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Redes Neurais Artificiais para a Classificagcao de Dados

Artificial Neural Networks for the Data Classification

RESUMO

Este trabalho teve como objetivo estudar e implementar uma Rede Neural Artificial (RNA)
do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron) utilizando
duas camadas ocultas, com o propdsito de realizar classificagdo de dados. Foram utilizados
dois bancos de dados e foi possivel constatar que a RNA conseguiu obter bons resultados,
ou seja, a saida da rede sendo igual ao resultado real, com uma taxa de acertos acima de
90%. Também foi possivel analisar qual foi o melhor conjunto de dados e quantos neurdnios
cada camada oculta precisou ter no minimo, para que a rede apresentasse este
desempenho elevado.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais. MLP. Reconhecimento de Padrdo. Grupos.

ABSTRACT

This work had the objective of studying and implementing an Artificial Neural Network
(ANN) of the Multilayer Perceptron (MLP) type, utilizing two hidden layers, with the purpose
of classify the databases. Two databases were used, and it was possible to determine that
the ANN presented good classification results, that being the network output matching the
real result, with a success rate above 90%. It was also possible to analyse which database
was the best and how many neurons each layer needed to have at minimum, so that the
network could show this high performance.

KEYWORDS: Neural Networks. MLP. Patterns. Groups.
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INTRODUCAO

Com a ascensdo cada vez maior da influéncia tecnoldgica sobre a vida dos
seres humanos, tem feito parte do nosso dia-a-dia como estudantes e
pesquisadores encontrar formas mais eficientes de executar tarefas de diferentes
tipos. Este trabalho contém a descricdo e detalhamento da construgdo de uma
Rede Neural Artificial (RNA), cuja funcdo é classificar conjuntos de dados em
grupos bem definidos.

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais cujo funcionamento
é idealizado com base no sistema nervoso dos organismos superiores (Haykin,
1999). Este recebe sinais sindpticos de entrada no formato de dados, processa-os
e entdo oferece uma resposta de saida vinculada a esta etapa (Haykin, 1999. Da
Silva et al., 2010. Nieminen, 2010).

E com base neste conceito que foi elaborada a seguinte proposta de trabalho:
a elaboragdo e aplicagdo de RNAs no reconhecimento de padrdes de dois bancos
de dados e, entdo, utilizar tais padrdes para classificacdo de grupos especificos. O
objetivo é que as RNAs possam auxiliar na identificacdo e organizagdo rapida e
precisa de dados, com um baixo custo computacional (Minsky et al., 1969. Siqueira
et al., 2014).

PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

As redes Perceptron de Multiplas Camadas sao construidas por conjuntos de
neurdnios artificiais cuja arquitetura os distribui por varias camadas intermediarias
ou ocultas. Nesta estrutura, os sinais que a rede recebe através da camada de
entrada sdo propagados através das camadas ocultas, e os resultados processados
sdo entregues para a camada de saida e apenas nessa direcdo (Nieminen, 2010).
Esta forma de fluxo de dados, sem retroalimentacdo de informacdo, se chama
feedfoward.

As MLPs operam utilizando conexdes entre as camadas de entrada, ocultas e
saida que sdo feitas através de pesos inicialmente aleatdrios. Estes pesos
ponderam os dados e seu ajuste esta diretamente relacionado com a eficiéncia ou
precisdo da MLP. E importante ressaltar que, embora eles fagam conexdes entre
camadas, ndo ha conexdo entre os neurdnios pertencentes a uma mesma camada,
como mostra a Figura 1 abaixo.

Figura 1 — Arquitetura de uma MLP
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Fonte: Da Silva et al., 2010.
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As MLPs possuem como formas de uso comum aproximacdes universais de
funcdes, reconhecimento de padrdes, identificagdo e controle de processos,
previsdo de séries temporais e otimizacdo de sistemas (Da Silva et al., 2010.
Nieminen, 2010). Foram selecionadas duas camadas ocultas para esta rede, visto
que que isso faz com que ela possa aproximar fung¢des de quaisquer tipos ou
formas (Da Silva et al., 2010). Os dados em trés conjuntos para uso em diferentes
partes da rede: treinamento, validacdo cruzada e teste (Haykin, 1999). O
treinamento usa a maioria dos dados, aproximadamente 70% deles (Da Silva et al.,
2010).

A rede é iniciada com pesos aleatdérios e uma fungdo de ativagao, sendo as
mais comuns sendo a Logistica (Figura 2) e Tangente Hiperbdlica (Figura 3).

Figura 2 — Funcdo Logistica
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Fonte: Da Silva et al., 2010.

Figura 3 — Funcao Tangente Hiperbdlica
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Fonte: Da Silva et al., 2010.

E importante dizer que estas funcdes devem ser diferencidveis para
implementar a otimizacdo dos pesos utilizando o erro quadratico médio (EQM)
entre a saida esperada e o valor real. O algoritmo mais utilizado é o do gradiente
6timo, com a derivada da funcdo custo sendo calculada pelo método da
propagacdo reversa (backpropagation) (Da Silva et al., 2010). O treinamento é feito
até que a rede ultrapasse um numero definido de interagGes ou tenha um EQM
baixo o suficiente.
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Na validagdo cruzada, com aproximadamente 15% dos dados, impede-se que
arede treine demais e acabe muito ajustada as entradas de treinamento. No teste,
os 15% finais dos dados sao passados pela rede com os pesos tidos como étimos e
obtém-se a taxa de acertos.

RESULTADOS E DISCUSSOES

A MLP teve seu cddigo desenvolvido em MATLAB usando cdlculo matricial.
Foram utilizadas duas bases de dados na MLP: a primeira das flores da classe Iris
(Fisher, 1936), em que os dados sdo compostos por largura e comprimento das
sépalas, e largura e comprimento das pétalas, e informam qual a classe da flor. A
segunda base é sobre analises quimicas de vinhos em trés cultivos (Forina), como
guantidade alcodlica, magnésio, flavonoides, intensidade de cor, etc, além de dizer
a qual cultivo o vinho pertence.

Do banco de dados Iris, foram selecionadas aproximadamente 70% das 150
amostras para treinar a rede, e as outras 30% foram destinadas as outras partes
de operacdo. Para o banco de dados de vinhos, de 178 amostras, foram separadas
aproximadamente 75% para a parte de treinamento, destinando as outras 25%
para validacdo e teste.

Para cada numero de neurdnios nas camadas ocultas, a rede foi executada 30
vezes e a taxa de acertos mais frequentes em cada operacdo de teste foi salva
como dado para criar um grafico. As Figuras 4 e 5 mostram os resultados obtidos,
relacionando a taxa de acertos com o nimero de neurdnios nas camadas ocultas
da rede, para cada banco de dados.

Figura 4 — Desempenho da rede com o banco de dados dos vinhos
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Fonte: Autoria prépria utilizando o software Microsoft Excel
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Figura 5 — Desempenho da rede com o banco de dados dos vinhos
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Fonte: Autoria prépria utilizando o software Microsoft Excel

E possivel observar que a MLP estd operando bem e conseguindo ter bons
desempenhos de classificacdo para ambos os bancos de dados. Também se nota
qgue por melhores que sejam as construg¢des dos bancos, um neurénio em qualquer
uma das camadas é insuficiente para que a rede consiga operar com boa precisdo.
Basta, no entanto, que haja mais de um neurdnio nas camadas para o desempenho
aumentar.

Por fim, pode-se ver que um numero elevado de neurdénios ndo implica
necessariamente em um aumento de acertos, afinal, existiram casos em que houve
100% de acertos com baixo numero de neurdnios e casos onde os acertos foram
menores, mesmo com um maior nimero de neurénios.

CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi aplicar uma Rede Neural Artificial (RNA) do tipo
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) desenvolvida em laboratério para a
identificacdo de padrGes, com o objetivo de realizar classificacdo de dados em
categorias diferentes e definidas.

Para demonstracdo da precisdo da rede foram utilizados dois bancos de dados
diferentes, obtidos via internet gracas a um depdsito aberto de dados para fins de
machine learning. Os resultados da rede mostram que ela é capaz de executar sua
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tarefa e atingir bons indices de acerto, o que significa que a classificacdo de
padrées estd sendo feita com boa qualidade.

Para o futuro, planeja-se aprimorar esta rede e aplicar a ela diferentes e mais
complexos conjuntos de dados, além de aprofundar o aprendizado com o
desenvolvimento e utilizacdo de outros tipos de RNAs.
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