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Resumo

As técnicas de aprendizado de maquina e a utilizacao de redes neurais artificiais tém apresentado
resultados promissores na tarefa de identificagdo e classificacdo de padrdes. Neste contexto, o
presente estudo propde a classificagdo das espécies de plantas contidas no conjunto de dados /ris,
utilizando como caracteristicas o comprimento e largura das pétalas. Para esta tarefa, foram
utilizados trés classificadores: Adaline, Perceptron e MLP, que tiveram seu desempenho avaliado
a fim de comparacdo de seus resultados. As métricas utilizadas foram a acuracia, precisdo e
sensibilidade. Antes de submeter o conjunto de dados aos classificadores, os dados foram
descritos por meio de estatisticas descritivas para verificagdo da presenca de outliers e
comparagao da escala, dois fatores que interferem no desempenho das redes neurais.
Palavras-chave: Redes Neurais; Aprendizado de Maquina; Adaline; Perceptron;, MLP.

1. INTRODUCAO

O aprendizado de maquina conquistou todos os segmentos da industria sendo
parte central dos produtos de tecnologia atuais (Géron, 2021). Géron (2021) ainda expde
que um dos usos tipicos destes algoritmos ocorre na resolu¢do de problemas de
classificagdo. Com isto, o aprendizado de maquina pode ser visto como um conjunto de
técnicas ou algoritmos que permitem a um programa de computador, de maneira

automatizada, extrair informagdes, identificar padrdes e encontrar relagdes em grandes
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quantidades de dados de maneira que um ser humano ndo conseguiria, simplesmente

treinando e aprendendo a partir destes dados (Abu-Mostafa et al., 2012).

Redes neurais artificiais sdo técnicas de aprendizado de maquina construidas
baseadas nas redes neurais cerebrais (Géron, 2021). Silva (2016) expande esta defini¢ao
pontuando que as redes neurais artificiais possuem a capacidade de aquisicdo e
manuten¢do do conhecimento, além disso, sdo compostas por um conjunto de unidades
de processamento, representadas por neurénios artificiais interligados. Haykin (2001)
define dois pontos de convergéncia entre as redes cerebrais e as redes artificiais: as redes
neurais artificiais adquirem conhecimento por meio de um processo de aprendizagem e o
conhecimento adquirido ¢ armazenado por meio de pesos sindpticos, que representam as

forcas de conexao entre neurdnios.

As RNA’s foram utilizadas em varios estudos, em tarefas diversas, como por
exemplo, em Yan et al. (2006) redes Multilayer Perceptron (MLP) sdo utilizadas no
contexto de diagnodsticos de doengas de coragdo. J& em He et al. (2007) as RNA’s sdo

utilizadas para classificacdo de diferentes tipos de cha.

Este trabalho propde classificar as espécies de plantas contidas no conjunto de
dados Iris utilizando o comprimento e a largura das pétalas como varidveis de estudo.
Nesta tarefa de classificagdo serdo utilizados os classificadores: Perceptron, Adaline e
MLP. O desempenho dos classificadores sera avaliado por meio de métricas de

desempenho a fim de comparar a performance do classificador.

O presente trabalho encontra-se estruturado em 5 se¢des. A secdo 2 apresenta as
RNA'’s formalmente, descrevendo seu funcionamento e como sdo treinadas. A se¢do 3
apresenta um breve historico do conjunto de dados utilizados, o conjunto /ris, € uma
analise descritiva destes dados. Na sec¢ao 4 tem-se a metodologia e os resultados obtidos

na classificacdo dos conjuntos de dados. A conclusdo € apresentada na se¢do 5.
2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS — RNA’s

Nesta secdo ¢ apresentada uma breve descrigdo das RNA’s utilizados no processo

de classificag¢do das plantas do conjunto de dados Iris.
2.1 Redes Perceptron

Um dos primeiros tipos de redes neurais a ser idealizado foi o Perceptron, um
modelo simples de rede neural. Desenvolvido por Rosenblatt (1958), o Perceptron conta

com apenas uma camada neural, que possui apenas um neurdnio. Em relagdo a arquitetura
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o Perceptron ¢ uma rede feedforward, isto €, o fluxo de informagdes segue apenas um

sentido, da camada de entrada a camada de saida (Silva, 2016).

Assim como a estrutura o funcionamento do Perceptron ¢ simples. Uma rede
Perceptron funciona a partir da ponderacdo dos sinais de entrada x; pelos pesos w;, essa
ponderagdo indicard qual a importancia daquela entrada para a composi¢ao do sinal de
ativacdo da rede. Esta ponderag@o ocorre pela multiplicacdo da i-ésima entrada pelo  i-
¢simo peso. As entradas ponderadas serdo somadas, formando o potencial de ativagdo u.
A este potencial sera aplicada uma funcdo de ativagdo g(u), esta funcdo serd a saida

obtida pelo Perceptron (Silva, 2016). Matematicamente tem-se:

I 1
u:ZWixi:<W,x> ()
y =g (2

A partir de uma inicializa¢do com valores aleatodrios, o ajuste dos pesos sindpticos
e do limiar ocorre por meio de uma comparacdo de saidas obtidas em uma etapa do
treinamento com a saida desejada (Silva, 2016). A saida obtida ¢ entdo comparada com a
saida desejada e, caso a diferenca entre a saida obtida e a desejada ndo seja 0, os pesos

sdo reajustados a fim de reduzir esta diferenga através da equagao:
Wiatual — Wianterior + N- (dk _y) ,xlk (3)

O processo ¢ repetido iterativamente até que o nimero maximo de iteragdes seja
atingido ou até que o erro entre as saidas obtidas e as saidas desejadas seja nulo. O vetor
obtido ao final deste processo ¢ considerado o vetor solucdo, ou seja, os pesos de cada

entrada sinaptica estdo adequados.
2.2 Rede Adaline

No mesmo periodo de desenvolvimento do Perceptron, Widrow idealizou um
modelo denominado Adaline (do inglés: Adaptative Linear Element) (Kovacs, 1996).
Silva (2016) afirma que apesar de simples, as redes Adaline contribuiram com o
desenvolvimento da regra Delta de aprendizado e com as primeiras aplicagdes de redes
neurais em problemas industriais e de processamento de sinais. Assim como no modelo
de Rosenblatt o modelo de Widrow apresenta apenas uma camada neural com um Unico

neurdnio, esta rede também pode ser classificada como uma rede feedforward.
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O processo de funcionamento da rede Adaline ¢ o mesmo do Perceptron, a
diferenga entre as duas redes esta no processo de treinamento e ajuste dos pesos, uma vez
que a rede Adaline possui um bloco associador, que calcula o erro entre a saida desejada
e os potenciais de ativacdo, neste caso os pesos sdo ajustados a partir da regra Delta, dada
pela equacao:

4

Wiatual — Wianterior +N- zp:(dk —u) .xlk
k=1

Neste sentido, assim como no Perceptron valores aleatorios sdo atribuidos aos

pesos sindpticos, os quais serdo ponderados com os sinais de entrada e comparados com
a saida desejada, caso o erro ndo seja nulo, os pesos serdo ajustados por meio da regra
Delta iterativamente até um critério de parada ser atingido. Este critério de parada ¢
atingido quando o nimero de iteracdes maximo ¢ obtido ou quando a diferenga entre o
erro quadratico médio calculado com os pesos atualizados em uma iteracdo e o erro

quadratico médio da iteracao anterior ¢ menor do que um valor considerado (Silva, 2016).

O erro quadratico médio esta definido na equacdo 5, assim como o critério de

parada estd definido na equagao 6.

p
1 )
Eqm = 5’;((1" —u)?
|Eqm(watual) - Eqm(wanterior)l < e (6)

onde & é um numero real.

Uma das caracteristicas que difere as redes Adaline das redes Perceptron é a
solucdo encontrada pela rede. Nas redes Adaline os vetores de solugdo sdo unicos,

enquanto no Perceptron as solugdes variam em relacdo aos vetores iniciais.
2.3 Redes Perceptron de multiplas camadas - MLP

As redes Perceptron de multiplas camadas (ou Multilayer Perceptron - MLP) sdo
compostas por pelo menos uma camada intermedidria, chamada de camada oculta, de
neurdnios entre as camadas de entrada e saida (Silva, 2016). O interesse pelas redes de
multiplas camadas se intensificou a partir do fim dos anos 1980, com o desenvolvimento
do algoritmo backpropagation. Um avancgo gerado pelas redes Multilayer Perceptron foi
a possibilidade de resolver o problema do “ou exclusivo” e outros problemas nao lineares

(Ludwig Jr., 2007).
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O processo de treinamento de uma rede MLP ocorre por meio do algoritmo
backpropagation, neste caso os sinais de entrada sdo classificados, e a corre¢ao dos pesos
ocorre da camada de saida até a camada de entrada, ou seja, no sentido oposto ao de
propagacdo do sinal de entrada (Silva, 2016). A propagacdo do sinal ocorre como nos
classificadores lineares, porém, no caso da rede MLP as saidas obtidas por um neurdnio
de uma camada intermedidria serdo consideradas os sinais de entrada dos neurdnios da

proxima camada de neurdnios.
3. CONJUNTO DE DADOS IRIS

O conjunto de dados Iris ¢ um dos mais conhecidos e utilizados conjuntos de dados
existentes, tendo sua primeira aparicdo com um trabalho publicado por Ronald Fisher em
1936 (Unwin, 2021). Ja a coleta deste conjunto de dados foi feita pelo botanico Edgar
Anderson em 1935.

O conjunto de dados Iris apresenta dados de trés espécies diferentes do género
Iris: Iris-setosa, Iris-virginica e Iris-versicolor. Inicialmente Anderson coletou medidas
apenas das espécies setosa e versicolor, posteriormente Fisher adicionou dados sobre a

Iris-virginica.

Contando com 150 instancias no total, 50 instancias para cada espécie, ha quatro
caracteristicas no conjunto de dados Iris: comprimento e largura das pétalas e sépalas,
com todos os dados em centimetros. Este conjunto de dados pode ser encontrado em
Pedregosa et al. (2011), por meio da biblioteca scikit-learn da linguagem de programagao

Python.
3.1 Analise estatistica descritiva

Um passo importante ao analisar um conjunto de dados é fazer uma anélise
estatistica descritiva dos dados. Esta andlise ¢ importante para verificar a existéncia de
outliers, que podem influenciar no desempenho dos algoritmos de redes neurais, como
também verificar sua variabilidade, o que também afeta o desempenho das redes. Em
geral ha uma reducdo de desempenho em algoritmos de aprendizagem de maquina quando
os valores numéricos estdo em escalas diferentes (Géron, 2021), portanto ¢ necessario

analisar a distribuicao dos dados.

Como a tarefa de classificagdo ocorrerd para as pétalas das flores, os dados das
sépalas ndo serdo considerados. A Tabela 1 apresenta o resumo estatistico descritivo do

conjunto de dados Iris.
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Tabela 1: Resumo estatistico das caracteristicas das pétalas do conjunto de dados Iris.

Média Mediana Desvio- Quartis Moda
padrio
Comprimento 3,759 4,35 1,764 [1,57;4,35;5,1] 1,5
Largura 1,199 1,3 0,763 [0,3; 1,3; 1,8] 0,2

Fonte: Autor, 2024

Nota-se que o comprimento das pétalas apresenta maiores média e mediana, assim

como o desvio-padrdo, indicando uma maior dispersdo dos dados.

Os graficos boxplot podem ser utilizados para descrever algumas caracteristicas
mais especificas de um conjunto de dados, entre elas o centro, a variabilidade, extensao
e a identificacdo de outliers, em geral graficos boxplot comparativos sdo uma forma
eficiente de comparar variaveis em um conjunto de dados, o que sera util para analisar as

escalas dos dados (Devore, 2018).

Gréfico Boxplot

0

Comprimenlto da Pétala Largura dla Pétala
Figura 1 — Grafico boxplot comparativo entre comprimento e largura das pétalas.
Fonte: Autor, 2024

Pode-se notar na Figura 1 que ndo hé outliers nos dados das pétalas, neste caso
ndo havera uma interferéncia no treinamento das redes, nota-se também que os
comprimentos estdo mais dispersos do que as larguras. Ao analisar as estatisticas
descritivas e a comparagdo das variaveis com o boxplot comparativo ¢ possivel perceber
que a distribuicao dos dados estd em uma mesma amplitude de escala, neste caso ndo sera

necessario um tratamento de normaliza¢do de dados ou padronizagao.
3.2 Graficos de dispersao das caracteristicas agrupadas duas a duas

A Figura 2 apresenta o grafico de dispersdo da largura e do comprimento das pétalas
da Iris. Nele ¢é possivel perceber que os dados da espécie Iris-setosa estdo visualmente
afastados dos outros dados, o que pode indicar uma possivel separabilidade para esta

espécie.
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Observando a espécie virginica nota-se um menor afastamento dos dados. J4 os dados
da espécie versicolor estdo localizados em uma faixa intermedidria, entre as outras
espécies, isso pode indicar um menor desempenho dos classificadores e a necessidade de

um classificador ndo linear.

Grafico de dispersao do comprimento e largura das pétalas de plantas do género Iris.
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Figura 2 — Grafico de dispersdo dos dados da pétala em relagdo ao comprimento e largura.

Fonte: Autor, 2024

4. METODOLOGIA E RESULTADOS OBTIDOS

O estudo dos classificadores sera realizado utilizando o comprimento e a largura das
pétalas, tomando como referéncia uma das espécies em comparacdo as demais, ou seja,
Iris-setosa em comparacao com virginica e versicolor, Iris-virginica em comparagao com

versicolor e setosa e Iris-versicolor em comparagdo com sefosa € virginica.

Serdo utilizados os trés classificadores discutidos anteriormente, as redes Adaline,
Perceptron e MLP. Tanto o Perceptron, quanto a Adaline foram escolhidos por serem
classificadores de facil implementagdo computacional e apresentam um bom desempenho
em classificar dados linearmente separaveis, contudo possuem um baixo desempenho em
dados ndo linearmente separaveis, por isso a escolha da comparagdo com a rede MLP

(Géron, 2021).

Para o treinamento dos classificadores, o conjunto de dados sera dividido em dois, um
conjunto de treinamento € um conjunto de teste. O conjunto de treinamento serd o
conjunto utilizado para ajustar os pesos dos classificadores, tendo um tamanho de 70%
do conjunto de dados total, j& o conjunto de teste sera formado pelos 30% dos dados
restantes e serd utilizado para calcular as métricas de desempenho e avaliar assim a
performance do classificador. A analise estatistica mostra que os dados estdo em uma
escala parecida, deste modo ndo serd necessario nenhum tratamento anterior a

classificagao.
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A fim de comparar o desempenho dos classificadores lineares serdo utilizados os
mesmos parametros de ajuste da rede, como fung¢do de ativacdo, nlimero de épocas e taxa
de aprendizado. A escolha destes parametros e dos parametros da rede MLP foi feita
empiricamente com o objetivo de aumentar o desempenho de classificagdo para as trés

espécies. A Tabela 2 apresenta os parametros utilizados para as trés redes.

Tabela 2: Pardmetros utilizados para cada classificador.

TAXA DE CRITERIO EFOCAS FUNCAO CAMADAS NEURONIOS
APRENDIZAGEM DE MAXIMAS DE NEURAIS POR
PARADA ATIVACAO CAMADAS
ADALINE 0,0001 0,00001 1000 Fungao 1 1
sinal
PERCEPTRON 0,0001 0, 00001 1000 Fungao 1 1
sinal
MLP 0,001 0,0001 200 Tangente 2 200
hiperbdlica

Fonte: Autor, 2024

4.1 Métricas de desempenho.

Para avaliar o desempenho das redes foram escolhidas trés métricas: a precisao, a
sensibilidade e a acuricia. Para calcular estas métricas serdo considerados quatro dados:
a quantidade de verdadeiros negativos (vn), classificagdes corretas de instancias
negativas; classificagdes incorretas de instincias negativas, ou falsos negativos (fn);
classificagdes incorretas de instancias positivas, os falsos positivos (fp); e classificacdes

corretas positivas, ou seja, os verdadeiros positivos (vp).

A acurécia pode ser definida como a razdo entre os acertos totais e o nimero total
de classificacdes feitas. Neste caso tem-se uma razdo entre a soma dos verdadeiros

positivos com os verdadeiros negativos e o numero total de instancias, ou seja,

vp + vn (9)

acuracia = — —
namero de instancias

Géron (2021) define a precisdao como a razdo entre os verdadeiros positivos e a
soma entre os verdadeiros positivos e falsos positivos, a precisdo também pode ser
entendida como a acurécia das instancias positivas. Em geral uma precisdo maior significa
uma tendéncia maior a classificacdes positivas, o que pode gerar um niimero maior de

falsos positivos. Em linguagem matematica, a precisao ¢ definida por:

o = P (10)
precisao wp n fp
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A sensibilidade (ou revocagdo) pode ser entendida como a razdo entre os
verdadeiros positivos e a soma entre os verdadeiros positivos e falsos negativos (Géron,

2021). Em linguagem matematica:

sensibilidade = P (11)
vp + fn

4.2 Resultados obtidos — Alvo: Iris-setosa.

Nesta primeira classificacdo, a espécie sefosa foi considerada o alvo da
classificagdo, isto ¢, a classe positiva, ja as outras duas espécies, virginica e versicolor,

foram consideradas as classes negativas.

A Tabela 3 apresenta os dados de desempenho das redes testadas ao classificar as
pétalas da espécie setosa. Nota-se que todos os classificadores conseguiram classificar os
dados, obtendo desempenho maximo das métricas utilizadas. Além disso, o Perceptron e

a Adaline conseguirem uma acuracia maxima, indicando que o conjunto de dados ¢

linearmente separavel.

Tabela 3 — Desempenho dos classificadores para classificacdo das pétalas da espécie Iris-setosa.

Acuracia  Precisao Sensibilidade

Adaline 1,0 1,0 1,0
Perceptron 1,0 1,0 1,0
MLP 1,0 1,0 1,0

Fonte: Autor, 2024

A Figura 3 apresenta as fronteiras obtidas pelos classificadores treinados.
Analisando estas fronteiras nota-se uma semelhanca entre a fronteira obtida pela rede
Adaline e pela rede MLP, que aparenta estar em uma porg¢ao intermedidria entre o alvo (a
espécie Iris-setosa) e as classes negativas (Iris-virginica e Iris-versicolor), ja para a rede
Perceptron ha uma diferenca, a reta que divide as duas classes aparenta tangenciar as
duas classes do conjunto de dados, em geral nota-se que a rede Perceptron teria uma

dificuldade maior em lidar com dados proximos a separatriz entre os dados.

Fronteira de decisao - Adaline - Setosa - Pétala .5 Fronteira de deciséo - Perceptron - Setosa - Pétala Fronteira de decisdo - MLP - Setosa - Pétala
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Figura 3 — Fronteiras de decisdo das redes Adaline, Perceptron e MLP, com alvo setosa.
Fonte: Autor, 2024

4.3 Resultados obtidos — Alvo: Iris-virginica.

Considerado agora o foco na espécie virginica, como classe positiva e, as outras

espécies como as classes negativas, tém-se na Tabela 4 os dados de desempenho obtidos.

Tabela 4 — Desempenho dos classificadores para classificagdo das pétalas da espécie Iris-virginica.

Acuracia Precisiao Sensibilidade
Adaline 0,8889 0,9333 0,7778
Perceptron 0,8889 1,0000 0,7222
MLP 0,8889 0,9333 0,7778

Largura

Fonte: Autor, 2024

Da Tabela 4 ¢ possivel notar que a acurécia foi a mesma para todas as redes. As
redes Adaline e MLP obtiveram o mesmo desempenho em relagdo as métricas utilizadas.
J& o Perceptron obteve a mesma acuracia dos outros classificadores, porém a precisao foi
mais alta, ou seja, apresenta menos falsos positivos, classificando corretamente os casos
positivos como tal. Ele também apresentou uma sensibilidade mais baixa, ou seja, um

nimero maior de falsos negativos.

A Figura 4 apresenta as fronteiras de decisdo com o alvo sendo a espécie virginica.
Nota-se que as retas obtidas pelos classificadores lineares possuem uma inclinacio
parecida, mostrando assim o porqué de o desempenho das redes ser parecido. A fronteira

de decisdo da rede MLP apresenta o comportamento ndo linear deste classificador.

s Fronteira de decisao - Adaline - Virginica - Pétala .5 Fronteira de decisao - Perceptron - Virginica - Pétala .5 Fronteira de decisao - MLP - Virginica - Pétala

0 1 2 4 H 6 7 [ 1 2

3 4 H 6 7 0 1 2
Comprimento

éomprimento
Figura 4 — Fronteiras de decisdo das redes Adaline, Perceptron e MLP, com alvo virginica.
Fonte: Autor, 2024

3 4 5 6 7
Comprimento

4.4 Resultados obtidos — alvo: Iris-versicolor.

A espécie versicolor esta localizada entre as duas outras espécies, o que torna este
conjunto de dados ndo linearmente separavel. Espera-se, portanto, um menor desempenho

dos classificadores lineares.

10
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A Tabela 5 apresenta as métricas de desempenho obtidas na classificacdo da espécie

versicolor.

Tabela 5 — Desempenho dos classificadores para classifica¢do das pétalas da espécie Iris-versicolor.

Acuracia Precisao Sensibilidade
Adaline 0,4000 0,0667 0,0714
Perceptron 0,4000 0,0000 0,0000
MLP 0,8889 07647 0,9286

Fonte: Autor, 2024

Como esperado o desempenho dos classificadores lineares esta muito abaixo do
desempenho da rede MLP, a acuracia dos dois ¢ igual, porém a precisao e a sensibilidade
do Perceptron sao nulas, o que indica a ndo classificagdo de verdadeiros positivos. No
caso da rede Adaline nota-se que a precisdo e a sensibilidade ndo sdo nulas, porém

inferiores a 10% de acerto.

A Figura 5 evidencia esse comportamento semelhante, uma vez que as fronteiras
de decisdo dessas redes tendem a classificar todas as instdncias como negativas. No caso
darede MLP, hd um contorno nio linear, obtido pela presenca de mais uma camada neural

€ mais neurdnios.
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Figura S — Fronteiras de decisdo das redes Adaline, Perceptron e MLP, com alvo versicolor.
Fonte: Autor, 2024

5. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou o desempenho de trés diferentes redes neurais no
processo de classificacdo do conjunto de dados conhecido como /ris de modo a explorar
as potencialidades de classificadores linearmente e ndo-linearmente separaveis. Ambas
as redes apresentaram desempenho semelhante no caso dos dados serem linearmente
separaveis, porém as redes Perceptron e Adaline realizam esta tarefa com uma
implementagdo computacional mais simples do que a rede MLP. No caso dos dados ndo
serem linearmente separaveis, classificagcdo da versicolor em relacdo as espécies setosa e
virginica, a rede MLP apresentou um bom desempenho, obtendo acuricia, precisdo e
sensibilidade acima de 74%, valores que podem ser melhorados aumentando-se o numero

de neurdnios da camada escondida. Entretanto, o desempenho das redes Perceptron e
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Adaline mostrou-se inadequado para a tarefa de classificagdo proposta. Este resultado ja
era esperado, tendo-se em vista que estes classificadores sdo eficientes quando os dados
sdo linearmente separaveis, mas ndo o sao no caso de dados nao-linearmente separaveis.
O trabalho destacou ainda a importancia em se conhecer a variabilidade do conjunto de
dados em estudo a fim de evitar problemas com escalas e outliers que podem
comprometer o estudo em desenvolvimento. O conhecimento da variabilidade do
conjunto de dados serve ainda como ponto de partida para escolha da rede neural
adequada bem como a escolha de seus parametros para posterior implementagao
computacional. Futuros trabalhos podem analisar qual a relagdo entre o desempenho das
redes e as funcdes de ativacao utilizadas, e/ou o aumento do nimero de neurdnios na

camada escondida.
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