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RESUMO

Este trabalho propde a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP) para problemas do mundo real. S&o discutidas as etapas de implementacdo, treinamento e
aplicacéo. O estudo de casos envolve um problema de classificagdo baseado nas distintas caracteristicas de
carros. Os resultados computacionais mostram a viabilidade da proposta.
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ABSTRACT

This work proposes the application of Multilayer Perceptron Artificial Neural Networks (MLP ANN) to
real world problems. Implementation, training, and application steps are discussed. The case study involves
a classification problem based on the different characteristics of cars. The computational results show the
feasibility of the proposal.
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1 INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificiais podem ser aplicadas em maltiplas areas para facilitar processamento de dados
e tém sido utilizadas com sucesso nos mais diversos problemas. Dentre as principais areas podemos citar:
sistemas de controle, reconhecimento de padrdes e aproximacao (FERREIRA, 2019),

A Rede Neural é um sistema de nos interconectados capaz de reconhecer padr@es e correlagGes entre dados,
assim podendo classificar e agrupar esses dados (HAYKIN, 1999). A arquitetura Perceptron de Multiplas
Camadas (Multi Layer Perceptron — MLP) é um modelo que apresenta multicamadas de neurdnios, 0s quais
sdo organizados para permitir processamento ndo linear, com pelo menos uma camada de entrada, uma
intermedidria e uma de saida (BROWNLEE, 2019). A primeira distribui os dados aos neurdnios da camada
seguinte sem modifica-los; as camadas intermediarias realizam o processamento dos dados recebidos e
repassando-os adiante; por fim, a camada de saida possui apenas um Unico neurdnio que devolve a saida da
rede (BRAGA et al., 1999). Note que a arquitetura admite multiplas saidas.

A MLP usada como classificador possui um parametro « que é otimizado através da comparacao de valores
diferentes do conjunto de dados. O seu aumento corrige a alta varidncia e encoraja pesos menores e seu
decréscimo corrige 0 viés e encoraja pesos menores (HAYKIN, 1999).
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O mapeamento ndo linear obtém um mapa da distancia entre as variaveis de um conjunto, representando-
a em um grafico é possivel obter estimativas das relacBes sobre determinadas varidveis ou conjunto de
varidveis. Técnicas de encoding, sdo utilizadas para tratar dados, visando transforméa-los para melhor
manipulagdo durante o trabalho. Duas técnicas serdo usadas, a one-hot e label. A primeira, apesar de ser muito
custosa, gera uma coluna para cada valor categérico do atributo e a segunda, apesar do problema de
ranqueamento possui um Gtimo custo-beneficio, quantificando os atributos de forma simples e pratica
(LAZZERI, 2020).

Neste trabalho, a Rede Neural criada é a MLP classifier para mapeamento ndo linear, utiliza a linguagem
de programacao Python em conjunto das bibliotecas Tensorflow e Keras para realizar os célculos, previsoes e
criar graficos (FALAHATI, 2021). A base de dados que sera classificada e mapeada é um dataset de Marko
Bohanec, o Car Evaluation 4, o qual possui 3.098 entradas (completas) contendo atributos dos veiculos e
avaliagOes de 100.000 clientes.

Com o potencial para diversas areas, foi escolhido em analisar o mercado de veiculos que tem tido certas
dificuldades de classificar e mapear as vendas e compras de veiculos e satisfacdo dos clientes — um problema
complexo (OLIVEIRA, 2019). Dessa forma, sera possivel criar uma Rede Neural Artificial para mapear e
classificar veiculos segundo a preferéncia dos clientes e avaliar o seu grau de satisfacéo.

2 METODO E ELABORAGCAO DE UMA MLP

Como mencionado anteriormente, a entrada de dados é o dataset Car Evaluation 4 que apresenta 0s
veiculos com os seguintes atributos: valor, manutencao, portas, passageiros, tamanho porta-malas e seguranca.
As avaliac@es dos veiculos séo aceitabilidade e satisfacdo. Uma amostra desses dados é mostrada na Figura 1.

Figura 1 — Amostra de dados.

Valor Manutencido Portas Passageiros Porta-Malas Seguranca Aceitabilidade Satisfacdo

24 vhigh vhigh 2 maore big low unacc unacc
237  whigh med 2 more med low unacc unacc
563 high high 2 maore med high acc acc
333 wvhigh low 2 4 small low unacc unacc
1187 med med  5more more big high vgood vgood
723 high med 4 more med low unacc unacc
1464 low high 4 2 big low unacc unacc
256  wvhigh med 3 4 med med unacc unacc
0 vhigh vhigh 2 2 small low unacc unacc
138  whigh high 3 2 med low unacc unacc

Fonte: autoria prépria.

Como os dados ndo sdo todos numéricos, eles precisam ser tratados antes de serem entregues ao
classificador. Para isso, sdo aplicadas as técnicas de encoding one-hot e label, com o cédigo ilustrado nas
Figuras 2 e 3.
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Figura 2 — Tratamento de dados 1

Bear.colwans = ["Valor”, "Manutenc3o”; "Portas”; "Passagelros”, "Porta-malas”, "Seguranca™, "Acelitabilidade, Satisfacio™)

I Label encoding

car[*Valor™] = car.apply{lanbda row : transf_valorman{ros]~Valor™]),axis = 1).astype( float®)
car[“Manutencdo”) = car.apply(lanbda row @ transf_valorman(row] “Manotencdo” ] ), axis = 1) . astype( " float”)
car|["Passageliros” ] = car.apply(lanbda row @ transf_passageliros(row| "Passageiros™]),axis = 1}.astype( ' float")
car| “Porta-malas” | = <ar.apply{lanbda row : Uransft_portamalalrow| “Porta-malas” |),axis = 1).astype('float")
I One-hot enconding

car = pd.get_dummies(car, columns=["Portas

car| "Portas_2"] = car['Portas_2'] = @

car| "Portas_3"] = car['Portas_3'] = @

car| "Portas_4°) = car| 'Portas_4' ) + 8.

car[ " Portas_Smore” ] = car] "Portas_Smor

car["Seguranca_low” | = car| " Seguranca_low" ] + 8.881

car| "Seguranca_high"] = car['Seguranga_high"] + 8.8el

car| " Seguranca_med” | = car| "Seguranca_med® | + 8.881

Fonte: autoria prépria.

Figura 3 — Tratamento de dados 2.

HEncoding

def transf_wvalorman(aux): ¥encoding Valor e Manutencdo
valores = np.linspace(l, 8.281,4) ¥normalizacio
if aux == "vhigh™:

return valores|3]
elif aux == "high=:
return valores|Z2]
elif aux == "med”:
return valores|[1]
elif aux == "low":
réturn valores[d]
else:
return aux
def transf passageiros(aux}: WPassageiros
iIf aux =="4" or aux == "more":

return 1.8

elif aux == "2":
return 8.8l
elig:
return aux

def transf_portamala(aux): ¥Tamanho do porta-malas
valores = np.linspace(l, 8.8a1,3)
iIf aux == "small"™:
return valores|[2]
elif aux == "med”:
return valores[1]

elif aux == "big":
return valores[8]
else:
return aux

Fonte: autoria prépria.

O modelo de Rede Neural Artificial MLP classifier foi construido em linguagem Python com bibliotecas
auxiliares (BROWNLEE, 2019). Essa RNA recebe os dados ja tratados pelo encoding e entdo separa esses
dados em 3 grupos: treinamento que recebe 70% dos dados; validacdo que recebe 15%; e teste que recebe os
demais 15%. O cddigo é ilustrado na Figura 4. ApGs essa etapa, a Rede Neural Artificial MLP pode ser
executada. O cddigo da MLP classifier est4 ilustrado na Figura 5.
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Figura 4 — Separacéo de dados.
#Separando os dados
xdata = car[["Valor", "Manutencdc”, "Passageiros”, "Porta-malas”, "Portas 2", "Portas_3", "Portas_4", "Portas_Smore”, "Seguranca high”, "Seguranca_low", "Seguranca_low"]]
ydata = car["Aceitabilidade, Satisfagdo"]
# Separagdo de dados para a MLP 70,15,15
¥LP_train, A, yMLP train, B = train_test split(xdata, ydata, train size = .70, shuffle = True)
¥MLP val, xMLP test, yMLP val, yMLP test = train_test _split(xdata, ydata, train_size = .70, shuffle = True)

Fonte: autoria propria.

Figura 5 — MLP classifier
#MLP classifier
YMLP_train = pd.get dummies(yMLP_train) #one hot encoder pra mlp
vMLP_test = pd.get dummies({yMLP_test) #one hot encoder pra mlp
¥MLP_val = pd.get_dummies(yMLP_val) #one hot encoder pra mlp

from keras.models import Seguential

from keras.layers import Dense

#M1p

modelo = Sequential(}

modelo.add{Dense(288, activation='relu", input_dim=len({=MLP_train.columns)})
modelo.add({Dense(4}}

modelo.compile (optimizer="adam®, loss="mse', metrics=[ 'accuracy'])

history = modelo.fit(
XMLP_train,
yMLP_train,
epochs=188,
verbose=2,
validation_data={xMLP_val, yMLP_val})

acc? = modelo.evaluate(xMLP test, wvMLP test, verbose=g9)
Fonte: autoria prépria.

3 RESULTADOS

Apos a elaboracdo da Rede Neural e do pré-processamento dos dados, a etapa de execucdo foi realizada.
A taxa de acerto na melhor execucéo foi de quase 99%, ilustrada na Figura 6, como mostra a saida do codigo.
Feito isso, foram gerados os graficos da Figura 7, que mostram a aceitabilidade das dimensdes dos dados. E
possivel deduzir que carros com capacidade para apenas 2 passageiros e baixa seguranga sdo pouco atraentes
aos clientes, os quais dao preferéncias para os mais baratos e com baixo custo de manutencdo, além de
preferirem carros com porta-malas mais espagosos e alta seguranca.

Ao analisar a Figura 8 pode ser observado que os clientes possuem grau de aceitagdo conciso. Uma vez
que as variaveis “Satisfacdo” e “Classificacdo de Veiculos” ficaram bem entrelagadas, mostrando que a
classificagdo foi a adequada. Dessa forma, a Rede Neural Artificial MLP foi capaz de classificar veiculos que
satisfizeram a maior parte dos clientes de forma positiva. Isto mostra que a relagdo da satisfacdo com
classificagdo, mesmo quando o numero de clientes aumentou.

Figura 6 — Taxa de acerto.

print{"MLP taxa de acerto: " + format{(acc2[1] * 1ee.ea),".2f") + "X")
MLP taxa de acerto: 93.84%

Fonte: autoria prépria.
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Figura 7 — Grafico da aceitabilidade.
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Fonte: autoria prépria.

Figura 8 — Mapeamento da satisfagéo.

Classificacdo do veiculo segundo a satisfagdo do cliente
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Fonte: autoria propria.
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4 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou as etapas de elaboracdo e aplicacdo de uma Rede Neural Artificial do tipo
Perceptron de Multiplas Camadas. Foram discutidos aspectos construtivos e de parametrizacdo da Rede
Neural. Como estudo de caso, foi utilizada uma base de classifica¢do de veiculos. A taxa de acerto da Rede
Neural foi de aproximadamente 99%, um valor satisfatorio se considerar o nimero de atributos. O tratamento
que foi capaz de melhor aproveitar as amostras facilitando o trabalho do classificador. Com a elaboracdo de
um gréfico de aceitabilidade foi possivel notar que tipo de veiculos os clientes preferem. Dessa forma,
definidos os veiculos com maior probabilidade de venda, pode ser inferido quais séo os que levam a um bom
grau de satisfacdo dos clientes. Finalmente, pode ser notado que a criacdo de uma Rede Neural Artificial MLP
para tratar de mundo real é possivel e relevante. Dessa maneira, trabalhos futuros devem ser desenvolvidos no
sentido de aplicar outras arquiteturas de Redes Neurais Artificiais em tarefas como previsao de séries temporais
e impacto da poluigdo atmosférica na saide humana
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