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Resumo: As redes neurais artificiais (RNAS) sdo bastante utilizadas em diversos tipos de problemas,
como por exemplo, na predicéo de séries temporais e classificagdo de registros em uma base de dados.
Diante dessa importancia, o objetivo desta pesquisa é a classificagdo de duas bases dados, hepatitis e
germain credit, onde o propdésito € classificar se os registros do dataset sdo referentes a alguém morto ou
Vivo, no caso do hepatis, e se o crédito de uma pessoa é bom ou ruim, no caso do germain credit. Foram
utilizadas RNAs multilayer perceptron de 3 e 4 camadas e recorrente com 3 camadas, e para medir a
eficacia e o melhor modelo foram usadas as técnicas hold out e k-fold cross validation. Para o hepatitis a
rede de melhor desempenho foi a recorrente com 90% de acurécia, enquanto para 0 germain credit foi a
direta de 4 camadas com 96.53%, sendo este Ultimo alcangado apds a eliminacdo de outliers pelo método
das discrepancias. O agoritmo utilizado para a rede direta foi o backpropagation, enguanto para a
recorrente foi o backpropagation through time (BPTT).

Palavras Chave: Redes Neurais - Classificagdo - KNN - Machine learning -
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1. INTRODUCAO

As RNAs (Redes Neurais Artificiais) possuem a capacidade, em conjunto com um
algoritmo, de aprender com base em treinamento da rede com dados agrupados, e assim
encontrar padrdes para classificar corretamente registros de uma base de dados. O treinamento
melhora a rede continuamente com base em mudangas nos parametros que influenciam no
aprendizado da RNA, como taxa de aprendizado, nimero de épocas e quantidade de neurdnios
das camadas internas da rede. Ajustes nesses parametros ditam todo o comportamento e
eficacia da rede, e sdo muito importantes para ocorrer um bom treino e consequentemente para
uma boa validagéo da capacidade de generalizagdo da RNA. Os experimentos e testes feitos
em cima dessa necessidade de validar a eficicia da rede proporcionam um modelo muito
melhor para ser utilizado em produgéo.

Para avaliar o modelo em teste existem diversas técnicas com este propoésito, sendo que
se destacam o hold-out e o k-fold cross validation. No hold-out a base de dados original é
dividida em duas partes, sendo uma para treinamento e outra para validagéo, e geralmente a
proporcdo dessa divisdo é 2/3 para treino e 1/3 para teste. No k-fold a base de dados original €
divida em k partes de tamanho parecido ou similar, e cada uma dessas parti¢des serd usada
para treino enquanto as outras seréo teste, sendo que a funcdo de cada uma vai variando a
cada nova rodada de simulagfes na rede.

Este trabalho tém o intuito de utilizar RNAs feedforward (3 e 4 camadas) e recorrente
para tarefas de classificagdo, especificamente nas bases de dados hepatitis e germain credit. O
primeiro dataset contém dados médicos bioldgicos de pacientes com hepatite, sendo um deles
0 atributo a ser classificado na RNA, e ele diz se a pessoa de cada registro esta viva ou morta.
O segundo dataset contém dados com informacBes pessoais, de residéncia e financeiras de
clientes de um banco, e esta base tém um atributo classificador para dizer se este cliente possui
um risco de crédito bom ou ruim. Nos experimentos foram utilizadas RNAs com trés
arquiteturas distintas, que sdo a feedfoward (rede direta), de 3 e 4 camadas, e a rede
recorrente, contando ainda com os algoritmos backpropagation e backpropagation through
time (BTT).

2. REVISAO DE LITERATURA

O trabalho de Lopes e Neves (2019) tem o intuito de disponibilizar uma forma menos
invasiva de diagnosticar o tipo de hepatite de pacientes, através do uso de tecnicas de
aprendizado de maquina e que inclusive sdo mais eficientes na classificagdo ao se comparar
com o método tradicional de diagndstico. A técnica escolhida pelo autor do projeto foi a Rede
Neural Artificial (RNA) do tipo perceptron multicamadas, treinada com o algoritmo
backpropagation. Os resultados da classificacdo da RNA para danos hepéaticos em hepatites
virais sdo0 comparados com os obtidos pela escala METAVIR que mede atividade necro-
inflamatdria e o grau de fibrose do figado do paciente. Os resultados do projeto, que conta
com dados oriundos da Universidade Federal do Para (UFPA), sugerem uma boa eficécia para
diagnostico de fibrose avangada, com um intervalo de 66.3% e 84.4%, e para diagnostico
também do virus HVC crénico, com um intervalo de 66.3% a 88%.

O projeto de Sanches e Zeni (2013) foi feito com o objetivo de utilizar Rede Neurais
Artificiais (RNAs) para avaliar a concessdo de créditos a clientes novos. Os autores
verificaram que o uso desta técnica implica num desempenho maior quando comparado com 0s
indicadores atuais de concessao de crédito, e embora tenha sido feito o uso de uma quantidade
menor de variaveis de cadastro pode-se dizer que a RNA é promissora para esta atividade de
analise. Nos experimentos do projeto foi utilizado o software Neuro Tool 5.6, e como base de
dados foram coletadas informac6es de 100 clientes aleatdrios de uma institui¢do financeira, a
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fim de levantar informacGes para mostrar fatores que levam clientes & inadimpléncia, pois a
analise de crédito foi feita principalmente em cima do pagamento ou ndo de dividas adquiridas.

Lima et. Al (2009) apresentaram uma aplicacdo de redes neurais para identificar se um
cliente € um pagador bom ou ruim, para assim dizer se pode haver concessao de crédito. Neste
projeto foi utilizado RNA baseada em multilayer perceptron com algoritmo backpropagation,
contando com uma base variada e aleatdria de 2475 clientes de uma rede varejista brasileira.
Como resultado os autores conseguiram criar um modelo que alcangou 79%, 71% e 85% de
acertos sobre o perfil de pagamento nas fases de treino, validacao e teste, respectivamente.

3. REDES NEURAIS ARTIFICAIS

As RNAs (Redes Neurais Artificais) séo um conjunto de neurdnios ligados entre si que
formam um sistema, onde cada um deles colabora com o outro, e € bastante similar, devido a
estrutura descrita, a rede neural biolégica de um cérebro. A colaboracdo dos neurdnios do
sistema artificial cria um processo de treinamento, onde padrdes sdo reconhecidos atraves de
um algoritmo de aprendizado, sendo que este faz uma generalizagdo dos dados e memoriza
através dos parametros de adaptacdo da rede conhecidos como pesos. Em uma RNA os
neurdnios séo divididos em camadas, conforme pode ser visto na figura 1, onde cada neurdnio
de uma camada se comunica com todos 0s neurdnios da camada seguinte. As camadas s&o
classificadas em trés tipos, sendo a primeira chamada de camada de entrada, a segunda, onde
podem haver mais de uma camada, € chamada de camada intermediéria e a terceira é chamada
de camada de saida.

Neurénios de entrada

Estimulos do Ambiente

Figura 1: Estrutura basica de uma Rede Neural Artifical
Fonte: https://www.tecmundo.com.br/programacao/2754-0-que-sao-redes-neurais-.htm

A figura 1 faz uma representacdo bésica da estrutura de uma RNA perceptron, onde a
rede comeca pela camada de neurdnios de entrada, e esta é responséavel por perceber estimulos
do ambiente ou sinais de entrada, e cada um desses estimulos alimentam inicialmente a rede. A
segunda camada, conhecida como intermediaria, recebe como entrada as saidas da camada
anterior, sendo estas criadas a partir de uma funcdo soma envolvendo cada entrada da rede
vezes uma variavel adaptavel, inicialmente aleat6ria, conhecida como peso. Na camada
intermediaria acontece 0 maior processamento da rede, principalmente se houver mais de uma
camada como é o caso da RNA perceptron multicamadas vista na figura 2, onde além das
operacOes que acontecem na camada de entrada ela também conta com uma fungdo de
ativacdo para gerar uma saida. A Ultima camada, conhecida como saida, recebe todas as
informagBes processadas na(s) camada(s) intermediéaria(s) e classifica o registro da base de
dados. Esse procedimento ocorre n vezes, criando um ciclo de aprendizado e adaptacdo para
encontrar um padrdo, e a cada rodada este aprendizado tende a melhorar a partir dos pesos,
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que séo ajustados com base nos erros obtidos anteriormente. Este tipo de rede citada possui a
arquitetura feedforward, onde a camada de saida ndo possui conexao posterior, como acontece

na rede de arquitetura recorrente, onde a saida consegue realimentar a rede através de um loop
com uma camada anterior, como mostra a figura 3.
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Figura 2: RNA perceptron multilayer
Fonte: https://matheusfacure.github.io/2017/03/05/ann-intro/

Realimentagdo

Figura 3: RNA recorrente
Fonte: https://www.embarcados.com.br/redes-neurais-artificiais/

As redes neurais artificiais sdo como as redes tradicionais, porém com memdria, ou
seja, sdo capazes de persistir informacdes através de loops. Este tipo de rede ndo recebe como
entrada apenas as informac6es de entrada atuais, mas também o que perceberam anteriormente
no tempo, e isso significa que uma rede recorrente recebe como entrada em u ma camada 0
passado e o presente, combinados para decider como sera a resposta a novos dados. As redes
recorrentes preservam a informacgdo sequencial nas camadas ocultas, e consegue passar por
diversas etapas de tempo ao avangar em cascata afetando o processamento de cada novo
exemplo. Em suma, uma rede neural artificial recorrente caracteriza-se por ser capaz de
compartilhar pesos ao longo do tempo. Esta rede funciona com auxilio de uma versdo
modificada do backpropagation, conhecida como backpropagation through time (BTT).

Uma rede perceptron multicamadas € treinada através do ajuste dos seus pesos e dos
bias, um elemento que serve para aumentar o grau de liberdade dos ajustes dos pesos,
presentes em cada camada com excecdo da saida. Com o ajustamento feito a rede vai obtendo
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uma classificagdo mais eficiente. O precesso de ajuste na rede acontece através do algoritmo
backpropagation, uma generalizagdo da regra delta que é responsavel por ajustar 0s pesos
com base nos erros obtidos para diminuir estes a cada nova rodada de simulag&o.

O algoritmo backpropagation, baseado em aprendizagem a partir de correcéo de erros,
realiza o treinamento da rede a partir de dois passos. No primeiro, um padrdo é conhecido
através da entrada da rede, sendo que este se propaga por meio de operagdes para as outras
camadas até produzir resultado na saida. No segundo passo o resultado obtido é comparado
com o esperado, se for certo o erro € calculado e posteriormente propagado da saida até a
camada de entrada, e depois segue o fluxo normal para ajustar os pesos com base no erro
calculado. O processo de evolucéo da redugdo do erro é repetido até que se alcance um valor
estavel e satisfatorio, seguindo um erro minimo pré-estabelecido, ou até seja atingido o
namero de interagdes configurado no algoritmo.

)

4. EXPERIMENTOS REALIZADOS

Nesta secdo serdo descritos os experimentos de classificagéo feitos para os datasets
“hepatitis” e “germain creit” e seus respectivos resultados.

4.1. HEPATITIS

Este dataset contém no total 19 atributos relacionados a uma pessoa com hepatite,
sendo que com a andlise deles é definido se o individuo vai continuar vivo. E uma base de
dados pequena e ficou ainda menor durante o projeto, pois devido a auséncia de alguns dados
em certos registros foi necessario excluir estes para ndo afetar a aprendizagem e classificacdo
do conjunto de dados.

Nos experimentos de classificagdo com essa base de dados foram utilizados algoritmos
de backpropagation direto com 3 e 4 camadas, e ainda foi utilizado também a versdo
recorrente do backpropagation. Esse dataset, utilizado durante a primeira fase do projeto, foi
obtido do repositério: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/hepatitis.

O conjunto de dados tém um total de 155 registros, sendo que apds a eliminagéo
daqueles com valores ausentes o total foi reduzido para 80. A tabela 1 mostra o que significa
cada atributo do dataset hepatitis. No conjunto original haviam 123 pessoas definidas que
iriam viver e 32 iriam morrer, ap6s a eliminacdo de registros, o total de vivos e mortos ficou
respectivamente 67 e 13.

Tabela 1: Descrigdo dos atributos de hepatitis

Atributos

1 | Classe (vivo ou morto)

Idade

Sexo

Esterdide

Antivirais

o || Bl WDN

Fadiga

Tabela 1: Continuacéo
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7 | Mal-estar
8 | Anorexia

9 | Figado grande

10 | Figado empresarial

11 | Baco palpavel

12 | Aranhas
13 | Ascites

14 | Varizes

15 | Bilirrubina

16 | Fosfato alcalino

17 | SGOT (Soro Transaminase Glutamo-Oxalacético)

18 | Albumina
19 | Protime
20 | Histologia

Fonte: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/hepatitis

Todos os algoritmos de backpropagation utilizados usam uma fungéo de ativagéo
chamada de sigmoide, e esta trabalha com valores no intervalo entre 0 e 1, entdo, portanto foi
necessario criar formas para normalizar os dados do dataset e adequar ao uso para que as
simulagbes pudessem ser feitas. ApOs usar como entrada a nova estrutura de dados, o
algoritmo de tratamento faz a normalizacdo para que os dados possam ser aceitos pelos
codigos utilizados durante o projeto.

Os dados pré-processados e normalizados séo utilizados agora para treinar a RNA com
auxilio do algoritmo backpropagation direto e recorrente. Como ja mencionado o dataset em
uso possui uma quantidade bem pequena de registros que ficou ainda menor apds a remogao
daqueles cujo algum atributo possuia valor vazio. Tendo em vista esse tamanho do conjunto de
dados, 80 registros apds o pré-processamento, optou-se por utilizar a técnica hold-out para
dividir o dataset. Para as primeiras simulacBes foi utilizada a proporcdo padrdo da técnica
em uso, que é dividir a base de dados em 2/3 para treino e 1/3 para teste, ficando entdo 53
registros para treinamento da rede e 0s outros 27 para testar. Na tabela 2 estdo os resultados
das simulag@es feitas na rede direta de 3 camadas, na tabela 3 os da rede direta de 4 camadas e
na tabela 4 estdo os resultados da rede recorrente.

Cada parametro das redes foi sendo alterado e fixado caso fosse o melhor dentre os
testados, e essa técnica seguiu até o fim das simulacBes para encontrar o melhor resultado
possivel. Como exemplo do método de testes citado pode-se citar: comegou-se com NINT
(nimero de neur6nios da camada interna) igual a 4, TAPR (taxa de aprendizagem) igual a 0.9
e 250000 épocas. Simulou-se com esses pardmetros iniciais e depois mudou-se o NINT, esse
processo foi repetido “n* vezes até definir-se quais pardmetros da rede proporcionariam
melhor acuracia no modelo de rede neural. Apds encontrar o0 melhor NINT modificou-se a
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taxa de aprendizagem e posteriormente o nimero de épocas, esse método foi adotado em
todas as redes, com seus devidos parametros, para encontrar os melhores parametros de cada
RNA e consequentemente os melhores pardmetros para obter um resultado satisfatorio de
classificacdo do dataset hepatitis.

De forma geral, em cada rede, utilizou-se 20 neurdnios na camada de entrada (19
atributos e 1 BIAS), uma para cada atributo apresentado, na Tabela 1. Além disso, 1 neurdnio
da camada de saida, correspondente ao atributo de classificagdo, vivo ou morto, e na(s)
camada(s) oculta(s) o valor variou de acordo com cada rede e simulag&o.

Tabela 2: Melhores resultados 1 - RND 3 camadas (amarelo), RND 4 camadas (laranja) e RNR (verde)
Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuréacia | EMQ

1 2
3 24 9 0.8 400000 | 88.89% | 1.30e-05
3 24 9 0.8 250000 | 88.89% | 7.26e-06

Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acurécia | EMQ

1 2
3 24 12 11 0.9 0.7 450000 | 88.89% | 0.000592
4 23 12 11 0.9 0.7 350000 | 85.19% | 0.000626

Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuré4cia | EMQ

1 2
5 22 5 0.7 200000 | 81.48% | 0.000568
5 22 5 0.8 200000 | 81.48% | 0.000574

Fonte: Autor

Observando a tabela 2 é possivel verificar que a rede direta de 3 camadas foi
responsavel por proporcionar resultados mais variados, pois as redes diretas de 4 camadas e
recorrente ficaram praticamente estabilizadas, mesmo com inimeras mudancas de parametros,
em respectivamente 85.18% e 81.48% de acuracia nas simulagdes feitas. De forma geral, todas
as redes variam pouco, devido ao tamanho pequeno do dataset pds pré-processamento de
dados, mas a rede direta de 3 camadas destacou-se mais por conta de uma variacdo maior e
por ter alcancado em mais de uma oportunidade o melhor resultado observado nas
simulacdes feitas, que foi de 88.89%.

Para novos experimentos foi feito um novo tratamento no dataset quanto aos valores
ausentes, onde somente 0s registros que tinham muitos atributos com valor vazio foram
excluidos e no restante foi feita a adicdo de valores, baseados nos dos outros registros (usando
como base os valores preenchidos no atributo de outros registros foi feita uma selecdo
aleatdria para pegar um desses possiveis valores e colocar no atributo ausente de algum
registro), para ocupar 0S espacos vazios. ApOs esse tratamento o hepatitis ficou com
146 registros, onde 117 eram referentes a pessoa que viveriam e 29 a pessoas que morreriam.
Foram feitas simulagbes com a propor¢do padrdo do hold-out, porém foram abaixo do



esperado comparando com as tabelas de resultados mostradas anteriormente. Na tentativa de
encontrar melhores resultados optou-se por alterar a propor¢do padrdo de divisdo da técnica
hold-out, passou a ser 80% para treino e 20% para teste.

Na tabela 3 é possivel ver um resumo dos resultados alcangados utilizando a
rede recorrente, pois a mesma respondeu melhor ao novo dataset e conseguiu alcangar uma
acuracia superior ao das simulacBes mostradas nas tabelas 2, 3 e 4. Foram feitas vérias
simulagdes, mas ficaram estaveis variando a acuracia entre 83% e 86.67%, portanto mostrou-
se mais conveniente apresentar um resumo contendo a configuragdo que fez a rede chegar ao
melhor desempenho durante as atividades feitas com o dataset hepatitis, que foi de 90% apds
usar um nimero bem elevado de épocas (1000000 e 1050000).

Tabela 3: Resultados da rede recorrente p6s segundo tratamento de dados

Erros | Acertos | NIN | TAPR | Epocas | Acuracia | EMQ

T
4 26 9 0.9 950000 | 86.67% | 0.000516
3 27 9 0.9 1000000 | 90.00% | 0.000516
3 27 9 0.9 1050000 | 90.00% | 0.000516

Fonte: Autor

A acurécia apontada nas tabelas mostradas anteriormente é baseada na proporcdo de
acertos que a rede teve na classificacdo dos valores de saida (0.1 representando pessoa morta
e 0.2 pessoa viva). Para definir que um valor calculado, com base nos pesos das camadas, no
algoritmo utilizado podia ser dito como correto foi definido uma faixa de aceitagdo para cada
valor de saida, onde qualquer valor acima ou igual a 0.05 e menor que 0.15 era dito como
certo para o valor 0.1, e ainda qualquer valor acima ou igual a 0.15 e menor que 0.25 era dito
como certo para o valor 0.2.

4.2. GERMAN CREDIT

O segundo dataset selecionado foi obtido no mesmo repositério do primeiro, mais
especificamente de: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/statlog+(german+credit+data). O
german credit possui 21 atributos e 1000 registros, porém ele contém valores categoricos e
simbolicos. O fato de ele possuir esses tipos, diferentes, de atributos faz com os mesmos néo
possam ser utilizados nos algoritmos trabalhados no projeto, pois as redes neurais utilizadas
trabalnam com valores numéricos. Portanto foi utilizada a versdo alternativa de german credit
disponibilizada no mesmo repositorio da versdo original, onde ha 25 atributos com a adicéo de
variaveis indicadoras e codificacBes de atributos categéricos ou simbolicos para valores
nuMericos.

O german credit é um dataset para analise de risco de crédito com base em atributos de
clientes como, por exemplo, o histérico de crédito e status da conta corrente. Abaixo
encontra-se a descri¢éo dos 21 atributos da versdo original:
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Tabela 4: Atributos do dataset german credit

Atributos

Status da conta corrente

Duracdo em meses (tempo de conta no banco)

Histérico de crédito

Motivo de crédito

Valor total de crédito

o |lon | M| W

Status de conta poupanca

Duracéo do emprego atual

Taxa de parcelamento

Sexo - Estado civil

10

Outros devedores/fiadores

11

Duracéo residéncia atual

12

Propriedade

13

Idade

14

Outros planos de parcelamento

15

Habitagéo

16

Numero de créditos existentes neste banco

17

Emprego

18

NUmero de pessoas responsaveis por fornecer manutencéo

19

Telefone

20

Trabalhador estrangeiro

21

Risco de crédito

Este dataset teve 0 mesmo tratamento do anterior, inicialmente, foram realizadas a
normalizagdo e o balanceamento, para darmos o prosseguimento correto dos experimentos
com backpropagation utilizando RNA direta e recorrente. Como ja mencionado o dataset
original foi impossivel de ser usado por conta dos atributos categoricos, portanto o pré-

Fonte: Autor
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processamento e a transformagéo de dados foram feitas na versdo alternativa da base de dados
que continha apenas valores numéricos.

Outra etapa do pré-processamento de dados realizado no dataset, envolveu a
eliminagdo estatistica de outliers com o intuito de melhorar a classificagdo do conjunto de
dados utilizado. Ainda foi necessario transformar os valores de saida, que antes eram 0.1 (risco
bom) e 0.2 (risco ruim) e depois mudaram para 0.0 e 1.0 com o intuito de aumentar o intervalo
de valores proximos e consequentemente impactar na acurcia durante os testes. Com 0s
novos valores de saida foi definida, também, uma nova faixa de aceitacdo para os testes, onde
o valor calculado é dito certo se for maior ou igual a zero e menor que 0.5 no caso da saida
0.0, e ainda se for igual ou maior que 0.5 e menor ou igual a 1 no caso da saida 1.0.

Para este dataset foram feitas 4 etapas de simulagdes, sendo que foram descritas apenas
as Ultimas 3 por conta do desempenho ruim da primeira etapa. Ja a partir da segunda etapa,
descrita nas tabelas 5 e 6, foi usado o dataset balanceado, com as técnicas hold-out e k-fold
(com a parcela 4 fixada como treino por conta do desempenho anterior). Na terceira etapa,
descrita nas tabelas 7 e 8, foram feitas simulagfes ignorando erros grandes na etapa de testes,
ou seja, com remogéo de outliers pelo método das discrepancias, onde se 0 erro ao calcular a saida
fosse obtido um valor maior que 0.25, o valor ndo seria considerado na definicdo de acuracia,
com isso variou-se a quantidade de registros em cada simulacdo feita. Ainda na terceira etapa
foram feitas simulag@es iniciais utilizando a plataforma weka, e sem o tratamento de erros
grandes mencionado. Na quarta etapa, descrita nas tabelas de 9 a 10, foi feita uma anélise
estatistica para eliminar registros que tivessem acima ou abaixo dos limites calculados com
base em cada atributo selecionado, ou seja, atributos com outliers. Para identificar e eliminar
outliers foram selecionados os atributos com valores mais variaveis e portanto, mais provaveis
de possuir algum fora dos limites, os selecionados foram os atributos 2, 4 e 10 seguindo a
numeragdo exposta na tabela 4. Apds a eliminacdo de outliers o dataset ficou com 862
registros.

Tabela 5: Simulagdes com o dataset balanceado e técnica k-fold

RND 3 Camadas

K-Fold Erros Acertos NINT1 NINT2 TAPR TAPR1 Epocas Acurécia EMQ
D4-D1 | 66 184 9 0.2 200000 | 73.6% 0.000783
D4-D2 | 62 188 9 0.2 800000 | 75.2% 0.001988
D4-D3 | 63 187 9 0.7 700000 | 74.8% 0.002000
RND 4 Camadas
K-Fold | Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuracia | EMQ
1 2

D4-D1 | 69 181 5 7 0.9 0.9 300000 | 72.40% | 0.001696
D4-D2 | 62 188 5 5 0.9 0.9 400000 | 75.2% 0.001682

Fonte: Autor
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K-Fold | Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuracia | EMQ

1 2
D4-D1 | 61 189 14 0.2 750000 | 75.6% 0.112253
D4-D2 | 66 184 1 0.2 650000 | 73.6% | 0.109024
D4-D3 | 74 176 6 0.8 800000 | 70.4% | 0.143929

Fonte: Autor

Na RND de 3 camadas, usando as parcelas 4 e 1 do dataset, é possivel ver uma
acuracia melhor quando utilizado um nimero de épocas menor do que as demais e 9 neurdnios
na camada interna. Com as parcelas 4 e 2 na RND de 3 camadas o melhor resultado ficou por
conta das parcelas 4 e 3 com 75.6%. Usando as parcelas 4 e 3 a acuracia melhorou ao
aumentar a taxa de aprendizagem em comparacdo com as outras simulagdes feitas com estas
parcelas.

Na RND de 4 camadas, usando as parcelas 4 e 1, é possivel ver uma estabilizacdo de
acuracia na faixa de épocas mostrada. Ao usar as parcelas 4 e 2 é possivel ver uma variagdo,
principalmente ao alterar a taxa de aprendizagem 2 e resultar em um desempenho melhor. Nas
parcelas 4 e 3 é possivel ver o melhor resultado, de novo por conta da variacdo da taxa de
aprendizagem 2.

Na rede recorrente, ao usar as parcelas 4 e 1, € possivel notar uma acuracia melhor ao
aumentar o nimero de épocas, especialmente ao usar 750000. Ao usar as parcelas 4 e 2 houve
variacdo positiva na acuracia ao aumentar o nimero de neurdnios da camada interna,
especialmente ao usar o valor 11. Nas parcelas 4 e 3 houve um resultado bom ao aumentar os
neurdnios da camada interna de 2 para 6 e ao diminuir as épocas de 800000 para 700000.

Tabela 6: Simulagdo com o dataset balanceado e técnica hold-out

RND 3 Camadas

Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuracia | EMQ

1 2
70 264 4 0.1 300000 | 79.04% | 4.72e-05
70 264 3 0.1 300000 | 79.04% | 4.38e-05

Fonte: Autor
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Tabela 6: Continuagdo

Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acurécia | EMQ

1 2
73 261 2 8 0.4 0.7 300000 | 78.14% | 2.12e-05
70 264 3 8 0.2 0.1 300000 | 79.04% | 4.08e-05

RNR

Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuracia | EMQ

1 2
73 261 8 0.1 500000 | 78,14% | 0.07936
72 262 3 0.1 500000 | 78,44% | 0.0788

Fonte: Autor

A tabela 5 mostra as simulac@es feitas com o dataset balanceado e utilizando a técnica
k-fold cross validation, enquanto na tabela 6 é usada a técnica hold-out no mesmo tipo de base
de dados. Analisando as tabelas é possivel concluir que a acuréacia melhorou utilizando-se redes
diretas com trés e quatro camadas, onde a acuricia chegou a 79.04% para ambos as
arquiteturas de RNAs.

Na RND de 3 camadas a acuréacia melhorou e ficou com um menor erro quadratico
médio quando foi reduzido o ndmero de neurdnios da camada interna para 3. Na RND de 4
camadas foi possivel obter o melhor resultado ao estabelecer pequenas taxas de aprendizagem
e menos neurbnios na camada interna 1. A rede recorrente, assim como na RND de 3
camadas, alcangcou uma acurécia melhor ao estabelecer 3 neurdnios na camada interna.

Tabela 7: Simulagbes com eliminacdo de outliers pelo método das discrepancias

RND 3 Camadas

Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuracia | EMQ

1 2
26 254 9 0.7 400000 | 90.71% | 2.63e-06
27 251 10 0.7 400000 | 90.29% | 7.81e-06

RND 4 Camadas

Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuracia | EMQ
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9 250 10 9 0.7 0.8 500000 | 96.53% | 0.145

Fonte: Autor

Tabela 7: Continuagédo
13 251 10 9 0.7 0.8 450000 | 95.08% | 0.134

RNR

Erros | Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acurécia | EMQ

1 2
30 251 7 0.7 500000 | 89.32% | 0.114
31 252 7 0.7 450000 | 89.05% | 0.112

Fonte: Autor

Na RND 3 camadas h4 variagdo positiva na acuricia quando o nimero de neurdnios da
camada interna varia, atingindo o melhor desempenho ao ser igual a 9. Na RND de 4 camadas e
recorrente, a acuracia melhora ao aumentar a quantidade de épocas, especialmente quando €
igual a 500000. Na etapa 3, onde ocorreu este método de eliminacdo dos outliers por
discrepancias, também foram feitas simulagBes iniciacdes com weka usando somente
balanceamento na base de dados e o algoritmo KNN.

Tabela 8: Simulagdes com KNN no weka utilizando dataset balanceado

Técnica |Folds|Treino|Teste|K|Acuracia
K-Fold 3 9| 74,80%
K-Fold 4 6| 75,30%
Hold-Out 80%] 20%| 9 81%
Hold-Out 90%| 10%| 6 83%

Fonte: Autor
Ao usar K-Fold nota-se um melhor desempenho ao definir o k da técnica igual a 4 e 0 k
do KNN igual a 6. No hold-out a acuracia aumenta ao definir uma parcela maior de dados para
treino e 0 k do KNN igual a 6.

Tabela 9: Simulagdes com eliminagdo de outliers pelo método estatistico

RND 3 Camadas

Erros Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuréacia | EMQ
1 2

57 231 4 0.8 350000 | 80.21% | 1.66e-06
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57 231 4 0.9 350000 | 80.21% | 1.89e-06

Tabela 9: Continuacdo

RND 4 Camadas
Erros Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuracia | EMQ
1 2
61 227 10 9 0.7 0.3 300000 | 78.82% | 0.080
62 226 10 9 0.7 0.3 350000 | 78.47% | 0.078
RNR
Erros Acertos | NINT | NINT | TAPR | TAPR1 | Epocas | Acuracia | EMQ
1 2
59 229 9 0.8 200000 | 79.51% | 0.078
59 229 12 0.9 200000 | 79.51% | 0.078

Fonte: Autor
Na RND de 3 camadas nota-se a influéncia da diminui¢cdo da taxa de aprendizagem
para alcangar um melhor resultado. Na RND de 4 camadas o que melhora a acurécia é a
variacdo do numero de épocas, onde a quantidade de 300000 foi a ideal. Na rede recorrente
temos uma estabilizacdo de acurdcia nos melhores resultados, porém o EMQ menor foi
alcancado ao alterar o nimero de neur6nios da camada interna de 11 para 9 e por mudar a taxa
de aprendizagem de 0.9 para 0.8.

Tabela 10: Simulagfes com KNN no weka com eliminacdo de outliers pelo método estatistico

Técnica |Folds|Treino |Teste K |Acuracia
K-Fold 3 10 | 76,21%
K-Fold |4 4 | 76,56%
Hold-Out 80,00% | 20,00% | 2 | 77,32%
Hold-Out 90,00% | 10,00% | 6 | 82,55%

Quando utilizado o k-fold nota-se uma acurécia melhor ao definir o k da técnica igual
ao k do KNN, ou seja, igual a 4. Quanto ao hold-out, novamente uma parcela maior de dados
para treino, junto com o k do KNN igual a 6, fez com que o resultado fosse melhor.

Tabela 11: Melhores resultados com as redes backpropagation

Arquitetura da Rede | Técnica | Pré-processamento | Acuracia
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3C-Direta Hold-Out Balanceamento 79.4%
4C-Direta Hold-Out Balanceamento 79.4%
Recorrente Hold-Out Balanceamento 78.44%
Fonte: Autor
Tabela 11: Continuagédo
3C-Direta | Hold-Out Remocao de outliers método estatistico 80.21%
4C-Direta | Hold-Out Remocao de outliers método estatistico 78.82%
Recorrente | Hold-Out Remocao de outliers método estatistico 79.51%
3C-Direta | Hold-Out | Remocéo de outliers método das discrepancias | 90.71%
4C-Direta | Hold-Out | Remogdo de outliers método das discrepancias | 96.53%
Recorrente | Hold-Out | Remogdo de outliers método das discrepancias | 89.32%
Fonte: Autor
Tabela 12: Melhores resultados com KNN no weka
Algoritmo | Técnica Pré-processamento Acurécia
KNN Hold-Out Balanceamento 83%
Hold-Out | Remocéo de outliers método estatistico | 82.55%

Fonte: Autor

Levando em conta os melhores resultados expostos nas tabelas 11 e 12, o algoritmo
que teve o melhor desempenho foi o backpropagation com uma rede de 4 camadas e usando a
técnica hold-out, onde ocorreu a remogao de outliers pelo método das discrepancias na fase de
testes. A acuracia da melhor simulacédo foi de 96.52% na rede direta de 4 camadas, tendo 0s
seguintes parametros: 10 neur6nios na camada interna 1, 9 neurdnios na camada interna 2, taxa
de aprendizagem 1 de 0.7, taxa de aprendizagem 2 de 0.8 e 500000 épocas.

Comparando-se os resultados das simulagdes do weka e backpropagation (tabelas 11 e
12), com pré-processamento semelhante, pode-se concluir que, se levando em conta o dataset
balanceado (tabela 6 e tabela 8), a melhor acurécia obtida pelo KNN do weka, foi de 83%,
sendo esse valor melhor do que o obtido com backpropagation, com arquiteturas diretas de 3
camadas e 4 camadas, cujo valor foi de 79.4%. Considerando as simulagdes utilizando o
dataset apds a remogdo de outliers, o KNN obteve uma acuracia de 82.55%, enquanto a
acuracia obtida com o backpropagation foi de 80.21%. Em todas as melhores simulacdes
citadas foi utilizada a técnica hold-out, sendo que no weka foi adotada a proporcdo de 90%
dos dados no treino e no backpropagation utilizou-se a divisdo padrdo na tabela 8 e nas
tabelas 12 a 14.

Considerando as simulagbes com pré-processamento semelhante do backpropagation e
KNN, a melhor configuracdo de pardmetros usados no weka foi nas simulagcdes com o dataset
sem remocdo de outliers com a técnica hold-out, onde a proporcdo de treino foi 90%, teste
10% e o k do KNN foi 6, resultando na acuracia de 83%. No backpropagation a melhor
configuracdo foi ao usar o dataset com remog&o de outliers e a rede direta de 3 camadas com
técnica hold-out e proporcdo padrdo para treino e teste, onde o nimero de neur6nios da
camada interna foi 4, taxa de aprendizagem foi 0.8 e com 350000 épocas, resultando na
acurcia de 80.21%.
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5. CONCLUSAO

Na base de dados hepatitis foi necessario adotar um novo tratamento de dados, onde
apenas 0s registros com muitos valores faltantes foram excluidos, enquanto o restante foi
preenchido com dados baseando-se em registros que possuiam o atributo preenchido. Apds
esse tratamento, e ao assumir uma nova divisdo de dados no hold-out, a rede respondeu
melhor, principalmente ao usar a RNA recorrente com o algoritmo backpropagation through
time (BTT), onde a acurécia foi de 90%.

Na base de dados german credit o melhor resultado ficou por conta da rede feedfoward
de 4 camadas ao remover os outliers do dataset através do método das discrepancias. A
acuracia alcangada no melhor resultado foi de 96.52%, tendo uma resposta bem melhor ao
comparar com as outras etapas de simulagdes com outros tratamentos de dados. Nas
comparagdes feitas entre KNN do weka com o backpropagation da RNA, com tratamentos
semelhantes, o KNN se saiu melhor quando foi utilizada a base de dados apenas com
balanceamento e também ao eliminar os outliers do dataset através do método estatistico,
alcancando 83% e 82.55% respectivamente.
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