimo de comprimentos de onda que devem
ser empregados éN = 5. Ryra iludrar o APS, sedo
seledonados 10 comprimentos de onda.

Neste problema em paticular, melhores resultados
foram ohtidos normalizando-se cada coluna de Xcal
pdo seuméaximo antes de aplicar o APS. ntudo, uma
vez realizad o0 proces® de sedlec@@o, a matiz W foi
determinada $ando os dads de calibragdo originais
(i.é., ndo normalizads).

5.1. Escdha do canprimento de andainicial
A fig.7 apesenta o numero de condicdo das

matizes (5 x 23)formada a patir de cada um dos
comprimentos de onda.

550

Numero de Condicéo Resultante

250 I I I I I I

10 20 30 40 50 60
Ponto de Partida do Algoritmo

Fig.7: Escolha do comprimento de onda paa iniciar o
APS, usndo como critério o nimero de ondicdo da
matiz de absorbancias



O minimo da curva indica 0 melhor comprimento
de onda paa iniciar o algoritmo como sendo o 17
(271nm). O tempo de processanento despendido na
determinacdo desse comprimento de ondafoi de 5.6s.

Note-se que 271Inm é um comprimento de onda em
gque os egedros individuais encontramse bem
discriminados, como pode ser observado nafig.8.
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Fig.8: Espedros dos complexos individuais de Metal-
PAR: regido ultravioleta (255 a 32Gim)

5.2. Andlisedos Reslltados

Patindo de 27Ilnm, foram &ledonads os
comprimentos ce onda 255, 257258, 260, 267, 271,
275, 282, 29% 32m. De poss do comprimento de
onda hnicial, o APS levou 02 s pra realizar essa
sdecdo.

Para avaliar o qué proximo do 6timo estd asdec@o
realizada, &ig.9 apesenta umhistograma as nimeros
de condi¢do da matiz Xcal normalizadaohtidos com
100 selegdes aleatdrias de 10 comprimentos ¢k onda.
A solucdo encontrada péo APS ercontra-se marcada
pela linha vertical (n° condicdio = 9111).

300

250 - - |
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s0f - - o[ -

1 2

NUmero de Condigédo

Fig.9 Histograma as numeros de condig&o ohtidos
comdiferentes ske¢desde canprimentosde anda

Das 10000sel e@des realizadas.

15 (i.é.,, 0.15% do total) resultaram em um rf de
condicdo inferior a 9111.

8995 Q00.0%) resultaram em um rf de condigéo
superior a 15 vezes 9111.
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O menor valor encontrado foi 6066

Para avaliar a agquébilidade dos comprimentos de
onda seledonados, foram calculados, usando cada uma
das 10000 deqdes, os erros absolutos médios das
previsdes das concentragfes das misturas de teste. O
erro absoluto médio de previsﬁo € definido como:

1 5
E=c >SNV ©
i=1 j=1
onde:
Y = WX teste (7

A fig.10 apesenta o histograma as erros absolutos
médios cometidos. O erro cometido empregando os
comprimentos deonda séedonados via APS encontra-
se marcado com uma Inha vertical (0.057).

300

0.06 0.07 70.08 009 01 011 012 013 014

Erro Absoluto Médio
Fig.10: Histograma abs erros absolutos médios
cometidos nas misturas de teste

0
0.04 0.05

Das 10000sel edes realizadas:
739 (7.4% do total) resultaram em um erro
inferior a Q057.

2 (0.02%) resultaram em um erro inferior a 0.75
vezes Q057.

5658 66.6%) resultaram em um erro superior a
1.25vezes 0057.

O menor erro ohtido foi de 0.043

5.3. Cbservacbes

O procedimento para sdleg@o de comprimentos de
onda mnimiza o erro de previsdo apenas de forma
indireta. Apesar diss, do ponto de vista d erro
cometido na s&ie de teste, a sde@o via APS
encontrou-se razoavelmente proxima c 6timo.

Para efeito de compaacdo, o erro médio absoluto
cometido empregando  PCR  (“Regressio em
Componentes Principais’) e PLS1 (“Minimos Quada-
dos Parciais’) foi, respedivamente, 0.058 € 0.052 Tais
témicas sdo padbes na gea ce Quimiometria [8], e
usam andlise de componentes principais paa tratar o
conjunto completo de dadbs. A capaidade de previsdo
do moddo oltido via APSmostra-se @mparéavel a dos
moddos oltidos via PR e PLS1. ©ntudo, o APS



conduz a um rodelo mais smples, que, por empregar
um namero reduzido de variaveis, disgnsa a
decomposi¢do em componentes principais.

Em compaacdo com estratégias de sdec@o de
varidveis que se basdam em busca aleatéria dirigida,
tais como simulated annealin@ algoritmos genéticos,
0 APS apresaeita a vantagem de repdibilidade de
célculo e menor esforco computaional. Com efeito,
sendo fixado 0 ndmero de varidveis a serem sdedo-
nadas (N)e o nUmero de paddes de treinamento (m), a
complexidade computaional de algoritmos de busca
aleatéria cresce com o nimero de pontos do espaco de
busca, que éproporcional ao fatorial de n. No caso do
APS, @so a primeira variavel jatenha sdo sdedonada,
a determinacdo das (N-1) demais envolve um namero
de cpera(;oesde projecgo no epaco R"igual a:

Z(n D=(N B N/2 (8)
gue aescelinearmente com n. Pode-se ver que, no
exemplo da sir-sec@o 3.1, onde N =3 en = 5, foram
realizada 7 projegdes (quato na fig.3 e mais trés na
fig.4).

Analisando o fluxograma ddfig.5, pode-se ver que a
escolha da pimeira varidvel envolve n sdecdesde s
variave's. Portanto, o nimero de projegdes realizada é

n(s-1) (n-92) 9)

que aesce conn’. Adicionalmente, sdo realizacs mais
n calculos do nimero de condi¢do de matizes (sx m).

6. Condusao

Neste artigo, foi proposta umanova netodologia
paa reducdo de dads, denominada Algoritmo das
Projegdes Sucessas (APS), que ndo emprega
transformagBes intermedidrias. Testes foram realizads
em um poblema b calibragdo de andlises quimicas
multicomponentes simultaneas via espedrofotomeria de
absorcdo molecdar (AMS-EAM).

O moddo empregando absorbéncias medidas nos
comprimentos de onda sdedonados via APS
apresentou capaidade de previssto compaéve a
model os oltidos via PCR e PLS1, gwe se bassiam na
andlises de componentes principais paa ftatar a
informagdo espedral completa. Gontudo, o modelo
ohtido via APS mostra-se mais pacimonioso, além de
edabdecer uma relacdo direta entre as grandezas
fisicas (absabancias e cocentragctes.

Cumpe ressltar qe o APS  onduz
sistematicamente aos mesmos resultados, eo contrério
de témicas de otimiza¢do envolvendo busca aleatoria
(tais como Algoritmos Genéticos e "Simulated
Annealing", por exemplo). Além dis, a complexidade
computacional do APS eesceapenas com o quadrado
do ndimero de variaveis do problema (©u linearmente,
caso a primera escolha sgja feita por inspec@o). Note-
se, por fim, que a solugdo encontrada pode
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eventualmente ser utilizadacomo um ponto de partida
para algritmos de busca akatoria.
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Apéndice A: Pojecbes em um espaco
Vetorial.

Dados dois vetores a;um € bym, @ pojecdo de b na
direcdo de a € dada pr:

(ba') a (ad)™

Portanto, a projecdo de b no subespaco ortogonal aa
édada pr:

Projub=b-Po.b=b-(bd)a(ad)*

Proj.b =

Apéndice B: Nimero de condicao

O numero de condi¢dio de uma matiz Xy, (p < g)é
definido como:

cond(X) = Smax(X) Smin(X)

onde cya(X) € omin(X) Sdo respedivamente o maior e o
menor valor singular ce A.

O nimero de condicgio mede o grau de
singularidade de uma matiz. Por exemplo, uma matiz
guadada sngular (i.€., ndo-inversivel), por possuir um
ou mas aubvalores nulos, apgesenta ¢, = 0 e, cose-
glentemente, um ndmero de condi¢do infinito. Em
outras palavras, quanto maior 0 nimero de condicdo da
matiz X, maior acolinearidacde entre suas linhas.



