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Classificaciao de dados empregando rede neural perceptron

multicamadas
Data classification using multilayer perceptron neural network

Daniel Souza Batista", Hugo Valadares Siqueira”, Yara de Souza Tadano’, Thiago Antonini Alves®

RESUMO

Neste artigo foram abordados conceitos sobre a perceptron empregando a linguagem de programacao
Python. Uma base de dados especifica do repositério UCI machine learning sobre as caracteristicas dos
vinhos foi entdo selecionada para realizagdo de uma solugéo de classificagdo de dados. Os resultados obtidos
foram de 90% na precisdo da rede, o que ¢ um valor adequado, visto que problemas de desproporcionalidade
no dataset foram analisados.
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ABSTRACT

In this paper, concepts about the multilayer perceptron network were discussed, which was implemented
using the Python programming language. A specific database from the UCI machine learning repository
about wine characteristics was then selected to carry out a data classification solution. The results obtained
were 90% in network accuracy, which is an adequate value, since dataset disproportionality problems were
analyzed.

Keywords: Python, neural network, wine characteristics, classification.

1 INTRODUCAO

A rede perceptron na sua versdo classica ¢ constituida de apenas uma camada neural, tendo somente um
neuronio na camada. Tal modelo ¢ usado para dividir duas classes linearmente separaveis, apresentando
somente uma saida. A rede perceptron pertence a arquitetura feedforward de camadas Unicas, pois o fluxo de
informagdes em suas estruturas reside sempre no sentido da camada de entrada em dire¢do a camada neural de
saida, inexistindo-se qualquer tipo de realimentacdo de valores produzidos pelo seu Unico neuronio
(BROWLEE; JASON, 2019, p.76). As redes de multiplas camadas caracterizam-se pelas elevadas
possibilidades de aplicagdes em diversos tipos de problemas relacionados com as diferentes areas do
conhecimento, considerada uma das arquiteturas mais versateis quanto a aplicabilidade. Nesta categoria
destaca-se a rede perceptron de multiplas camadas (multilayer perceptron - MLP).

Observando a Figura 1, vé-se que cada uma das entradas representa os sinais adivindos de determinada
aplicag@o. Nesse caso, as saidas dos neurdnios da primeira camada neural escondida ser@o as proprias entradas
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daqueles neurdnios pertencentes a segunda camada. Apos o sinal ser passado por todas as camadas escondidas,
as saidas sdo computadas pela camada de saida, gerando a resposta da rede na iteragao corrente.

Figura 1: Arquitetura de uma rede MLP
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Diferente da rede de uma camada, além da presenca de camadas escondidas na topologia da MLP,
observase que a camada neural de saida pode ser composta por diversos neurdnios sendo que cada um desses
partes do processo a ser mapeado. Sendo assim, se no processo consiste n saidas, a rede tera n neurdnios em
sua ultima camada neural.

O ajuste dos pesos e do limiar de cada neurénio ¢ efetuado utilizando-se o processo de treinamento
supervisionado. O algoritmo de aprendizado mais conhecido e usual no ajuste dos pesos de uma MLP ¢
denominado backpropagation ou retro propagagdo do erro.

“O treinamento dos pesos sindpticos ¢ executado de forma supervisionada, ja que um sinal de referéncia ¢
utilizado. Os dados no processo de aprendizagem sdo divididos em trés partes: treinamento, validagdo e teste”
(SILVA; SPATTIL; FLAUZINO, 2010, p100). Explicam o algoritmo de aprendizagem backpropagation o qual
mostra o calculo da derivada da fung@o custo para posterior utilizagdo do método do gradiente 6timo. A etapa
mais criteriosa e delicada € o treinamento, no qual se utilizam 60 a 90% Dos dados disponiveis.

A saida da rede € comparada com A esperada de cada amostra e, em seguida, ¢ calculado o erro quadratico
médio (EQM). Apos, o algoritmo de retropropagacdo do erro sera aplicado para calcular a derivada da funcdo
de custo com base no EQM, e o método do gradiente 6timo sera usado para reajustar os pesos da rede.

“O processo de validagdo cruzada ocorre junto com a fase de treinamento, tendo como objetivo maximizar
a generalizacdo. ” (SIQUEIRA, et al., 2012).

2 METODOLOGIA

Neste estudo, foi abordado um problema real de classificagdo de padrdes. Uma base de dados especifica
do repositorio UCI machine learning sobre as caracteristicas dos vinhos foi entéo selecionada. Esses dados séo
os resultados de uma série de analises quimicas de vinhos produzidos na mesma regido, na Italia, mas derivados
de trés cultivares diferentes. As analises realizadas pelos autores da base de dados determinam a presenca de
13 diferentes constituintes encontrados nos 3 tipos de vinhos. A base de dados possui 178.
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Para satisfazer as premissas estabelecidas neste projeto, uma rede neural MLP foi construida em
linguagem de programagao Python, a fim de concretizar todos os conhecimentos adquiridos neste periodo.

Os conjuntos possuem a seguinte propor¢ao: treinamento e validagao, com 70 % das amostras e teste com
30%. O software utilizado para essa implementagdo foi o Spyder (Anaconda), uma ferramenta crescente na
criagdo de redes neurais em Python.

Ressalta-se a utilizacdo de bibliotecas de programacdo. Elas facilitam implementacdo e ajustes, sendo
mais pratico e intuitivo para os usuarios que desejam ingressar na area. Neste trabalho, foram empregadas as
bibliotecas Keras e sklearn.

Foram feitos 20 testes para cada amostra de vinho desconhecidas, com analise estatistica dos seus
resultados apds 5000 épocas de treinamentos. As redes montadas com trés camadas ocultas, ou seja, arquitetura
[13 13 13 13 1] foram as que obtiveram os melhores resultados para a classificacdo de origem das amostras
aleatorias de vinho.

3 RESULTADOS

O treinamento de uma rede MLP se torna eficiente geralmente quando calculada pela medida do EQM
durante as etapas de validag@o e treinamento. Nesse contexto um fato importante se refere ao parametro de
taxa de aprendizado que define quéao rapido vai ser o processo de ajuste dos pesos entre todas as camadas de
neuronios da rede neural. Utilizando uma taxa de aprendizado igual a 0.01, a rede apresentou uma quantidade
significativa de perda de generalizacdo, por volta de 1500 épocas de treinamento.

Isso implica que a rede nao foi capaz de inferir com uma certa precisao a resposta dada pela sua camada
de saida, elevando o EQM em dado ponto do aprendizado. Isto ocasionou a agdo chamada de sobre treinamento,
indicando que a rede foi treinada em excesso ou perdeu a capacidade de generalizagdo enquanto os pesos
sinapticos se atualizavam. Mudando-se a taxa de aprendizado para 0,1, observamos que a rede consegue até o
limite uma quantidade de épocas entorno de 5000, manter a sua capacidade de generalizacdo, o que se reflete
para as etapas de treinamento ¢ validagdo um EQM cada vez menor.

Para analisar o comportamento da rede neural, foram plotados dois tipos de graficos. A Loss (erro) por
época e acuracia por época. Estes graficos foram comparados na aprendizagem e validagdo.

Figura 2: resultados do treinamento e validacdo da rede: EQM e Acuracia.
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Fonte: autoria prépria.
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E notério que a precisio variou, mas no final a precisdo da validacio e treinamento se mantiveram na casa
dos 90% como melhor resultado, o que é um valor consideravel, visto a desproporcionalidade do dataset. A
acuracia na validacdo também variou de forma significativa e no final da validagdo manteve um valor
consideravelmente bom para a rede.

4 CONCLUSAO

Nesse estudo fez-se a implementa¢ao computacional de uma rede neural do tipo perceptron multicamadas
(MLP) para classificag@o de dados de vinhos.

Os resultados mostram que a rede teve um desempenho adequado, alimentada com um banco de dados
referente para a determinacdo da origem de vinhos. As etapas de validagdo se mostraram eficientes para a taxa
de aprendizado igual a 0,1. Constatou-se que analisar os dados e a confiabilidade dos mesmos influenciam nos
resultados. Por isso a importancia da paridade. O desbalango de dados provoca um treinamento sem
conformidade da rede e consequentemente leva a instabilidade.

Como trabalhos futuros pretende-se estudar e implementar novas arquiteturas de redes, bem como testar
as mesmas em bases de dados diversas.
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