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Redes neurais artificiais para classificacao de dados

Artificial Neural Networks for data classification

RESUMO

Este trabalho teve como objetivo aplicar Redes Neurais Artificiais para classificacdo de
classes em dados reais. As arquiteturas utilizadas foram o Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP), Redes Neurais com Funcdes de Base Radial (RBF), Maquina de
Aprendizado Extremo (ELM) e a um modelo hibrido que envolve a RBF e a ELM. Foram
usados trés conjuntos de dados a fim de comparar o desempenho das mesmas. As
amostras foram distribuidas em trés conjuntos, treinamento, validagdo e testes, para que
os resultados obtidos em teste apds o treinamento da rede tenha valores consistentes,
com as respectivas quantidades, 70%, 15% e 15% do valor total do conjunto de amostras.
Os resultados mostram a viabilidade da proposta apresentada.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais, MLP, RBF. ELM.

ABSTRACT

This work had as objective to apply Artificial Neural Networks to real data classification.
The architectures used were the Multilayer Perceptron (MLP), Radial Base Functions
Networks (RBF), Extreme Learning Machines (ELM) and a hybrid model that involves the
RBF and ELM. Three different databases were used to compare the performance of these
networks. The samples were divided in three sets, training, validation and tests, with the
respective quantities of 70%, 15%, and 15% of the total amount of the samples. The
results showed the viability of the presented proposal.
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INTRODUCAO

O cérebro humano é a maquina mais complexa que existe, tendo a capacidade
de receber e processar estimulos em uma velocidade muito alta, usando
processamento bioldgico de forma paralela. Isso sé é possivel gracas aos
neurdnios, células que de forma organizada integram nosso sistema nervoso. Estas
recebem, transmitem e processam estimulos em forma de pulsos nervosos, gracas
a um fenébmeno eletroquimico que usam propriedades da prépria membrana
celular para produzir estimulos elétricos (excitatérios ou inibitdrios) de forma
coordenada. Existem algumas morfologias especificas neuronais, porém pode-se
dizer que todo neurdnio é composto basicamente por trés partes principais: os
dendritos, o corpo celular e o axdnio (JUNQUEIRA, 2013).

Uma rede neural artificial (RNA) é um circuito, ou sistema, composto por uma
grande quantidade de unidades simples inspiradas no sistema nervoso cerebral
(NIGRIN, 1993). A representacdo do mesmo é dada por um modelo matematico
simplificado do neurdnio biolégico, o qual possui pesos sinapticos ajustaveis com
o intuito de emular o processo de aprendizagem. O neurénio artificial possui
fungGes de receber, transmitir e processar sinais e, com a multiconexdo de varios
deles é possivel a resolucdo de problemas pela troca de informagdes (HAYKIN,
1999). Sdo capazes de reconhecer padrdes de dados através do processo de
treinamento e realizar generalizagGes baseada no aprendizado adquirido (DA
SILVA, 2010).

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) é uma arquitetura de rede neural
gue contém no minimo trés camadas de neurdnios: entrada, uma quantidade pré-
determinada de ocultas ou intermediarias e uma de saida (HAYKIN, 1999). Por ter
uma combinagdo de neurbnios com partes ndo-lineares, as MLPs sdo redes
também conhecidas por serem aplicdveis em diversos tipos de problemas,
consideradas uma das arquiteturas mais versateis. Algumas d&reas sdo:
aproximagdo universal, reconhecimento de padrdes, identificagdo e controle de
processos previsdo de séries temporais e otimizacdo de sistemas (DA SILVA, 2010).

De forma parecida com a MLP a arquitetura das Redes Neurais com Fung¢Ges
de Base Radial (RBF) possuem uma ampla variedade de aplicacdes (DA SILVA,
2010). A maneira como ela classifica ou realiza aproximagdes de padrdes, porém,
é distinta da anterior. Neste caso, normalmente consta apenas uma camada
intermediaria, na qual as funcdes de ativacdo sdo de alta dimensionalidade
(HAYKIN, 1999).

A arquitetura de uma Mdaquina de Aprendizado Extremo (ELM) é bastante
semelhante as MLP, mas com a diferenca de que a camada intermedidria ndo é
treinada, ou seja, os pesos sinapticos sdo dados de forma aleatdria e apenas os da
camada de saida tém valores ajustados de forma deterministica. Assim o esforco
de processamento para o treinamento é bem menor (SIQUEIRA, 2012).
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Para observar o comportamento das RNA em classificacdo foram utilizadas
trés bases de dados, sendo elas:

- Dados de telemarketing de um banco, os quais estdo relacionados a campanhas
de marketing ligados a uma instituicdo portuguesa (S. Moro, 2014);

- Base de dados iris, que se refere a classificacdo de 3 espécies de flores, sendo
qgue cada classe contém atributos das plantas como largura e comprimento da
pétala e sépala (DUA, D., 2019);

- Base de dados de qualidade do vinho, que é classificada de acordo com variaveis
fisico-quimicas (insumos) e sensoriais (a saida) (P. CORTEZ, 2009).

Os dados sdo divididos com a seguinte propor¢do: treinamento, com 70% da
quantidade de amostras, validacdo com 15% e o conjunto teste os outros 15%.
Para comparacdo do desempenho das redes apresentadas foram realizados testes
com todas RNA citadas e com pardametros diferentes como nimero de neurénios,
quantidade de camadas e funcdo de ativagdo. Neste Ultimo caso, utilizou-se as
fungBes tangente hiperbdlica Eq. (1) e logistica Eq. (2).:

(1)

log = (2)

As condigBes de parada para o processo de aprendizagem foram duas, erro
guadrado médio entre a cada interacdo e quantidade de épocas em que o
incremento da interagdo era insignificante para o resultado da rede. Para cada
foram realizadas 10 rodadas, com uma preciso solicitada de 10~8 e uma variacdo
de quantidade de neurdnios semelhante.

Os resultados obtidos para cada base de dados sdao sumarizados nas Figuras 1,
2 e 3, nas quais Log define o uso da funcdo logistica, Tang da tangente hiperbdlica,
indice 1 para uma camada intermediaria e 2 para duas. As Figuras apresentam o
grafico boxplot dos valores teste dos dados de acurdcia de cada topologia de rede
neural.

De acordo com os resultados podemos notar que algumas topologias de redes
obtiveram uma acuracia préxima de 100% em todos os testes, como a maior parte
das MLPs, RBFs e a proposta hibrida RBF+ELM. Nas bases de dados Iris e Vinho, é
possivel observar que a ELM com fungdo logistica obteve resultados inferiores. Na
Figura 3 fica evidente que a topologia MLP teve uma taxa de acertos inferior as
outras arquiteturas de rede, exceto aquela com tangente hiperbdlica e 2 camadas
intermediarias.
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Figura 1 — Conjunto de dados Bank, com todas configuragdes de rede.
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Fonte: Autoria prépria (2019).
Figura 2 — Conjunto de dados Iris, com todas configuracdes de rede.
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Figura 3 — Conjunto de dados Vinho, com todas configuragdes de rede.
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Fonte: Autoria prépria (2019).

CONCLUSAO

O presente artigo apresentou a aplicagdo de Redes Neurais Artificiais (RNA)
para classificacdo de padrdes de trés bancos de dados: Telemarketing de Banco,
Iris e Qualidade de vinho. Foram implementadas e testadas o Perceptron de
Mudltiplas Camadas (MLP) com configuracdes de uma e duas camadas
intermediarias, a Rede Neural com Funcdo de Base Radial (RBF), Maquinas de
Aprendizado Extremo (ELM) e a jungdo de duas redes, RBF com a ELM.

Os resultados mostram que a MLP, rede mais usada na literatura, teve um
desempenho superior de classificacdo para as duas primeiras bases, mas foi
relativamente inferior as demais na terceira. Neste caso, a ELM, RBF e a proposta
hibrida chegaram a 100% de acerto, na maior parte dos casos. Ressalta-se que o
custo computacional da ELM é muito inferior as demais.

Trabalhos futuros serdo desenvolvidos no sentido de aplicar tais redes a outras
bases de dados e a problemas de regressao e previsao.
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