USO DE REDES NEURAISARTIFICIAIS (RNA) DO TIPO MUL TILA YER
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RESUMO -Este estudo foi realizado com a criagdo de um modelo de Rede Neificial (RNA) do tipo

Multilayer Perceptron (MLP), visando a analise de um problema de classificacao, aliado & determinacgéo estatistica
do Coeficiente d¥ariacdo dos resultados obtidos pela rede. Para este fim, no programa criado, nomeado como
NeuroChem, utilizou-se um banco de dados contendo os resultados da analise fisico-quimica de 178 amostras
de vinho tinto, oriundos de trés cultivares diferentes da Ifdi#dodo, 13 parametros fisico-quimicos foram
normalizados e usados para a alimentac¢&o do algoritmo visando a determinacao da origem (Classe) de cada
uma dasamostras através de técnicas de processamento em paralelo (Multithread) para anélise estatistica da
saida de rede, como forma alternativa de minimizacéo do efreidemento/¥lidacéo. Ficou evidenciado

pelos resultados que, para este banco de dados, a melhor arquitetura de rede MLP deve ser composta por trés
camadas ocultas e o processamento estatistico, feito com a programacéao em paralelo, representou uma redugao
de 73% do tempo de espera dos resultados, quando comparado a mesma analise comumente executada em série.

Palavras-chave: Processamento paralelo, Redes NAuiéisais, Vinho.

USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK (ANN) - MULTILAYER
PERCEPTRON (MLP) - MODIFIED WITH A STATISTICAL PARALLEL
PROCESSING FOR THE STUDY OF CLASSIFICATION PROBLEM OF THE
RED WINE ORIGIN

ABSTRACT This study was performed with the creation of an Artificial Neural Network (ANN) model in a
Multilayer Perceptron class (MLP) in order to make the analysis of a classification problem, together with
the statistical analysis of the of Coefficient afistion results povided by the neural networko This goal,

the program named as Neurochem used a database containing physical-chemical analysis results of 178
samples of wines,dm thee diffeent cultivars of ItalyThese 13 physical-chemical parametersavatandadized

and used for feeding the computational algorithm in order to determine the origin (class) of the given samples
using techniques of parallel processing (multithread) and the statistical analysis of the network output, as
an alternative way to minimize the training/validatiomaer Evidenced by thessults, the best MLRetwork
architecture for this database must be composed of three hidden layers and the statistical processing, done
with programming in parallel, confirms a 73% reduction of the waiting time for results when compared to
the same analysis commonly performed in the serial way type.

Keywods: Artificial Neural Networks, Parallel Rrcessing, \ivie.
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1.INTRODUCAO interconectadas, os chamadtsuroniostambém
O vinho é o produto da fermentacgado alcodlica doConheCIOIOS comBerceNptrqnsRNAs dotipo Mu!tllayer,

o o Perceptrons (MLP) séo sistemas paralelos distribuidos,
mosto de uvas maduragualmente, a Italia € um dos

compostos por camadas de pequenas unidades

maiores exportadores mundiais de vinhos, contandg> ! ~ . ~
. . ) ercéptronscada um contendancdes de ativacao
com uma extensa diversidade de rotulos. Dentro deste

o . S . especificas e baseiando-se geralmente em uma forma
cenario, ha um aumento na exigéncia do consumidor . . .
. - - .__de aprendizadsupervisionadao qual cerro da anélise
por vinhos de melhor qualidade e, assim, pesqwsag S . .
o N ; ~ __.deve ser minimizado constantemente via algoritmos
que levam a qualifica¢&o vinicola tém a sua importanci

no meio cientifico pois aprimoram-se as metodologiais?_O tipoBackpropagatiofFERNANDES et al., 1996;
ONSIG 2000; GONCANES et al., 2015). Uma das

de identificac&o, qualificac&o e a elucidacao das o . o .

L . P . o Jossiveis configuracdes para uma rede MLP é mostrada
caracteristicas fisico-quimicas que identificam as melhores” ™ .

. - - . . ~ na figural em que é apresentada uma rede composta
safras produzidas facilitando, inclusive, a fixag&o dos or quatro camadas. sendo uma camada de entrada
precos no mercado (CORZ et al., 2009). porq '

uma camada de saida e duas camadaHas.
Neste cenario, o desenvolvimento e a criagao de

. . Em uma RNA a camada iniciensiste na camada

bancos de dados especificos para produtos agricolas . ~ .
o . . ohde ocorre antradada informacgéo, ou seja, onde
contribui cada vez mais para o desenvolvilmento de R - . . .
o p s . 0s dados iniciais sao inseridos; ja a camada final é
trabalhos cientificos nesta area. O repositorio on-line

para aprendizado de maquld€l Machine Learning acamada de saida dspostada rede, ou seja, onde

RepositoryLICHMAN, 2013) possui um acervo de oerro de saide determinado. Em l,Jm processo de
. . ; . . . treinamento de uma RNA, também chamado de
dados experimentais de diversas areas, inclusiv

relacionadas Drigem e aQualidadede Vinhos %prendizado, as conexgemipesosentre as unidades

: . ~neuronais sédo modificadas afim de que a resposta final
produzidos mundialmente. Estes bancos de dados tém . N

. s e . calculada pela rede seja semelhante as respostas
sido utilizados nos ultimos anos por diversos autores

. . o . desejadasApOs um processo de aprendizado, uma

cujos trabalhos tém objetivado principalmente o . ~
. . . RNA pode correlacionar dados complexos de uma equacgéo
desenvolvimento de algoritmos para aprendizagem de . .
P - e predizer seu resultado final corretamente pela
maquina voltados para problemas numéricos e de "~ ~ p .
. e L . minimizacao do erro entresaidae ovalor desejado

classificacaoutilizando técnicas diversas como por

exemplo Redes Neurdistificiais, Algoritmos Genéticos zgtlzzz]zgi]lilopfss?ezizdaet il(')’ SZeOuOA'L'Zg?%Z”;nSCA?U 30
e técnicas de Clustering (FORINA et al., 1986; P &

AEBERHARD et al., 1992AEBERHARD et al., 1994: ge p|r°b'i:mas~d° “Fr""’io :L”?a"l\clor?o Osnfr)c(’tb'edni’va?
MUTTER et al., 2005: ZHONG et al., 2007; LIN, 2014; 9€ ¢'@ssMlcacao, porexemplo. este contexto, diversas

TANG et al., 2015).

Arquitetura da rede MLP

Um banco de dados especifico do UCI, sobre ¢
Origemde vinhos, foi utilizado neste trabalho. Estes
dados sao o resultado de uma série de analises quimic
de vinhos produzidos na mesma regido, na ltalia, ma
derivados de trés cultivares diferentés.anélises
efetuadas pelos autores do banco de dados determinari c ;mada
a presenca de 13 constituintes diferentes encontradc_ 2
nos trés tipos de vinhos produzidos (FORINA et al.,
1986). Mais informacdes sobre o banco de dados
uma lista completa, com todos os parametros analisadc
esta disponivel na referéncia citada anteriormente

Uma Rede Neurdlrtificial (RNA) faz parte de uma

grande variedade de ferramentas da area de Inteligénc Camadas Ocultas
Artificial (Al) e é constituida, em sua definicao, por Figura 1 Arquitetura de uma rede Multi-Layer Perceptrons
uma série de unidades basicas de processamento (MLP) com duas Camadas Ocultas.
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pesquisas no meio agricola e agropecuario tém sidescolhida para a RNA durante os testes foi a MultiLayer
feitas nos ultimos anos utilizando RNAs diversas, oyerceptrons (MLP).
seja, métodos de inteligéncia artificial (SANGOI, 2014;

A Ali P .
SOARES et al., 2014; PEREIRA, 2013). Os parametros de analise quimica, descritos na

Tabela 1, foram utilizados para alimentar a camada de
Com o avancgo tecnolégico, a busca porentrada de uma RNA, cujo processamento estatistico
procedimentos computacionais que buscam o melhdoi efetuado ensériee emParalelousando o banco
desempenho e que, na medida do possivel, apresentate dados descrito anteriormentes etapas de
custo relativamente baixo, levam ao emprego de métoddgeinamenta Validagaoforam efetuadas com 70%
especificos para a obtencdo de uma maior capacida@e23% do banco de dados. Os 7% restantes foram
de processamento. Neste cenério, procedimentos queilizados para a fase final deste
fornecem recursos de programagdaralela se

Os valores dos dados da camada de entrada,
desenvolveram amplamente e ganharam espaco com,. . ~ L
. . . utilizados para a alimentagéo da rede, foram inicialmente
o desenvolvimento das chamadas arquiteMudiscore

, . normalizados para o intervalo [0,1] para as 178 amostras,
e dentro desta nova area, pesquisas referentes _a

ségundo a Equacéo 1, descrita abaixo:
processamento erRaralelo e processamento

Multithreadganharam amplo desenvolvimento ao (L L )(V v )

. . . ~ . A . ~ max ~ ~min ~ Vmin
empregar técnicas que permite a execug¢ao simultanea Normalizagio = +Luin (1)
de varioghreads ouprocessosminimizando assim (Vmax— Vmin)

o tempo de espera dos resultados M@ZSTA, 2002;

NAVAUX et al.. 201). Nesta equacédo . e L se referem,

respectivamente, ao limitmaximoe minimoda
Este estudo foi criado um modelo de Rede Neurahormalizagédo, ou seja, o intervalo fechado [0,1]. J& os
Artificial (RNA) do tipo Multilayer Perceptron (MLP), valores V, eV, . se referem aos valoresiximoe

visando a analise de um problema de classificagdaninimodo parametro de entrada da rede. Esta etapa
aliado a determinagéo estatistica do Coeficiente dee normalizacdo é muito importante para se garantir

Variacao dos resultados obtidos pela rede. a estabilidade numérica da rede neural em funcéo dos
i grandes intervalos variaveis dos dados de entrada
2.MATERIAL EMETODOS (BRANCO & SAMPAIO, 2008).

Neste trabalho, utilizou-se o banco de dados de A funcéo de ativacdescolhida para todos os
Lichman (2013) para problemas de classificagdoneurénios da rede foi a funcdgmoidee o algoritmo
formado por 13 parametros quimicos analisados erge treinamento escolhido foi o de “retro propagacéo
178 amostras de vinho tinto, oriundas de trés cultivarege erros” olBackpropagationinicialmente, foram
diferentes de coleta na Italia, para alimentacao de
uma rede neural artificial visando a determinacao
estatistica d&oeficiente de &fiacdodos testes Tabela l-Parametros quimicos usados no problema de classificagéo
efetuados em trés arquiteturas de rede distintas, durante da origem d&/inhos
0 processo delassificagdada regido de origem das 1) Alcool

amostras de vinho. 2) Acido maleico
. _ . 3) Cinza

Os testes de classificacéo da origem das amostrasajcalinidade de cinzas
de vinhos, foram realizadas em um computador desktog) Magnésio
com processaddntel i7 de 3.6 gHz, dotado de 16 6) Fendis totais
gigabytes de memoéria RAM, e sistema operacional’) Flavonoides _
Linux Debian 8A programacéo foi efetuada em ambienteg) Eeno'i nao ‘_c'd"’?"ono'des
Scilab versdo 5.5.1 e sua toolbox de Redes Neurall%) roantocianidinas

Cor

Artificiais, versdo 0.4.2.5. O programa escrito neste; 1) matiz

ambiente foi intituladdNeuroCheme é voltado 12) OD280/0OD315 de vinhos diluidos
principalmente para as analises estatisticas dok3) Prolinas

resultados obtidos pela sua rede neérakquitetura  Fontes: Forina, M. et al., (1986); Lichman, 2013.
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definidas trés arquiteturas de redes MLP especificas EQMA =S )
para os testeA:primeira, foi composta por uma camada X

deEntrada composta de 13 neurdnios, umacamada Nestas equagdes, yonsiste no alvo do
oculta, também com 13 neurdnios, e uma camada d&reinamento/dlidacgao, Y, € o valor previsto pela rede
saidg composta por apenas 1 neurbnio. Esta configuragcageural, N € o nimero de previsée, o desvio padréo
pode ser representada pela sequéncia [13 18 1]. previsto e x é a média obtida nos testes.
sequéncia[1313131]e[13131313 1] se referem,

respectivamente, as arquiteturas de 2 e 3 camadas ocultas. 3.RESULTADOS E DISCUSSAO

O ambiente Linux Debian 8{wvdebian.og) oferece A eficiéncia do treinamento de uma Rede MLP
uma particularidade muito importante neste contextogeralmente é calculada pela medida do EQM durante
0 que nao ocorre com facilidade em outros sistemaas etapas dé&reinamento e/alidagdo. Um fator
operacionais: O acesso do algoritNeuroChemescrito  importante neste contexto se refere ao paramax®
em linguagem de programacéo de alto n8alab, de Aprendizadque define quéo rapido vai ser o processo
é facilitado a todos os recursos (nucleos) dede ajuste dos pesos sinapticos entre os neurdnios de
processamento da maquina. Isto é feito através de untadas as camadas da rede neural, durante o aprendizado
rotina especifica com o comando intepamalell_run via backpropagation
Assim, uma sequeéncia de p,rocessostmeads Pela anélise da Figura 2 pode ser visto que,
executados apenas em um nucleo de processamenl}?l“

- . - o zando uma taxa de aprendizado igual a 0,01,
em outros sistemas operacionais, podem ser distribuidos L .
., . . - .. a rede apresentou uma significativa perda de
pelos nucleos virtuais do sistema, otimizando todo : ~ . :
eneralizacaopor volta de 1500 épocas (ciclos)

o0 processamento das informacgdes, ou seja, atrav%s - S ~ .
: e treinamento. Isto significa que a rede nao foi
do chamado processamemtaltithread.

capaz de inferir com precisdo adequada a resposta
O Erro Quadréatico Médio (EQM) (Equacao 2) foi dada pela sua camada de saida, elevando o EQM
medido a cadépocade treinamento verificando a em dado ponto do aprendizado. Isto é conhecido
diferenca entre as respostas encontradas pela RNéomoovertraininge indica que a rede foi treinada
e os dads originais de saida. Sobre cada arquitetur&m excesso e/ou perdeu a capacidade de
testada foi feita uma analise do EQM, que é utilizadageneralizacdo durante a atualizacdo dos pesos
principalmente devido a sua boa resposta a pequenasnapticos, para o banco de dados usado.
variagdes entre os dados de entrada e saida de uma rede

neural (MOREIRA et al., 2006). De forma semelhante, Aumentando-se a taxa de aprendizado para 0,1,

observa-se pela Figura 3, que a rede consegue, até

trabalhou-se ainda com o chamé&ti® Percentual Médio L . . .
Absolutd EPMA) (Equacéio 3) que foi utilizado para medir o limite estimado de 5.000 épocas, manter a sua capacidade
quag d P de generalizacdo, o que reflete em um EQM cada vez

a diferencga entre as previsoes feitas pela RNA e os dados . ) ~
S . . p menor para as etapas tieinamento &alidacao.
originais, uma vez que o EPMA é mais sensivel que 0
EQM, e seu resultado final € dado em percentagem (DE  Ap0s a definicdo da melhor taxa de aprendizado
OLIVEIRA etal., 2010). O Coeficiente\dariacdo (Equacdo a ser usada, foram efetuados testes especificos para
4) é arazéo entre o desvio padréo estimado e a médmanalise estatistica edériee emParalelo. NaTabela
avaliando a precisdo da RNA em funcdo do banco d&, sdo mostrados os valores para o EPMA e EQM
dados; quanto menor for o seu valor menor é o erro associadeetapa final de testes com a rede treinada. Foram
ao conjunto calculado (GOMES, 1991). efetuados 20 testes para cada amostra de vinho
desconhecida (13 amostras) com a analise estatistica
1 o) ) dos seus resultados ap6s 5.000 épocas de treinamento.
EQM _ﬁz i =pi) (@ Asredes montadas com trés camadas ocultas, ou seja
=l arquitetura [13 13 13 13 1] foram as que obtiveram
_ 0s menores valores de EPMA e EQM para a classificacao
(Yi—y"i) 3) da origem das amostras aleatdrias de vinho, na fase
Yi final deTeste. Pode-se perceber ainda, pelos resultados
mostrados nalabela 2, a grande eficiéncia do

1 N
EQMA =EZ

i=1
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ERRO QUADRATICO MEDIO

......... Treinamento
0.055 — Validagdo
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L4

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
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Figura 2 - Perda de Generalizagao por volta de 1500 épocas dlmeingamento &alidagcdo, com taxa de aprendizado
de 0.01Arquiteturas com uma (A), duas (BYeés (C) Camadas ocultas.

ERRO QUADRATICO MEDIO

v Treinamento
Validagdo

EQM

0 Sulo 1n|uo 15|0|:| 2 ulou 25|00 3 olun 3 slou 40|00 45100 5000
EPOCAS
Figura 3 - EQM para a fase @ieeinamento &alidag¢do usando-se arquiteturas de rede ®tirR uma (A), duas (B) Bés
(C) Camadas ocultas.taxa de aprendizado usada foi de 0,1.
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tratamento estatistico em Paralelo com relagdo ao temms nlcleos de processamento. Este processo resultou
de processamento computacional: a etapa de teséan um pequeno aquecimento do sistema, o que ja era
em paralelo gastou, em média, cerca de 24% do tempEsperado.

de pr9c;essamento total gasto pela a'mallse estatistica O Coeficiente d¥ariacéo (CV) é uma importante
em Série, 0 que representa um ganho importante quan(];I((a)rr

P . amenta estatistica e relaciongabor Médioda
se trata de analises em bancos de dados muito_,
volumosos saida dos 20 testes efetuados para cada amostra de

vinho com o seu respecti@esvio PadraoDurante
A Figura 4 retrata o cenario observado durantea etapa de testes para 13 amostras desconhecidas de

as simulagcdes com relagdo ao uso dos nucleos denho péde ser observado, pela andlise da Figura 5,
processamento de maquina no sistema Linux Debiamque a arquitetura MLP com trés camadas ocultas foi
Observa-se pela figura que, para os testes em Séria,que apresentou o menor CV indicando assim que,
apenas 100% de um nucleo de processamento foi utilizagmara este tipo de problema de classificacéo, esta é a
por vez, mas durante a fase de testes em Paralelo, ocormaelhor configuracdo a ser usada para este banco de
uma distribui¢do de carga (de processos) entre todatados especifico.

Tabela 2 - Medida de EPMA, EQMTIempo de processamento para analise estatistica em Série e Paralela para 20 testes/
amostra, em funcdo do numero de camadas ocultas da rede

Tipo deAnalise N° de Camadas Ocultas EPMA EQM Tempo (Min)
Série 1 0,0267860 0,0102473 58,28

2 0,0299030 0,0047721 66,63

3 0,0096288 0,0022111 74,57
Paralela 1 0,0279311 0,0101712 14,04

2 0,0180413 0,0036372 16,08

3 0,0082031 0,0029007 17,85

Histérico da CPU

100%

750

a 25%
0% ¢ s ; ; R -t
60 s=gundo s 50 40 30 20 10
B crur10x [l cruzoo% [l crus s0x [l cPua 0,0%
B crus 39« [l crus 0.0 [l cru7 0.0% [l cPus 100,0%
100%
b

10 0

60 s=gundos S0 40

30 20
[ cru1 100,0% [l cruz 100,0% [l cPu3 100,0% [l cPU4 100,0%
[ crus 100,0% [l crus 100,0% [l cPu7 100,0% [l cPU8 100,0%

Figura 4 - Registro do monitor do sistema Linux Debian para analise estatistica com processamento em Série (a) e em Paralelo
(b) para o banco de dados de origem de vinhos.
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FIGURAS - CVda fase d&este em paralelo, obtido em fun¢ao das arquiteturasddirHa) 1 camada oculta), (b) 2 camadas
ocultas e (c) 3 Camadas ocultas para classificagdo da origem de 13 amostras aleatdrias de vinhos.

4.CONCLUSOES para trabalho com bancos de dados extremamente

Neste trabalho, foi proposto um algoritmo VO!UMOSOs.

computacional chamaddveuroChempara analise
estatistica em paralelo através do uso de uma rede

neural artificial do tipo MLP alimentada com um ba”COAEBERHARD, Stefan; COOMANS, Danny; DE

de dados referente para determinagao da origem dggL, Olivier. The classification performance of
vinhos. As etapas de treinamento e validagéo da red®DA. Dept. of Computer Science and Dept. of

MLP se mostraram eficientes para a taxa de aprendizaddathematics and Statistics, James Cook University
igual a 0.1A arquitetura da rede com trés camadasPf North Queenslandech. Rep, p. 92-01, 1992.

ocultas [13 13 13 13 1] apresentou o menor EQM e
BERHARD, Stefan; COOMANS, Danny; DE

. L. E
0 menor coeficiente de. variagao para as amostrgs @EL, Olivier. The performance of statistical
vinhos, durante a fase final de teste. Ficou eV'de”C'adEgttern recognition methods in high dimensional
pelos resultados que o processamento estatistico feiattings. In: Proc. IEEE Signal Procedfrkshop
com a programacéo paralela descrita representou untdigher Order Statist. 1994. p. 14-16.
reducéo de 73% do tempo de espera, quando comparado
amesma analise em série. Trabalhos futuros visardRANCO; Tadeu Sacha; SAMRO; Raimundo
a determinagéo 6tima do nimero de neurdnios po?0S€ Boges de Sampaidplicacéo de redes

camada na arquitetura da rede MLP e também geurais artificiais em modelos de previsao de
“ emanda para equipamentos de infraestrutura de

otimizacdo do algoritmbleurochenpara englobar  g|ecomunicacées. in XXVIII Encontro Nacional
novas metodologias e protocolos de paralelismo dge Engenharia de Producéo; Rio de Janeiro, RJ,
maquina, como Klessage Passing Interfa¢klPl), Brasil, 13 a 16 de outubro de 2008
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