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Resumo

Aprendizado profundo é uma das mais recentes areas de pesquisa em inteli-
géncia artificial, que envolve a aplicacdo de um subconjunto de ferramentas e técnicas
de aprendizado de maquina, permitindo que modelos computacionais compostos por
multiplas camadas de processamento aprendam a representacdo do dado em multiplos
niveis de abstragdo. Um dos grandes desafios quando se trabalha com modelos de
aprendizagem profunda é a dificuldade de encontrar a melhor configuracao dos hiper-
parametros destes modelos, ou seja, qual a combinacao de valores é a mais adequada
para se obter o melhor desempenho do algoritmo de aprendizado durante a fase de
treinamento. Este trabalho apresenta um breve estudo sobre métodos de otimizacao
de hiperparametros em modelos de aprendizado profundo com foco em classificagao
de dados. Assim, o objetivo principal deste trabalho final de graduacao é a analise
da aplicacdo do aprendizado profundo para classificacdo de dados e a otimizacgao
de hiperparametros para modelos de aprendizagem profunda. Foi selecionada para
andlise a rede neural profunda do tipo Deep Feedforward Network e, em conjunto, foi
aplicado um algoritmo automatico de selecdo dos hiperparametros para este modelo.
Os resultados gerados foram obtidos a partir da aplicacdo da implementagcao realizada
em 3 conjuntos de dados disponiveis para estudo de classificadores, buscando avaliar
a implementacao realizada. Os resultados dos testes demonstram grande potencial na
otimizacao automatica de hiperparametros para modelos de aprendizagem profunda.

Palavras-chaves: Aprendizado de Maquina. Aprendizado Profundo. Ten-
sorflow.



Abstract

Deep Learning is of the most recent area of research in artificial intelligence,
focusing even more closely on the application of a subset of Machine Learning
tools and techniques, allowing computational models composed of multiple layers of
processing to learn the representation of the data in multiple levels of abstraction.
One of the great challenges when working with Deep Learning models is the difficulty
of finding the best configuration of the Hyperparameters of these models, that is,
which combination of values is the most adequate to obtain the best performance
of the learning algorithm during training. This paper presents a brief study on
Hyperparameter Optimization methods in Deep Learning models focused on data
classification. One of the great challenges when working with models of deep learning
is the difficulty of finding the best configuration of the hyperparameters of these
models, that is, which combination of values is the most adequate to obtain the
best performance of the learning algorithm during training. This paper presents a
brief study on methods of optimization of hyperparameters in deep learning models
focused on data classification. Thus, the main objective of this final undergraduate
work is the analysis of the application of deep learning for data classification and the
optimization of hyperparameters for models of deep learning. The Deep Feedforward
Network type neural network was selected for analysis and, together, an automatic
algorithm was selected for selection of the hyperparameters of the neural network.
The results obtained were begeted from the application of the implementation
carried out in 3 data sets available for the study of classifiers, seeking to evaluate
the implementation. The results of the tests demonstrate great potential in the
automatic optimization of hyperparameters for deep learning models.

Key-words: Machine Learning. Deep Learning. Tensorflow.
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1 Introducao

A TInteligéncia Artificial (IA) é considerada uma area que possui uma grande
variedade de técnicas, capazes de solucionar certa gama de problemas reais considerados
complexos como, por exemplo, fazer algumas andalises de dados de vendas de uma loja para
agrupar os clientes em grupos de forma a ter melhores resultados nas operagoes de marketing
(CARVALHO et al., 2011). O conceito de IA nao se apresenta bem definido na literatura,
podendo variar entre abordagens centradas nos seres humanos e na natureza (ciéncia

empirica) ou uma abordagem racionalista, que envolve conceitos/modelos mateméticos

bem definidos (RUSSELL; NORVIG, 2014).

Para Carvalho et al. (2011) atualmente boa parte das técnicas de IA sdo auténomas,
ou seja, reduziu-se a necessidade de intervencao humana e consequentemente limitou-se as
chances de falhas. Considerando que as técnicas de IA passaram a ser capazes de criar, a
partir de experiéncias passadas, hipoteses ou fungoes, que solucionam problema que se
deseja resolver (indugdo). Essa capacidade define o que se conhece como Aprendizado de
Maéquina (AM). O problema de classificacao pode ser considerado um assunto central no
AM. Para Haykin (2007) o processo de classificagdo pode ser entendido como: dado um

relacionamento conhecido, identifique a classe a qual os dados pertence.

A chamada aprendizagem profunda, concentra-se ainda mais estreitamente na
aplicacdo de um subconjunto de ferramentas e técnicas de AM, permitindo que mo-
delos computacionais compostos por multiplas camadas de processamento aprendam a
representacao do dado em muiltiplos niveis de abstracao (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

O estudo da Aprendizagem Profunda nao converge somente no processo de apren-
dizagem, mas também, no desenvolvimento de Redes Neurais denominadas Redes Neurais
Profundas, que possuem uma complexidade necessaria para lidar com a classificagao de
grandes conjuntos de dados (SCHMIDHUBER, 2014). Neste contexto, para Haykin (2007),
grande parte do esfor¢co em pesquisa sobre Redes Neurais possui foco em classificagao de

padroes.

Para Deng, Yu et al. (2014) a aprendizagem profunda pode ser aplicada a qualquer
tipo de dado: sinais digitais, dudio, video, texto, produzindo conclusoes que parecem ter

sido alcancadas por humanos, porém mais rapidamente.

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016) um dos grandes desafios quando
se trabalha com modelos de AM é definir qual é a melhor configuracdo do modelo.
Essa configuragao pode ser entendida como hiperpardametros. Os hiperparametros sao

configuracoes de um modelo de AM que pode ser ajustado para otimizar o desempenho e
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a qualidade do algoritmo de aprendizado(BERGSTRA; BENGIO, 2012).

O ajuste de hiperparametros depende mais de resultados experimentais do que de
teoria. Um dos métodos para determinar as configuracoes 6timas € testar varias combinagoes
diferentes para avaliar o desempenho de cada modelo. Tal técnica é conhecida como Busca
Aleatéria (BERGSTRA; BENGIO, 2012). Entretanto, para Patterson e Gibson (2017),
avaliar cada modelo baseando-se apenas no conjunto de treinamento pode levar a um
dos problemas mais fundamentais no aprendizado de maquina, o chamado sobreajuste
(overfitting). O sobreajuste ocorre em um modelo de aprendizagem quando o mesmo
se ajusta muito bem ao conjunto usado para seu treinamento, mas se mostra ineficaz
para prever novos resultados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma
das maneiras de minimizar este problema, é empregar algum mecanismo que varie os
conjuntos de dados de entrada, permitindo a criacao de varios modelos de classificacao.
Neste trabalho é empregada a técnica de validacao cruzada (REFAEILZADEH; TANG;
LIU, 2009).

Neste contexto, este trabalho final de graduacao envolve a analise da aplicacdo do
aprendizado profundo para classificacao de dados. O objetivo principal é a implementagao
de um algoritmo para definicdo dos hiperparametros mais adequados para uma rede neural

profunda de acordo com o conjunto de dados aplicado.

O modelo selecionado para estudo foi a rede neural profunda do tipo Deep Feed-
forward Network, associada a um algoritmo automéatico de ajuste dos hiperparametros. Os
experimentos foram realizados empregando trés conjuntos de dados retirados do Repositorio

UC Irvine Machine Learning', com diferentes valores de dimensao: Iris, Cardiotocography
e Musk.

Os resultados alcangados sao comparaveis aqueles disponiveis na literatura, com
relagdo a acuracia obtida como resultado da classificacao de cada conjunto de dados:
Rehman e Nawi (2011) (Conjunto de dados Iris), Huang e Hsu (2012) (Cardiotocography
Dataset) e Zhou e Zhang (2002) (Musk Dataset). Além disso, foi possivel analisar o
desempenho da busca aleatoria como algoritmo automatico de ajuste de hiperparametros,

em relacao a taxa de acerto obtida pela classificacao.

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira:

1. No Capitulo 2 sao apresentadas definicao e caracteristicas de aprendizado profundo,
conceitos relacionados a aprendizagem de maquina, o processo de classificacao
de dados, as Redes Neurais Artificiais, sua natureza e um paralelo entre RNA e

Aprendizado Profundo.

2. O Capitulo 3 aborda as técnicas de aprendizado profundo para classificagdo de dados

! https://archive.ics.uci.edu/ml/
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numéricos, incluindo defini¢ées e exemplos dos métodos de Aprendizado Profundo

empregados neste trabalho e a ferramenta utilizada.
3. A implementacao realizada esta descrita no Capitulo 4.

4. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos e a andlise destes resultados a partir

dos conjuntos de teste.

5. Por fim, o Capitulo 6 traz a conclusao e os trabalhos futuros.
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2 Meétodos Tradicionais de Classificacao e Re-

des Neurais Artificiais Convencionais

Para Mitchell et al. (1997) um programa de computador é dito para aprender com
a experiéncia E em relacao a alguma tarefa T e alguma medida de desempenho P se o
desempenho em T conforme medido por P, melhora com a experiéncia F. Por exemplo,
suponhamos que proveja-se a um algoritmo de aprendizagem muitos dados meteorologicos

historicos, e o mesmo tenha aprendido a prever o clima. Entao:

o T = A tarefa de previsao do tempo.
o P = A probabilidade de prever corretamente o clima de uma data futura.

e E = O processo do algoritmo que examina uma grande quantidade de dados meteo-

rolégicos historicos.

O aprendizado de méaquina permitiu que os computadores resolvessem problemas
envolvendo o conhecimento do mundo real e tomassem decisdes que parecessem subjetivas.
Um algoritmo de aprendizado simples, por exemplo, pode separar os e-mails legitimos de
e-mails de spam (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

No Aprendizado de Maquina, em vez de ensinar ao computador uma lista enorme
de regras para resolver um determinado problema, é fornecido a ele um modelo com o qual
¢é possivel avaliar exemplos e um pequeno conjunto de instrugoes para modificar o modelo
quando cometer um erro. Assim é esperado que, ao longo do tempo, um modelo bem
adequado seja capaz de resolver o problema com extrema precisao (BUDUMA; LOCASCIO,
2017).

2.1 Problema de classificacao

A classificacao é um dos topicos centrais na aprendizagem de maquinas e corresponde
com o ensino de maquinas para prever rotulos de classes categéricas (discretos ou nominais)
que classifica os dados (constréi um modelo) com base no conjunto de treinamento e os
valores (rétulos de classe) em um atributo de classificagao e o utiliza na classificacao de
novos dados (HAN; PEL; KAMBER, 2011).

Para Han, Pei e Kamber (2011), no aprendizado de méquina e em estatistica,
a classificacdo é uma abordagem de aprendizado supervisionado, na qual o programa

de computador aprende a partir da entrada de dados fornecidos a ele e, em seguida,
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usa-se esse aprendizado para classificar novos dados. Este conjunto de dados pode ser
simplesmente possuir duas classes, como identificar que o e-mail é spam ou nao-spam,
ou pode possuir muitas classes (DUDA; HART; STORK, 2012). Existe uma versao nao
supervisionada da classificacdo, chamada de agrupamento ou cluster onde os computadores
encontram caracteristicas compartilhadas para agrupar dados quando as categorias nao

sao especificadas (DUDA; HART; STORK, 2012)

Ainda para Duda, Hart e Stork (2012) embora a classificagdo na aprendizagem por
maquina requer o uso de algoritmos, por vezes, complexos, a classificacao é algo que os

humanos fazem naturalmente todos os dias.

Segundo Han, Pei e Kamber (2011) o processo de classifica¢do ocorre em duas

etapas:

e Construcao do modelo: Dado um conjunto de classes predeterminadas, cada
tupla/amostra é assumida como pertencente a uma classe predefinida, conforme
determinado pelo atributo de rétulo de classe. O conjunto de tuplas usado para a

construcao do modelo é um conjunto de treinamento.

o Uso do modelo: Para classificar objetos futuros ou desconhecidos. O rétulo co-
nhecido da amostra de teste é comparado com o resultado classificado do modelo,
assim é possivel encontrar precisao do modelo (acuracia), além de calcular a taxa de
precisao, que é a porcentagem de amostras de conjuntos de teste que sao classificadas
corretamente pelo modelo. Se a precisao for aceitavel, use o modelo para classificar

novos dados.

2.2 Modelos Lineares

Os Modelos de AM podem ser matematicamente definidos como uma fungao
h(z,0), onde a entrada x é um exemplo expresso em forma vetorial e § é um vetor
de parametros empregado pelo modelo. O algoritmo de aprendizado de maquina busca
aperfeicoar os valores dos parametros a medida que sao apresentados mais exemplos ao
modelo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O aprendizado de méquina é
baseado em técnicas algoritmicas para minimizar o erro nesta fungao (h(z,#)) por meio

da otimizagao (PATTERSON; GIBSON, 2017).

Este modelo descreve, de forma geométrica, um classificador linear, o modelo Linear,
e pretende-se alterar o vetor de parametros 6 de tal forma que o modelo faga as previsoes
corretas dado um exemplo de entrada z. Este modelo é chamado de Linear Perceptron, e

¢ um modelo apresentado por McCulloch e Pitts (1943).

Um modelo linear usa uma tnica soma ponderada de caracteristicas para fazer uma

previsao. Por exemplo, se houver dados sobre idade, anos de educacao e horas semanais
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de trabalho para uma populagio (representados por x), um modelo podera aprender pesos
(vetor # de pardmetros) para cada um desses nimeros, de modo que sua soma ponderada
calcule o salario de uma pessoa. Os modelos lineares também sao usados também para
classificagdo (CHENG et al., 2016).

Alguns modelos lineares transformam a soma ponderada em um formato mais
conveniente. Por exemplo, a Regressao Logistica conecta a soma ponderada a Funcao
Logistica para transformar a saida em um valor entre 0 e 1 (RAO; TOUTENBURG, 1995).

Estes modelos sao bastante limitados em relagdo ao que podem aprender. A medida
que os problemas apresentam-se mais complexos, como o reconhecimento de objetos e
a analise de texto, a dimensao do conjunto de dados aumenta consideravelmente, e os

relacionamentos que devem ser captados tornam-se altamente nao-lineares, tornando o

uso de modelos lineares obsoletos (BUDUMA; LOCASCIO, 2017).

Assim, Russell e Norvig (2014) destacam que, desde 1943, tém sido desenvolvidos
modelos muito mais detalhados e realistas, focando-se nas propriedades mais abstratas das
Redes Neurais, tais como sua capacidade de realizar computacao distribuida, de tolerar

entradas com ruidos e com maior foco no processo de aprendizagem.

2.3 Rede Neural Artificial (RNA)

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao modelos computacionais distribuidos e
paralelos compostos de unidades de processamento, os neurdnios, densamente conectadas
e que tém a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso com base em modelos matematicos, ou seja, tais técnicas adquirem
conhecimento através da experiéncia (HAYKIN, 2007).

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2007) uma RNA ¢é considerada grande
quando possui centenas ou milhares de unidades de processamento, ja o cérebro de
um mamifero pode ter muitos bilhoes de neurdénios. Para Haykin (2007) o cérebro é
um computador altamente complexo, nao linear e paralelo. Ele tem a capacidade de
organizar seus constituintes estruturais, conhecidos por neurdnios, de forma a realizar
certos processamentos. Ainda para Haykin (2007) as RNAs foram baseadas no cérebro
(sistema nervoso) dos seres vivos, que é formado por um conjunto extremamente complexo

de neurodnios.

Os neuronios sao formados pelos dendritos, que sao um conjunto de terminais de
entrada, pelo corpo da célula e nicleo, e pelos axonios que sao longos terminais de saida
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). A figura 2.3.1 mostra uma representacao de

como sao os componentes basicos de um neurdnio biolégico.
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Figura 2.3.1 — Neur6nio bioldgico. Adaptado: (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007)

Os neuronios se comunicam através de sinapses, definidas como unidades estruturais
e funcionais elementares que intermediam as interagoes entre os neurdénios (HAYKIN,
2007). Os impulsos recebidos por um neurénio A, em um determinado momento, sao
processados, e quando atingido um dado limiar de acao, o neurénio A dispara, produzindo
uma substancia neurotransmissora que flui do corpo celular para o axoénio, que pode
estar conectado a um dendrito de outro neuronio B, este processo depende de varios
fatores, como a geometria da sinapse e o tipo de neurotransmissor (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007). Em média, cada neurénio forma entre mil e dez mil sinapses e o
cérebro humano possui cerca de 10! neurdnios, e o ntimero de sinapses é de mais de 104,

possibilitando a formagao de redes muito complexas (HAYKIN, 2007).

2.3.1 Caracteristicas de uma RNA

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2007) Redes Neurais Artificiais sao as
simulacoes de inspiracao biolégica realizadas no computador para suceder determinadas

tarefas especificas, como agrupamento, classificacao, reconhecimento de padroes etc.

Para Haykin (2007) as RNAs se assemelham ao cérebro humano de duas maneiras:

o Uma rede neural adquire conhecimento através da aprendizagem.

e O conhecimento de uma rede neural é armazenado dentro das for¢as de conexao

entre neuronios conhecidas como pesos sinapticos.

E possivel traduzir essa compreensdo funcional dos neurénios cerebrais em um
modelo artificial que pode ser representado computacionalmente (BUDUMA; LOCASCIO,
2017). Esse modelo é descrito na Figura 2.3.2:



Capitulo 2.  Métodos Tradicionais de Classifica¢io e Redes Neurais Artificiais Convencionais 19

Axodnio

Nucleo

Xn

Figura 2.3.2 — Modelo Simples do Neuronio Artificial. Adaptado: (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007)

A estrutura de um neurénio é formada por um conjunto de conexoes com outros
neurdnios (sinapses) que podem ser conexoes de entradas (dendritos), onde ha um peso
(w) associado a cada conexdo, ou saida (axénio), onde o peso da saida é dado por uma
fungao de transferéncia (ativagao) (RUSSELL; NORVIG, 2014).

O mecanismo de funcionamento de um neurénio é simples, onde ¢ feita a soma
dos sinais de entrada ponderados pelos pesos (w) das respectivas sinapses do neurdnio
que decide se deve ou nao disparar (saida igual a 1 ou a 0) comparando a soma obtida ao
limiar do neur6énio (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). A Equagao 2.1 mostra

matematicamente o mecanismo de funcionamento de um neuronio.

n

i=1

Onde n é o nimero de entradas do neurénio, w; é o peso associado a entrada x; e

6 é o limiar do neurdnio.

Outra maneira de gerar a saida do neurénio é aplicar a soma dos sinais de entrada
ponderados pelos pesos (w) das respectivas sinapses a uma fungao f, chamada de Fungao
de Ativagdo (CARVALHO et al., 2011). Segundo Haykin (2007) a Funcao de Ativacao
restringe a amplitude da saida de um neurénio. A Fung¢ao de Ativacao é também referida
como Fungao Restritiva ja que restringe (limita) o intervalo permissivel de amplitude do
sinal de saida a um valor finito. Existem varias fung¢oes que podem gerar o valor de saida
do neurdnio (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). A figura 2.3.3 apresenta alguns

exemplos.
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Figura 2.3.3 — Exemplos de Fungoes de Ativagao. Adaptado: (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007)

A funcao linear (2.2) produz uma saida linear continua, a fungao rampa (2.3) é
usada quando se deseja restringir a funcao linear para produzir valores constantes em uma
faixa, a funcao de escada (2.4) gera uma saida bindria (ndo linear discreta) e a fungao

sigmoide fornece uma saida nao linear continua (2.5).

flz) =ax (2.2)

+A, se x>+
@) =1 2 se |al <+ (2.3)
=\, se |z|] < =\

+1, se x>0
fw) = { -1, se <0 24
f@) =1 2
f(z) = max(z,0) (2.6)

Atualmente, a funcao ndo linear mais popular é a unidade linear retificada (ReL.U)

representada pela Equacao 2.6. Nas décadas passadas, as redes neurais usavam nao
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linearidades mais suaves, como a fungao 2.5, mas a ReLU tende a aprender mais rapido
em redes com muitas camadas (LECUN; RANZATO, 2013).

A funcao de ativacao SoftMax é uma generalizacao da funcao sigmoide e é mais
adequada para problemas de classificacao de varias classes. Se houver £ classes de saida e
o vetor de peso para a classe i é w®, entdo a probabilidade prevista para a i-ésima classe
dado o vetor de entrada x € IR"*!, ¢ dada pela equagao 2.7 (HOPE; RESHEFF; LIEDER,
2017).

ztw;

plyi=1]z)= = (2.7)

Zk:l extwk

Para Braga, Carvalho e Ludermir (2007) a maioria dos modelos de Redes Neurais
possui alguma regra de treinamento, onde os pesos de suas conexoes sao ajustados de

acordo com os padroes apresentados, ou seja, aprendem através de exemplos.

Segundo Haykin (2007) a maneira pela qual os neur6nios de uma rede neural estao
estruturados esta intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar

a rede. O processo de aprendizagem sera abordado na Sec¢ao 2.3.4.

2.3.2 Arquiteturas de RNA

A arquitetura de uma rede neural artificial é determinada por uma estrutura
topolégica, ou seja, a conectividade e a Fung¢ao de Ativagao de cada né (neurdnio) da
rede (HAYKIN, 2007). Em geral, podem ser identificadas duas classes de arquiteturas de
Redes Neurais, as redes com duas ou mais camadas de alimentacao para frente, chamadas
feedforward, e as redes recorrentes (RUSSELL; NORVIG, 2014). A figura 2.3.4 apresenta

uma representacao grafica dos tipos de redes.

'
'

'

J

(a) Rede feedforward (b) Rede recorrente

Figura 2.3.4 — (a) Exemplo de RNAs feedforward e (b) Recorrente. Adaptado: (RUSSELL;
NORVIG, 2014)
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No caso das redes de propagacao para frente (feedforward) o fluxo de informagao
¢ unidirecional. Neurénios que recebem a informagao simultaneamente agrupam-se em
camadas. Camadas que nao estao ligadas as entradas e nem as saidas da rede chamam-
se camadas escondidas e essa arquitetura representa uma funcao de sua entrada atual,
portanto, nao tem estado interno que nao sejam os préprios pesos (RUSSELL; NORVIG,
2014).

A rede recorrente, por outro lado, alimenta suas saidas de volta as suas préprias
entradas. Para Russell e Norvig (2014) isso significa que os niveis de ativacao da rede
formam um sistema dindmico que pode atingir um estado estavel ou apresentar oscilagoes

ou até mesmo um comportamento cadtico.

Além disso, a resposta de uma rede recorrente para determinada entrada depende
do seu estado inicial, que pode depender de entradas anteriores, logo, as redes recorrentes

diferente das redes com alimentacao para a frente, podem suportar memoria de curto

prazo (RUSSELL; NORVIG, 2014).

2.3.3 A Algebra das RNAs

Da mesma forma que é possivel representar um neurénio, pode-se também ex-
pressar matematicamente uma RNA como uma série de operacoes vetoriais e matriciais
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A figura 2.3.5 apresenta um exemplo
simples de uma rede neural feedforward com trés camadas (entrada, uma oculta e saida) e

trés neuronios por camada.

Camada
de saida

Camada
escondida

[ ! Ga (| Camada
W A 4 .~ deentrada

Figura 2.3.5 — Exemplo de Rede Neural de feedforward. Fonte: (BUDUMA; LOCASCIO,
2017)

Considerando a entrada para a camada i da rede como um vetor x = [x1, Ta, ..., Tp,].
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E necessario encontrar o vetor y = [Y1, Y2, -, Ym] Produzido pela propagacao da entrada
através dos neurdnios. Pode-se também montar uma matriz w de pesos de dimensao
n X m. Nesta matriz, cada coluna corresponde a um neurénio, onde o elemento da coluna
corresponde ao peso da conexao. Além de um vetor b contendo os bias (polarizagao) que
é necessaria para mover o limite (também conhecido como limite de decisdo) para cima
ou para baixo conforme necessario pela Funcao de Ativagao. Seu valor é sempre 1, para
que sua influéncia no resultado possa ser controlada pelo seu peso (HAYKIN, 2007). A

equagao 2.8 expressa a saida de uma camada de uma RNA:

y = fwBz +b) (2.8)

Multiplica-se os dados de entrada z pela matriz w de pesos, adicionando os bias
ap6s a multiplicagao. Isso é uma tipica transformacao linear, na qual usa-se operagoes de
multiplicagao e adi¢do. Isso computa a soma ponderada de cada neurénio da camada t.
Este valor é a entrada de alguma func¢ao nao linear f, como a ReLLU (fungao 2.6) para
produzir a saida (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3.4 Processos de Aprendizado para RNA

Para Haykin (2007) a propriedade que é de importdncia primordial para uma
rede neural é a sua habilidade de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar o seu
desempenho através da aprendizagem. Ocorre com o tempo de acordo com alguma medida

preestabelecida. Uma rede neural aprende acerca do seu ambiente através de um processo
iterativo de ajustes aplicados a seus pesos (RUSSELL; NORVIG, 2014).

Geralmente o processo de aprendizagem significa que os parametros que a rede
dispoe, para solucionar a tarefa em consideragao, tém que ser adaptados de uma maneira
6tima. Normalmente, basta modificar os pesos w;; entre o neurénio 7 e o neurdnio j ,
segundo um algoritmo de aprendizagem (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).
Independente do algoritmo de aprendizado é usado um conjunto finito k& de n exemplos de

treino para adaptar os pesos durante a fase de treinamento da rede (HAYKIN, 2007).

Segundo Carvalho et al. (2011), diversos autores propuseram algoritmos de treina-
mento para RNAs seguindo os paradigmas de aprendizado supervisionado, nao supervisio-

nado e por reforco.

Aprendizado Supervisionado: Conhecido como aprendizado supervisionado, pois, a
entrada e saida desejadas para a rede sdo fornecidas por um supervisor (professor) externo.
Este método de aprendizado é o mais comum no treinamento das RNAs e tem como
objetivo ajustar os parametros da rede, de forma a encontrar uma ligagao entre os pares

de entrada e saida fornecidos (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). A figura 2.3.6

mostra um fluxograma do aprendizado supervisionado.
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Figura 2.3.6 — fluxograma do aprendizado supervisionado. Adaptado: (HAYKIN, 2007)

Sinal de Erro

O professor indica um comportamento bom ou ruim para a rede visando direcionar
o processo de treinamento. O aprendizado supervisionado pode ser de duas formas: Off-line,
os dados do conjunto de treinamento nao mudam uma vez encontrada a solucgao, esta

nao muda e On-line, os dados mudam forcando a rede a estar em treinamento continuo

(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

Aprendizado Nao Supervisionado: Neste caso, ndo hé professor para acompanhar o
processo de treinamento, por exemplo, nos seres humanos os estagios iniciais da visao e da
audi¢ao ocorrem com aprendizado nao supervisionado. Nos algoritmos nao supervisionados
somente os padroes de entrada estdao disponiveis para a rede. S6 é possivel quando existe

redundancia nos dados de entrada e RNAs desse tipo podem ter ligacoes entre os neurdnios
da mesma camada (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

Refor¢o: Aprendizagem por refor¢o é um caso especial da aprendizagem supervisio-
nada onde a saida desejada exata é desconhecida, e um critico externo avalia a resposta
fornecida pela rede (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

2.3.5 Algoritmos de Aprendizado para RNA

A esséncia de um algoritmo de aprendizado é a regra de aprendizado, isto é, uma
regra de atualizacao dos pesos que determina como os pesos das conexoes entre os neuronios
sao modificados. Exemplos de regras de aprendizado populares incluem a regra delta, a
regra de Hebb, a regra anti-Hebb e a regra de aprendizagem competitiva (CARVALHO et
al., 2011).

Basicamente essas regras de aprendizagem, também chamadas otimizadores, visam

maximizar o desempenho de um modelo de aprendizado de maquina ajustando iterati-
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vamente seus parametros até que o erro seja minimizado, existem algumas maneiras de
tornar esse processo ainda mais eficiente. (BUDUMA; LOCASCIO, 2017).

Para Haykin (2007) outro ponto que merece ser analisado é a frequéncia de atuali-
zacao dos pesos. Esta frequéncia influencia o desempenho obtido durante o treinamento.

Segundo Buduma e Locascio (2017) existem duas abordagens diferentes:

1. Por padrao (on-line), nesta os pesos sao atualizados apds a apresentacao de cada

padrao de treinamento.

2. Por cliclo (batch), geralmente mais precisa, nesta os pesos sdo atualizados apés
um namero n de padroes terem sido apresentados. Esta técnica geralmente é mais

estéavel.

2.3.5.1 O Algoritmo de Backpropagation

Para Carvalho et al. (2011) o algoritmo de Backpropagation é o mais utilizado
no treino de redes do tipo feedforward. Permite uma maneira de modificar os pesos w;;

de modo que, sendo-lhe apresentado um padrao &, ela tenha como saida um padrao ¢
pretendido (RUSSELL; NORVIG, 2014).

Segundo Haykin (2007) processo de treino de uma feedforward utilizando este

algoritmo realiza-se em dois passos distintos:

e Forward: Num primeiro passo um padrao £ é apresentado as entradas da rede
dando-se a sua propagacao ao longo das sinapses entre os neuronios das varias

camadas até ser gerado um padrao ¢ nas unidades de saida.

e Backward: No segundo passo o padrao de saida ( é comparado com padrao 7
pretendido como resposta. A diferenga entre os padrdes (erro) é propagada para
tras através da rede, modificando-se os pesos w;; das ligacoes, a medida que se da a

propagacao do erro.

O algoritmo define os erros dos nodos (neurdnios) das camadas intermedidrias,
possibilitando o ajuste de seus pesos. A funcao do erro a ser minimizada (otimizada) é

definida pela soma dos erros quadraticos, conforme a equagao 2.9 (HAYKIN, 2007).

k
E=1/2) > (d] —y})’ (2.9)
p =1
Onde E é a medida de erro total, p o nimero de padroes (£ e (), k igual ao niimero
de unidades de saida, d; a i-ésima saida desejada e y; igual a i-ésima saida gerada pela

rede.
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O algoritmo backpropagation procura minimizar o erro obtido pela rede ajustando
pesos e limiares para que eles correspondam as coordenadas dos pontos mais baixos da
superficie de erro. Para isso usa o método do Gradiente Descendente calculando a derivada
parcial de E em fungao dos pesos (OLAH, 2015)

O gradiente de uma fungao é uma qualidade que a leva na diregao e sentido em que
a fungdo tem taxa de variacdo maxima. Isso garante que a rede caminha na superficie na
direcao que vai reduzir mais o erro obtido. Em problemas simples, este método encontra
o erro minimo. Em problemas mais complexos, esta garantia nao existe podendo levar
o algoritmo a convergir para minimos locais. Backpropagation fornece uma aproximagao
da trajetéria no espaco de pesos calculado pelo método do gradiente descendente. Estes

pontos podem incluir platés ou minimos locais (HAYKIN, 2007).

As etapas do método de gradiente descendente sao as seguintes (OLAH, 2015):

1. Inicializacao aleatéria dos pesos
2. Célculo da saida prevista de uma rede neural (etapa Forward)
3. Célculo da fungao de custo/perda

4. Caélculo do gradiente da funcao de perda. Para a maioria das arquiteturas RNAs, o

método mais comum é o Backpropagation

5. Atualizagao de peso com base no peso atual e no gradiente da fungiao de perda (fase
Backward)

6. Repita os passos 2 a 5, até a funcao perda, atinga um certo limite ou apds uma certa

quantidade de iteracao

O procedimento de Backpropagation para calcular o gradiente de uma funcao
objetivo em relacao aos pesos w;; em multiplas camadas pode ser interpretado como
uma aplicacao pratica da regra da cadeia para derivadas. O principal argumento é que a
derivada (ou gradiente) do objetivo em relac¢ao a entrada pode ser calculada usando a fase
Backward a partir do gradiente em relagao a saida (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

2.3.5.2 Dificuldade no treinamento

O algoritmo backpropagation oferece uma série de dificuldades ou deficiéncias. O
principal problema refere-se a lentidao do algoritmo para problemas mais complexos
(OLAH, 2015). Uma forma de minimizar esse problema é considerar efeitos de segunda
ordem para o gradiente descendente. Nao é raro o algoritmo convergir para minimos locais

(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). Haykin (2007) sugere algumas técnicas para
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acelerar o algoritmo e evitar minimos locais: utilizar taxa de aprendizado decrescente,

adicionar nés intermedidrios, utilizar um termo Momentum e Adicionar ruido aos dados.

Para Goodfellow, Bengio e Courville (2016) o Momentum é normalmente utilizado
para acelerar o processo de treinamento da rede e evitar minimos locais. Sua utilizagao
é influenciada por ser ela uma técnica simples e efetiva, além de eliminar oscilagoes nos

pesos.

Segundo Haykin (2007) outro problema conhecido é o Querfitting ou excesso de
treinamento, e ocorre quando, a partir de um certo ciclo de treinamento, a rede, em vez de
melhorar, comega a piorar a sua taxa de acertos para padroes diferentes daqueles utilizados

para os ajustes dos pesos (treinamento).

Goodfellow, Bengio e Courville (2016) sugerem algumas alternativas como: encerrar
o treinamento mais cedo, quando o erro de validacao comega a subir, “podar” os pesos da
rede, eliminando neurdnios indesejaveis, que sao aqueles com valores muito proximos de

zero, nas camadas escondidas, processo conhecido como Dropout.
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3 Aprendizado Profundo para classificacao de
Dados

Este capitulo descreve os métodos de Aprendizagem Profunda e as tecnologias
utilizadas neste trabalho. O modelo de classificacao utilizado é a Rede Neural Profunda e
para selecao dos hiperparametros é empregada uma Busca Aleatoria. O Frameworks de

Aprendizado Profundo Tensorflow, selecionado é também detalhado neste Capitulo.

A hierarquia de conceitos permite que o computador aprenda conceitos complicados,
construindo-os a partir de conceitos mais simples. Se esbogar um grafo mostrando como
esses conceitos sdo construidos uns sobre os outros, o grafo se torna profundo, com
muitas camadas. Por essa razao, chama-se essa abordagem de Aprendizagem Profunda em
Inteligéncia Artificial (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Este capitulo tem

como objetivo detalhar o contexto de Aprendizagem Profunda e Redes Neurais Artificiais.

3.1 Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo é uma abordagem da IA, especificamente, é um tipo de
AM, uma técnica que permite que os sistemas de computadores melhorem com experiéncia
e dados. O aprendizado de maquina é a tnica abordagem viavel para construir sistemas de
IA que podem operar em ambientes complicados do mundo real. A aprendizagem profunda
é um tipo particular de aprendizado de maquina que alcanca grande poder e flexibilidade
aprendendo a representar o mundo como uma hierarquia aninhada de conceitos, com cada
conceito definido em relacdo a conceitos mais simples e representacoes mais abstratas
computadas em termos menos abstratos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
A figura 3.1.1 ilustra um diagrama de Venn com as relagoes entre essas areas de TA; e
mostra como a Aprendizagem Profunda é um tipo de Aprendizado de Representacao, que

é, por sua vez, uma area de Aprendizado de Maquina.
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Inteligéncia Artificial

Aprendizagem de
Maquina

Aprendizagem
de representacao

Aprendizado
Profundo

Figura 3.1.1 — Diagrama de Venn areas de IA em relacao ao Aprendizado Profundo.
Adaptado: (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

O Aprendizado de Representagio visa usar o aprendizado de méquina para descobrir
nao apenas o mapeamento da representagao para a saida, mas também a representacao
dos dados em si. Naturalmente, pode ser muito dificil extrair recursos abstratos de alto
nivel a partir de dados brutos. Muitos desses fatores de variacao, podem ser identificados
apenas com o entendimento sofisticado dos dados. Quando é quase tao dificil obter uma
representacao quanto resolver o problema original, o Aprendizagem de Representacao se
torna inviavel (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para LeCun, Bengio e Hinton (2015) o Aprendizado Profundo pode solucionar
este problema central na Aprendizagem de Representacao, introduzindo representacoes
que sao expressas em termos de outras representacoes mais simples. Os algoritmos de
Aprendizagem Profunda sao considerados uma promissora area de pesquisa na extragao
automatizada de representagoes de dados complexas (recursos) em altos niveis de abstragao.
Tais algoritmos desenvolvem uma arquitetura hierarquica em camadas de aprendizagem e
representagao de dados, onde os recursos de nivel superior (mais abstrato) sdo definidos em
termos dos recursos de niveis inferiores (menos abstratos) (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

A arquitetura de aprendizagem hierarquica dos algoritmos de Aprendizagem Pro-
funda é motivada por inteligéncia artificial simulando o processo de Aprendizagem Profundo
e em camadas das areas sensoriais primarias do neocértex no cérebro humano, que extrai
automaticamente recursos e abstragoes dos dados subjacentes (GOODFELLOW; BENGIO;
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COURVILLE, 2016).

Para Deng, Yu et al. (2014) a Aprendizagem Profunda pode ser aplicada a qualquer
tipo de dado: sinais digitais, audio, video, fala, palavras e escritas, com isso produz

conclusoes que parecem ter sido alcangadas por humanos, porém muito mais réapido.

Embora o aprendizado profundo tenha mostrado resultados impressionantes em
muitas aplicagoes, a fase de treinamento nao é uma tarefa trivial para massivas quantidades
de dados devido ao fato de que os calculos iterativos inerentes a maioria dos algoritmos
de Aprendizagem Profunda geralmente sdo extremamente dificeis de serem paralelizados.
Assim, com o crescimento sem precedentes de conjuntos de dados comerciais e académicos
nos ultimos anos, ha um interesse crescente em algoritmos paralelos efetivos e escalaveis
para treinamento de modelos profundos (LIN; KOLCZ, 2012).

3.1.1 Algumas Abordagens Algoritmicas para Aprendizado Profundo

Segundo Chen e Lin (2014), o aprendizado profundo em larga escala geralmente
envolve tanto grandes volumes de dados como grandes modelos (Modelos Profundos).

Algumas abordagens algoritmicas foram exploradas para a aprendizagem em larga escala.

Existem diversos trabalhos sobre o assunto, pode-se destacar Deng, Yu e Platt
(2012) propuseram uma arquitetura profunda modificada chamada Deep Stacking Network
(DSN), que pode ser efetivamente paralelizada. Um DSN consiste em varias Redes Neurais
especializadas (denominadas médulos) com uma tnica camada oculta. Médulos empilhados
com entradas compostas por vetor de dados brutos e a saida do moédulo anterior forma
um DSN. Além de Hutchinson, Deng e Yu (2013) que desenvolveram uma arquitetura
profunda chamada Tensor Deep Stacking Network (T-DSN), que é baseada no DSN, é

implementada usando clusters de CPU para computacao paralela escalavel.

Quando o volume de dados é menor, os métodos tradicionais tendem a ter um
desempenho melhor do que os de aprendizagem profunda. No entanto, quando o volume
de dados aumenta significativamente, o método de aprendizagem profunda ganha sobre os
métodos tradicionais por uma margem enorme (HOPE; RESHEFF; LIEDER, 2017).

3.2 RNA e Aprendizado Profundo

O estudo da Aprendizagem Profunda nao converge somente no processo de apren-
dizagem, mas também, no desenvolvimento de Redes Neurais denominadas Redes Neurais
Profundas, as quais possuem uma complexidade necessaria para lidar com a classificacao
de conjuntos de dados (SCHMIDHUBER, 2014).

Segundo Nielsen (2015) Redes Neurais ¢ o Aprendizado Profundo atualmente

fornecem as melhores solu¢oes para muitos problemas no reconhecimento de imagens,
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reconhecimento de fala, processamento de linguagem natural e classificacdo. Nielsen (2015)

Classifica RNA e Aprendizado Profundo da seguinte maneira:

e Redes Neurais, um paradigma de programagao biologicamente inspirado que permite

que um computador aprenda com dados de observacao.

o Aprendizado Profundo, um poderoso conjunto de técnicas de aprendizagem junto

como desenvolvimento de redes profundas.

Basicamente as redes de Aprendizagem Profunda se distinguem das redes tradici-
onais por sua profundidade, ou seja, o nimero de camadas, através das quais os dados
passam em um processo de reconhecimento de padroes em vérios passos (SCHMIDHUBER,
2014). Com a implementagao dos métodos de Aprendizagem Profunda, representando as
Redes Neurais profundas, os novos paradigmas de aprendizagem resolveram uma série de
problemas que limitavam a expansao e a implementacao bem sucedida das Redes Neurais
tradicionais (SCHMIDHUBER, 2014).

Segundo Deng, Yu et al. (2014) em redes de Aprendizagem Profunda, cada camada
treina em um conjunto distinto de caracteristicas com base na saida da camada anterior.
Quanto mais se avanca para a rede neural, mais complexas as caracteristicas que seus nos

podem reconhecer, pois agregam e recombinam recursos da camada anterior.

Este comportamento é conhecido como hierarquia de recursos, que é uma hierarquia
de crescente complexidade e abstragdo. Com isso as redes de Aprendizagem Profunda sao
capazes de lidar com conjuntos de dados muito grandes e de alta dimensao com varios
pardmetros (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Assim essas redes sao capazes de descobrir padroes, tanto em dados estruturados
quanto nao estruturados. Portanto, um dos problemas que a Aprendizagem Profunda possui
melhor facilidade é o processamento e classificacao de dados, discernindo semelhangas e
anomalias presentes no conjunto (SCHMIDHUBER, 2014).

Os algoritmos de Aprendizagem Profunda envolvem a otimizacao em muitos con-
textos. De todos os problemas de otimizac¢ao envolvidos no Aprendizado Profundo o
treinamento de Redes Neurais é o mais importante, pois este problema pode ser conside-
rado como gargalo das redes profundas. Assim, mecanismos especializados em técnicas
de otimizagao foram desenvolvido para soluciona-lo (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016).

Para Schmidhuber (2014) arquiteturas de Aprendizagem Profunda sdo basicamente
Redes Neurais Artificiais de multiplas camadas nao-lineares. Varios tipos foram propostos
de acordo com as caracteristicas dos dados de entrada e os objetivos da pesquisa. Min, Lee

e Yoon (2017), categoriza as arquiteturas de Aprendizagem Profunda em quatro grupos:
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« Redes Neurais Profundas/ Deep Neural Networks (DNNs),
« Redes Neurais Convolucional/ Convolutional Neural Networks (CNNs).
« Redes Neurais Recorrentes/ Recurrent Neural Networks (RNNs).

o Arquiteturas Emergentes.

Para Min, Lee e Yoon (2017) alguns trabalhos usaram “DNNs” para abrangir todas
as arquiteturas de Aprendizagem Profunda, no entretanto, por convencao, usa-se “DNNs”
para se referir a arquiteturas que usam redes de propagacao para frente profunda, também
chamadas de Deep Feedforward Networks (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

O exemplo mais importante de um Modelo de Aprendizagem Profunda é a Rede
Profunda Feedforward ou Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron-MLP). A MLP
é apenas uma funcdo matematica que mapeia alguns conjuntos de valores de entrada para
valores de saida. A funcao é formada pela composicao de muitas fungoes mais simples.
Pode-se relacionar cada aplicagao de uma fun¢do matematica diferente como fornecendo
uma nova representacao da entrada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As CNNs sao arquiteturas que tiveram sucesso particularmente no reconhecimento

de imagens e consistem em camadas de convolugao, camadas nao-lineares e camadas de
agrupamento (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Os RNNs sao projetados para utilizar informacgoes sequenciais de dados de entrada

com conexoes ciclicas, usa-se unidades conhecidas como memorias de longo prazo ou Gated
Recurrent Unit (GRUs) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Além disso, muitas outras arquiteturas emergentes de Aprendizado Profundo
foram sugeridas, como Redes Neurais recorrentes multidimensionais ( Multidimensional

Recurrent Neural Networks, MDRNNs) e auto-codificadores convolucionais (convolutional
auto-encoder, CAEs) (MIN; LEE; YOON, 2017).

3.3 Redes Neurais Profundas

Redes Neurais Profundas possuem uma estrutura semelhante as Redes Neurais
tradicionais vistas na sessao 2.3, mas inclui mais camadas empilhadas. E treinado de
maneira puramente supervisionada que usa apenas dados rotulados. Como o método de
treinamento é um processo de otimizacao no espago de parametros de alta dimensao, estes
modelos sao normalmente usados quando um grande nimero de dados rotulados esta

disponivel (LECUN; RANZATO, 2013).
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Para Karim e Zaccone (2018), Deep Feedforward Networks com neurénios suficientes
na camada oculta é capaz de se aproximar com precisao arbitraria e pode modelar os
relacionamentos lineares e nao lineares de um conjunto de dados. No entanto, nao é possivel
determinar a priori, com precisao adequada, o nimero necessario de camadas ocultas, ou
mesmo o numero de neurdnios que devem estar contidos dentro de cada camada oculta
para computar uma fungéo nao-linear (KARIM; ZACCONE, 2018).

Se um baixo nimero de camadas ocultas, ou neurdnios, constituem a arquitetura
da rede neural, entao a rede nao é capaz de aproximar com precisao adequada a funcao
desconhecida. Isso pode ocorrer porque a func¢ao é muito complexa ou porque o algoritmo
de backpropagation estd dentro de um minimo local (ZACCONE; KARIM; MENSHAWY,
2017). Se a rede é composta de um grande nimero de camadas ocultas, entao temos um

problema de overfitting, ou seja, um agravamento da capacidade de generalizacao da rede
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Semelhante com as RNAs convencinais o algoritmo de backpropagation visa minimi-
zar o erro entre a saida atual e a desejada. Como a rede é alimentada, o fluxo de ativacao
sempre avanca das unidades de entrada para as unidades de saida. O gradiente da fungao
custo é retropropagado através da modificagdo de pesos (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Segundo Karim e Zaccone (2018) esse método é recursivo e pode ser

aplicado a qualquer niimero de camadas ocultas.

Em relacao as duas fases (Forward e Backward), a Forward possui o mesmo
processo descrito nos capitulos anteriores. Ja o Backward esta envolvido principalmente em
operacoes matematicas, como criar derivadas para todas as operacgoes diferenciaveis, isto
é, métodos de diferenciagao automatica (OLAH, 2015). Karim e Zaccone (2018) descreve

dois tipos de métodos de diferenciacao automatica:

« Modo inverso (Reverse-mode): Derivagdo de uma tnica saida em relagao a todas as

entradas.

e Modo de avango (Forward-mode): Derivagao de todas as saidas em relagao a uma

entrada.

Embora o aprendizado de maquina possa extrair padroes de dados, ha limitagoes
no processamento de dados brutos, que é altamente dependente de recursos projetados
manualmente, ou seja, com intervengao humana. Tal processo é conhecido como Feature Fn-
gineering (FE), ou Engenharia de Caracteristicas, em tradugao livre (BRINK; RICHARDS;
FETHEROLF, 2016). Para avancar da Engenharia de Caracteristicas (interven¢ado humana)
para caracteristicas orientados a dados (sem intervenc¢ao humana), o aprendizado profundo
tem se mostrado muito promissor. O aprendizado profundo pode descobrir caracteristicas

eficazes, bem como seus mapeamentos de dados para determinadas tarefas. Além disso, o
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aprendizado profundo pode aprender caracteristicas complexas combinando caracteristicas
mais simples aprendidas a partir dos dados. Em outras palavras, com Redes Neurais
Artificiais de multiplas camadas nao-lineares, representacoes hierdrquicas de dados podem
ser descobertas com niveis crescentes de abstragao (LECUN; RANZATO, 2013).

A medida que o nimero de caracteristicas em um modelo linear cresce, fica cada
vez mais dificil alcangar boas previsdes em um processo de classificacao, isso ocorre, pois
conforme as caracteristicas aumentam as mesmas perdem a propriedade de ser linearmente
separaveis (NIELSEN, 2015). Este é um problema conhecido e uma solugéo particularmente
eficaz ¢ o uso de Redes Neurais Profundas (SCHMIDHUBER, 2014).

Redes Neurais Profundas sao capazes de se adaptar a conjuntos de dados mais

complexos e gerar melhores resultados, através de suas multiplas camadas (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

3.3.1 Treinamento de Redes Neurais Profundas

Como foi visto anteriormente (Segao 2.3.5) o treinamento das Redes Neurais é um
processo de otimizagao custoso, e um conjunto especializado de técnicas de otimizacao foi
desenvolvido para resolvé-lo. Com RNAs mais complexas e com a massividade encontrada
nos dados atuais, o tempo de treinamento se tornou um gargalo nos algoritmos de

Aprendizado Profundo, inclusive em RNA, ja que os calculos se tornam muito complexos
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a ideia do gradiente descendente é
ter uma funcao de custo que mostre a diferenca entre as saidas previstas de alguma rede
neural, com a saida real. Existem vérios tipos conhecidos da fungao custo, como a fungao
de erro quadrético e a fun¢ao de probabilidade (log-likelihood) e o método de gradiente
descendente otimiza o peso da rede, minimizando essa fungao de custo (ZACCONE;

KARIM; MENSHAWY, 2017).

Ainda para Goodfellow, Bengio e Courville (2016) nos dltimos anos foram desen-
volvidos diversos métodos de Otimizacao de algortimos de treinamento para modelos
profundos como: Gradiente Descendente Estocastico/ Stochastic Gradient Descent (SGD),
Adagrad e Adam. A aplicagao destes métodos proporcionam um treinamento mais rapido, ja
que focam na escalabilidade, viabilizando o uso de DNNs em conjuntos de dados complexo
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

3.4 Selecionando Hiperparametros

Para Goodfellow, Bengio e Courville (2016) a maioria dos algoritmos de aprendizado

de maquina possuem hiperparametros, configuragoes que pode-se usar para controlar o
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comportamento do algoritmo. Em outras palavras os hiperparametros sao as variaveis que
determinam a estrutura do modelo, como por exemplo, o Nimero de Camadas Ocultas,
Funcao de Ativacao, etc. Além das varidveis que determinam como o mesmo é treinado,
como por exemplo, Taxa de Aprendizagem, nimero de Epocas de treinamento. etc. Neste
sentido, pode-se notar uma grande diferenca entre parametros e hiperparametros de um
modelo de Aprendizagem. Para Claesen e Moor (2015) um pardmetro é uma variavel
de configuracao interna ao modelo de aprendizagem e cujo valor pode ser estimado a
partir dos dados de treinamento, por exemplo, os pesos em uma RNA. Os parametros sao
estimados a partir dos dados e os hiperparametros podem serem usados nos processos de

aprendizagem para ajudar a estimar os pardmetros do modelo (CLAESEN; MOOR, 2015).

A Tabela 3.4.1 descreve alguns hiperparametros que podem ser encontrados em
modelos DNN.

Tabela 3.4.1 — Hiperparametros relacionados a estrutura DNN.

Hiperparametros | Caracteristicas

Ntmero de Cama- | Modelos computacionais compostos por miiltiplas camadas
das Ocultas de processamento aprendam a representacao do dado em

multiplos niveis de abstracao.

Numero de Neur6- | Muitas unidades ocultas dentro de uma camada com técnicas
nios (unidades) de regularizacdo podem aumentar a precisao. Um ndmero

menor de unidades pode causar falta de adequacao.

Taxa de Aprendiza- | Relacionado com a técnica de Otimizacao, a taxa de apren-
gem dizagem inadequada, seja alta ou excessiva, resulta em um
modelo com baixa capacidade efetiva devido a falha de oti-

mizacao.

Taxa Dropout E provével obter um melhor desempenho quando o Dro-
pout é usado, dando ao modelo mais uma oportunidade de
aprender representagoes independentes. Geralmente, usa-se
um pequeno valor de 20% -50% dos neuronios com 20%,
fornecendo um bom ponto de partida. Uma probabilidade
muito baixa tem efeito minimo e um valor muito alto resulta

em sub aprendizagem pela rede.

Funcao de ativacdo | As fungoes de ativacdo sdo usadas para introduzir a nao-
linearidade em modelos, o que permite que modelos de apren-
dizagem profunda aprendam limites de previsao nao-lineares.
Existem varias Funcgoes de ativacdo, por exemplo, a Sig-
moide é usado na camada de saida enquanto faz previsoes

binarias. O Softmax ¢ usado na camada de saida enquanto

faz previsoes de varias classes.
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Momentum Ajuda a saber a direcao do proximo passo com o conheci-
mento dos passos anteriores. Isso ajuda a evitar oscilagoes.

Uma escolha tipica de momento é entre 0,5 a 0,9.

Numero de épocas | Niumero de épocas é o niimero de vezes que todos os dados

de treinamento sdo mostrados a rede durante o treinamento.

Tamanho do batch | E o ntimero de subamostras dadas & rede apés o qual a
atualizagdo do parametro acontece. Um bom padrao para o
tamanho do lote pode ser 32. Além disso, costuma-se a usar
32, 64, 128, 256 e assim por diante.

Adaptado: (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

Os valores dos hiperparametros nao sao adaptados pelo préoprio modelo de aprendi-
zado, porém ¢ possivel projetar um algoritmo aninhado ao modelo de aprendizagem que
encontre os melhores hiperparametros (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

3.4.1 Formalizando a busca de hiperparametros

O objetivo de muitas tarefas de aprendizado de maquina pode ser resumido como
o treinamento de um modelo 2 que minimiza alguma funcao de perda p predefinida
p(X ) Q), aplicado a um conjunto de teste (X®). Funcdes de perda comuns incluem
erro quadratico médio e taxa de erro. O modelo €2 foi construido por um algoritmo de
aprendizado o usando um conjunto de treinamento X *") tipicamente envolvendo a solucéo
de algum problema de otimizacao. O algoritmo de aprendizagem « pode ser parametrizado
por um conjunto de hiperparametros A, isto é, 2 = a(X®) \) (CLAESEN; MOOR, 2015).

O objetivo da busca por hiperpardmetros é encontrar um conjunto de hiperpa-
rAmetros \* que produza um modelo 6timo Q* que minimize p(X', Q). Isso pode ser

formalizado da seguinte forma 3.1:

A" = arg m/\in p(X 1) (X)) = arg rn/\in F(\ o, X1 X0 p) (3.1)

A fungao objetivo F' seleciona uma tupla de hiperparametros A e retorna a perda
associada. Os conjuntos de dados X ) e X sio fornecidos e o algoritmo de aprendizagem
a e a funcio de perda p sio escolhidos. Dependendo da tarefa de aprendizado, X *) e X (t¢)
podem ser rotulados e/ou iguais entre si. Na aprendizagem supervisionada, um conjunto
de dados é geralmente dividido em X®) e X usando métodos de validacio cruzada

(CLAESEN; MOOR, 2015).
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3.4.2 Métodos de selecdo de hiperparametros

Bergstra e Bengio (2012) sugerem alguns algoritmos que podem ser usados para
descobrir hiperpardmetros: Manual Search (Busca Manual), Grid Search (Busca em Grade),
Random Search (Busca Aleatoéria) e Bayesian Optimization (Otimizagdo Bayesiana). A
Busca de Grade e a Busca Manual sao as estratégias mais utilizadas para a otimizacao de
Hiperparametros, porém a Busca Aleatéria pode ser mais eficiente para a otimizacao de
hiperpardmetros (BERGSTRA; BENGIO, 2012). Em comparagdo com as Redes Neurais
configuradas por uma Busca em Grade, Bergstra e Bengio (2012) concluiu que, a Busca
Aleatéria sobre o mesmo dominio é capaz de encontrar modelos que sao tdo bons ou
melhores, além de ser computacionalmente mais viavel. Assim, para este trabalho, se torna
interessante o uso do Algoritmo de Busca Aleatéria para a sele¢do dos hiperparametros

para os modelos estudados.

Em qualquer método de selecao de hiperparametros, compara-se o modelo com
base no desempenho do conjunto de validagao, depois seleciona-se uma arquitetura final
e, finalmente, é feita a comparacao de desempenho ao conjunto de testes (BERGSTRA;
BENGIO, 2012).

Entretanto, para Patterson e Gibson (2017) avaliar cada modelo apenas no conjunto
de validacao pode levar a um dos problemas mais fundamentais no aprendizado de maquina
o overfitting. Mas para Bergstra e Bengio (2012) a validagao cruzada é capaz de contornar

este problema.

3.5 Validacao Cruzada

Segundo Refaeilzadeh, Tang e Liu (2009) Validagao Cruzada é um método estatistico
de avaliacdo e comparacao de algoritmos de Aprendizagem dividindo os dados em dois
segmentos: um usado para aprender ou treinar um modelo e outro usado para validar o

modelo.

Na validagao cruzada tipica, os conjuntos de treinamento e validacao devem cruzar
em execugoes sucessivas, de modo que cada ponto de dados tenha uma chance de ser
validado (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2009). A forma bésica de validacao cruzada
é a validagdo cruzada em k pastas (k-fold). Nesta forma, os dados de treinamento sdo
primeiro particionados em k segmentos igualmente dimensionados, ou quase igualmente.
Subsequentemente, as iteracoes de treinamento e validacao sdo executadas de tal forma
que, dentro de cada iteragdo, um segmento diferente dos dados é mantido para validagao,
enquanto os demais k — 1 segmentos sao usadas para treinamento Patterson e Gibson
(2017). Em aprendizado de maquina, a validagdo cruzada de 10 segmentos (k = 10) é a
mais comum (GERON, 2017).
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3.6 Ferramentas

Trabalhos recentes indicam que o aprendizado profundo esta em dire¢do a novas
aplicacoes em diversos dominios e setores. Para colocar em pratica essas ideias de pesquisa,

é necessario um framework de software para aprendizagem profunda (TOKUI et al., 2015).

3.6.1 Como os Frameworks de Deep Learning funcionam

Para Tokui et al. (2015) em frameworks de RNAs tipicos, os modelos sdo construidos
em duas fases, que compdem um paradigma denominado Define-and-Run (Definir e
Executar) (Figura 3.6.1). Na fase Define (Definigdo), um grafo computacional é construido
(estrutura que organiza os calculos) e na fase Run (Execugdo), o modelo é treinado em um

conjunto de dados de treinamento.

Fase Define Parametros
-3
Definicao do . Grafo . Funcao
Modelo Computacional Gradiente

Gradiente Automatico

r----------------------_-

I
' Fase Run Parametros _ 1
l Atualizados I
I _ < I
I Dados de Grafo Funcao I
[ Treinamento Computacional g,/ Gradiente !
\ I

Funcao de Perda

Figura 3.6.1 — Etapas do paradigma Define-and-Run. Adaptado: Tokui et al. (2015)

A fase Define consiste em instanciar um objeto de uma RNA com base em uma
definicdo de modelo que especifica as conexoes entre camadas, pesos iniciais e fungoes
de ativacdo, por exemplo. Depois que o grafo é construido na meméria e o calculo do
forward é definido, o calculo de backward, correspondente ao backpropagation, pode ser
definido pelo gradiente automéatico (TOKUTI et al., 2015). O gradiente automatico é um
mecanismo que trata automaticamente da computacao dos gradientes das fungoes definidas
(OLAH, 2015). Na fase de Run, dado um conjunto de exemplos de treinamento, o modelo é
treinado minimizando a fun¢ao de perda usando algoritmos de otimizacao, como gradiente

decrescente e ajustando os parametros do modelo (TOKUI et al., 2015).
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Um dos problemas apresentados pelos frameworks projetados com base no para-
digma Define-and-Run é sua extensibilidade limitada. Para manter a compatibilidade
com versoes anteriores, os desenvolvedores dos frameworks de aprendizado profundo nao
tém a liberdade de estender o esquema Define-and-Run para acomodar modelos mais
complexos. Portanto, os usuarios que desejam implementar arquiteturas de RNA originais
tém duas opgoes: estender a estrutura ao bifurcar o repositorio do frameworks ou impor a

implementagao cortando a base de cédigo existente (TOKUI et al., 2015).

Segundo Kochura et al. (2017) na ultima década, indimeras estruturas para apren-
dizado de méaquina surgiram, principalmente as implementacgoes de cédigo aberto que
sao mais promissoras devido a varias razoes: codigos-fonte disponiveis, grande comuni-
dade de desenvolvedores e usuarios finais e, consequentemente, intimeras aplicagoes que
demonstram e validam a maturidade dessas estruturas. A tabela 3.6.1 mostra os principais

frameworks de c6édigo aberto.

Tabela 3.6.1 — Frameworks de aprendizagem profunda de cédigo aberto

Framework | Linguagem de Pro-| Multi Gpu | Distribuido | Ano
gramacao Base
Calffe Python, C++, Matlab | Sim Nao 2013
Deeplearning4j | Java, Scala Sim Sim 2014
H20 Python, R Nao Nao 2014
MXNet Python, C++ Sim Sim 2015
Tensorflow Python, C++ Sim Sim 2015
Theano Python Nao Nao 2010
Torch C++, Lua Sim Nao 2012

Adaptado: Géron (2017)

Quando o Tensorflow se tornou aberto em novembro de 2015, ja havia muitas
bibliotecas populares de codigo aberto para Aprendizagem de maquina e a maioria dos
recursos de Tensorflow ja existiam em uma biblioteca ou outra (KARIM; ZACCONE,
2018). Porém, para Abadi et al. (2016) em suma, o Tensorflow foi projetado para ser
flexivel, escalavel e pronto para producgao ja os os frameworks existentes atingem apenas
dois dos trés destes diferenciais. Além de que segundo Géron (2017) o Tensorflow possui

design limpo e possui uma 6tima documentagcao.

3.6.2  Tensorflow

O Tensorflow é uma poderosa biblioteca de software de cddigo aberto para compu-
tagdo numérica, particularmente adequada e ajustada para aprendizado de maquina em
grande escala. Foi desenvolvido pelo Google e muitos dos seus aplicativos de AM em larga

escala foram implementados usando o Tensorflow (ABADI et al., 2015).
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Foi projetado para melhorar o desempenho otimizando a alocagiao de célculos entre
varios CPUs ou GPUs, além de suportar computagao distribuida, para que se possa treinar
RNAs profundas em conjuntos de treinamento consideravelmente grandes (big data) em
um periodo de tempo razoavel dividindo os calculos em centenas de servidores (ABADI et
al., 2016).

3.6.2.1 Funcionamento

Para Tokui et al. (2015) o Tensorflow utiliza o paradigma Define-and-Run. McClure
(2017) sugere um fluxo para implementagao de algoritmos usando o Framework Tensorflow.
A figura 3.6.2 apresenta o fluxograma representando, de forma genérica, como implementar

algoritmos de aprendizado de maquina usando o Tensorflow.

Importar ou gerar

Tratar a conjuntos de dados

Base de dados Fase Run

Transforme e
normalize dados

ize e treine o
modelo

J/ l

Particionar conjuntos
de dados em
conjuntos de

treinamento, teste e
validacéo

Teste o modelo
Definir para .
do algoritmo Fase Define
(hiperparametros)
Refinar é necessario refinar os a Inferir novos
Definir a estrutura P variables hiperparametros hiperparametros? conhecimentos
do modelo e placeholders

Definir a funcéo de
perda

Figura 3.6.2 — Implementacao de Algoritmos de AM com Tensorflow. Adaptado: McClure
(2017)

Geralmente algoritmos de aprendizagem em maquina dependem de conjuntos de
dados e casualmente podem nao possuir o formato que Tensorflow opera, sendo necesséria
a transformacao dos dados. Além disso, os dados geralmente nao estao na dimensao ou na
tipagem corretas em que os algoritmos esperam. Assim, é necessario transformar os dados
antes que possam ser usados. Por exemplo, alguns algoritmos esperam dados normalizados.
Além disto deve-se particionar conjuntos de dados em conjuntos de treinamento, teste e
validacao (MCCLURE, 2017). No fluxograma, equivale as etapas contidas no quadro azul
(Tratar a base de dados).

Na maioria das vezes os modelos de AM possuem um conjunto de hiperparametros

que define o comportamento do modelo. O Tensorflow precisa ter conhecimento das
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variaveis que podem ser ajustadas, como por exemplo, o ajuste dos pesos de uma RNA
durante a otimizac¢ao para minimizar uma fungao de perda (erro). Para tanto, é necessario
alimentar o modelo com os dados, isto é feito através dos placeholders. Também é primordial
definir o modelo. Isso é feito através da construcao de um grafo computacional, seguindo
as configuragoes definidas através dos hiperparametros. Depois de definir o modelo, ja é
possivel avaliar a saida. Neste ponto é onde declara-se a fungao de perda (ZACCONE;
KARIM; MENSHAWY, 2017). Essas etapas sao executadas na fase Define (contidas no

quadro amarelo).

Em seguida, ap6s a geragao do modelo , cria-se uma insténcia do grafo (detalhado
em 3.6.2.2), que é alimentado com os dados através dos placeholders assim permitindo que o
Tensorflow altere as varidveis (variables) para prever melhor os dados de treinamento. Uma
vez que o modelo foi construido e treinado, é possivel avalid-lo, observando seu desempenho
quando novos dados dados sao apresentados, através de alguns critérios especificados.
Desta forma, é possivel fazer previsoes a partir de novos dados, ja que o treinamento foi
realizado (ABADI et al., 2015). Estas etapas sao correspondentes a fase run, representada

pelo quadro verde do fluxograma.

3.6.2.2  Principio basico

Para desenvolver modelos no Tensorflow define-se primeiro, em Python (ou outra
linguagem), um grafo computacional de célculos (fase Define) e, em seguida, o Tensorflow
manipula esse grafo e o executa de forma eficiente usando o c6digo C++ otimizado (fase

Run) (ABADI et al., 2015).

Segundo Abadi et al. (2016) para compreender como o Tensorflow funciona, é
necessario entender Tensores e Grafos. Estas sdo as duas estruturas basicas embutidas na

estrutura de aprendizado profundo do framewortk.

Matematicamente, os tensores sao fungoes multilineares dos espagos vetoriais aos

nimeros reais definida pela equagao 3.2 (OLAH, 2015).

f2Vix- - V'xV x-..V IR (3.2)

puvezes q vezes

Em outras palavras, para Goodfellow, Bengio e Courville (2016), tensores sao

generalizagoes de matrizes. Assim, a partir da definicao de 3.2, pode-se inferir:

Um escalar é um tensor(f : IR — IR, f(e1) = ¢) (3.3)

Um vetor é um tensor(f : IR" — IR, f(e;) = v; (3.4)
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Uma matriz é um tensor(f : IR" x IR™ — IR, f(e;, e;) = vy (3.5)

Pode-se tratar, computacionalmente, tensores como uma estrutura de dados, que
sdo simplesmente arrays (vetores) ou listas com n eixos (dimensoes) (MCCLURE, 2017).
No Tensorflow os tensores tem tipos estaticos e todos os elementos devem ser do mesmo
tipo, porém, possui formato dindmico. Para representar o formato do tensor, usa-se a
notagao entre colchetes [ |, assim, um tensor sem dimensao (um escalar) é representado
pela forma [ |, um tensor de uma dimensao 1D (vetor) é representado pela forma [k], um
tensor 2D (matriz) é representado pela forma [k, m| e assim por diante (ABADI et al.,
2015).

Como um exemplo mais concreto, considere um lote de 100 imagens coloridas
(RGB) e de tamanho 28x28 pixels. O tensor que armazenaria esses dados seria do formato

[n° Lote, n° Altura, n® Largura,n®Cores|, ou, em numeros, [100, 28, 28, 3] um tensor de 4

dimensoes (ZACCONE; KARIM; MENSHAWY, 2017).

O Tensorflow define uma estrutura, um grafo em que os nés representam operagoes
matematicas e as arestas representam os tensores que fluem entre as operacoes, e executa
calculos envolvendo tensores que representa um modelo de aprendizagem. Também fornece
varios nés de otimizagao avangados que encontram os parametros que minimizam uma
funcao de perda (ABADI et al., 2015). A figura 3.6.3(a) mostra um exemplo de um grafo
computacional responsavel por resolver a equacao f(z,y) = 2%y + y + 2. Além disso, é
possivel dividir o grafo em varios fragmentos e executa-los em paralelo em varias CPUs ou

CGPUs (conforme mostrado na Figura 3.6.3(b)) (GERON, 2017).

fx,y)=xy+y+2
f

f(3,4) = 42
t
+
+
/\ ) w
x + ' GPU 1 . GPU 2
9, 2
; 4 4 :
' H{ 1
1 b'e |: 2 :
X y 2 : " y :
L o3/\3 U

x -___; ____________________

(a) Grafo Computacional simples (b) Computacdo paralela em vérias
CPUs/GPUs/servidores

Figura 3.6.3 — Exemplo de um Grafo Computacional. Adaptado: Géron (2017)
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Considerando uma rede neural do tipo MLP, o forward sera uma série de multipli-
cagoes de tensores (transformagoes lineares) seguidas de alguma nao linearidades. Como o
Tensorflow implementa autodiferenciagao (gradiente automético ), ndo é necessario se pre-
ocupar com o backward para computar os gradientes e realizar gradiente descendente, pois
isto é realizado automaticamente pela biblioteca de computagao numérica (MCCLURE,

2017).

Segundo Abadi et al. (2016), o Tensorflow é um Framework para computagao
numérica onde os dados fluem através de um grafo, os dados sdo representados por arrays
N-dimensionais chamados Tensores, e atualmente é utilizado para processamento de

linguagem natural, inteligéncia artificial, visdo computacional e analise preditiva.

3.6.2.3 Escalabilidade do Tensorflow

Tensorflow também suporta computacao distribuida, possibilitando o treinamento
de redes neurais profundas e com conjuntos de treinamento gigantescos (Big Data) (ABADI
et al., 2015). Isto em um periodo de tempo razoavel dividindo os célculos em centenas de
nucleos, o Tensorflow, pode treinar uma rede com milhdes de parametros em um conjunto
de treinamento composto por bilhdes de casos com milhdes de recursos cada possibilitando

a implementacao de algoritmos de grande escala (ABADI et al., 2016).

Com o Tensorflow, é possivel distribuir facilmente a execugao de grafos em varios
CPUs/GPUs e/ou varias maquinas, no desenvolvimento em alto nivel o Tensorflow ird
inserir automaticamente nés no grafo para permitir a execucao distribuida do mesmo
(GERON, 2017).

O suporte do Tensorflow a computacao distribuida é um dos principais destaques
em comparagao com outros frameworks. Oferece controle total sobre como dividir (ou
replicar) os grafos de computagao entre dispositivos e servidores, e permite paralelizar e
sincronizar operagoes de maneiras flexiveis, permitindo a escolha entre todos os tipos de
abordagens de paralelizagdo (ABADI et al., 2016).

O Tensorflow foi projetado com a portabilidade em mente, permitindo que os grafos
computacionais sejam executados em uma ampla variedade de ambientes e plataformas
de hardware. Com codigo essencialmente idéntico, o mesmo modelo implementado no
Tensorflow pode, por exemplo, ser treinado na nuvem, distribuido em um cluster de varias
maquinas ou em um tunico computador. Ele pode ser implantado para servir previsoes em

um servidor dedicado ou em plataformas de dispositivos méveis, como Android ou i0OS, ou
em sistemas embarcados (Raspberry Pi) (HOPE; RESHEFF; LIEDER, 2017).
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3.6.2.4 Componentes do Tensorflow

O Tensorflow fornece um ambiente de programacao, como mostra a figura 3.6.4, o
ambiente do Framework é dividido em varias camadas (APIs) (ABADI et al., 2015).

High-Level .

Low-level Python C++ Java Go
TensorFlow APIs

TensorFlow S : :

Kernel TensorFlow Distributed Execution Engine

Figura 3.6.4 — ambiente de programagio Tensorflow. Fonte. Abadi et al. (2015)

Mid-Level
TensorFlow APIs

No nivel mais alto (Highy-Level), se encontra o médulo Estimators, que representa
um modelo completo, fornecendo métodos para treinar o modelo, julgar a precisao do
modelo e gerar previsoes. Os estimators simplificam as implementacoes do desenvolvimento
de modelos de aprendizagem profunda. Em suma, geralmente é muito mais facil criar
modelos com Fstimators do que com ferramentas de nivel inferior do Tensorflow. Além de

fornecerem todas questdes de computacao distribuida (CHENG et al., 2017).

O Tensorflow fornece alguns Estimators pré fabricados (Premade Estimators) que
permitem concentrar os esforcos em um nivel conceitual muito mais alto do que as APIs
basicas do Tensorflow. A classe DNNClassifier, por exemplo, é uma classe pré fabricada
que treina modelos de classificagdo por meio de redes neurais profundas (DNNs) (CHENG
et al., 2017). Fundamentalmente com a classe DNNClassifier é possivel construir uma
DNN totalmente conectada e com a fungao de ativa¢ao podendo ser arbitraria (sigmoide,
reLu, etc) para as primeiras camadas e para tltima camada da fung¢ao de ativagao é sempre
a softmax, sendo assim a saida do modelo sempre serd expressa a probabilidade para um
dado padrao (ZACCONE; KARIM; MENSHAWY, 2017). Por exemplo se um conjunto de
dados apresentam 3 classes de padroes, a camada de saida do modelo terd trés neuronios e
pode ter uma saida igual a [0.0077,0.9923,0.0], isso significa que o modelo tem 0.77% de
certeza que a entrada pertence a classe 1, 99.23% de que a entrada pertence a classe 2 e

0% de pertence a classe 3.

O nivel médio (Mid-Level) possuem trés médulos. O Datasets, que criam um

pipeline (catalizador) de entrada de dados, possui métodos para carregar e manipular
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dados afim de alimentd-los em um modelo, o Médulo Dataset consiste em um conjunto de
classes como pode ser visto na figura 3.6.5. Layers preve operacoes para construir camadas
de RNAs. E por fim o pacote Metrics contém operagoes para avaliagdo de métricas e
estatisticas na avaliagdo de modelos (ABADI et al., 2015).

A

[ Iterator ]
subglass

L TextLineDataset J ‘ TFRecordDataset J l FixedLengthRecordDataset]

Figura 3.6.5 — Classes que constituem o Médulo Dataset Adaptado:(KARIM; ZACCONE,
2018)

Onde (KARIM; ZACCONE, 2018):

e Dataset: Classe base contendo métodos para criar e transformar conjuntos de dados.
Também permite inicializar um conjunto de dados a partir de dados na memoria ou

de um gerador Python.

o TextLineDataset, TFRecordDataset e FixedLengthRecordDataset: Classes responsaveis

pela leitura e escrita em arquivos.

o [terator: Fornece uma maneira de acessar um elemento do conjunto de dados por

vez.

A API de baixo nivel (low-level) é possivel criar modelos definindo uma série de
operagoes mateméticas podendo ser implementado em varias linguagens (ABADI et al.,
2015).

3.6.2.5 Visualizacdo com o TensorBoard

O Tensorflow incluiu fungoes para depurar e otimizar programas em uma ferramenta
de visualizagao chamada TensorBoard (TORRES, 2016). TensorBoard é uma ferramenta
de visualizacao completa, que permite analisar o grafo criado, resumir estatisticas de erro
e ver como os parametros evoluem. Em se tratando de algoritmos de Aprendizado de
Maquina, ver o grafo pode ser muito ttil para entender o fluxo de dados no interior do
modelo (ABADI et al., 2015).
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Os dados exibidos com o médulo TensorBoard sao gerados durante a execucao do
Tensorflow e armazenados em arquivos de rastreamento cujos dados sao obtidos a partir

das operagoes destes arquivos chamados de resumos (Summary) (TORRES, 2016).

Os grafos de computagdo para Redes Neurais Profundas podem ser bastante
complexos, por exemplo, o grafo pode conter centenas de nos, devido ao tamanho e a

topologia desses grafos é necessario uma forma de visualizar a organizacao subjacente dos
grafos (ABADI et al., 2015).

Para Abadi et al. (2016) algoritmos do TensorBoard agrupam os nés em blocos
de alto nivel, destacando grupos com estruturas idénticas, reduzindo possiveis confusoes

visuais e concentra a atencao nas secoes principais dos grafos computacionais.

Toda a visualizacao ¢ interativa, ou seja, é possivel deslocar, aplicar zoom e expandir
nos agrupados para obter detalhes (ABADI et al., 2015). Um exemplo da visualiza¢ao

para o grafo de um modelo DNN ¢é mostrado na figura 3.6.6:
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Error_layer
Error_layer Output_layer ini
o : I Trin opera Second layer S99—]  Trai i
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Ll[pl‘l[— ﬂyel" init First_layer £00007F save
save input_layer
Train_opera... Sasaas P
-_lllll:l _ - L i |n|[
"uun. opera. First_layer &
Second_layer it Second_layer
save Output_layer
T
IS e 5 F Tp—— IN_Operd... mpggpas
) 'uun. ! First_layer
Fl[‘St_]'c'lyer init Output_layer Save
save
Second_layer
ﬁ".
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Figura 3.6.6 — Visualizagao de um grafo no TensorBoard de um modelo de RNA

Ao treinar modelos de aprendizado de maquina, os usuarios geralmente desejam
examinar o estado de varios aspectos do modelo e como esse estado muda com o tempo
(ABADI et al., 2016). Para esse fim, o Tensorflow suporta uma colegdo de diferentes
operacoes de resumo que podem ser inseridas no grafo, por exemplo, para examinar
propriedades gerais do modelo, como o valor da fun¢do de perda calculada em uma cole¢ao
de exemplos ou o tempo necesséario para executar o grafico de computacao (ABADI et

al., 2016). Os grafos sao configurados de modo que os nés sejam incluidos para monitorar
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varios valores interessantes e, de tempos em tempos, durante a execucao do grafico de
treinamento, o conjunto de nés de resumo também é executado A figura 3.6.7 mostra a

visualizagao de valores dos Summaries no TensorBoard.

average_loss

loss global_step/sec

25.0 1.60

600
20.0 1.20
15.0 \ 400

0.800
10.0

200
5.00 0.400

0.00 0.00 0.00

Figura 3.6.7 — Exibicao grafica do TensorBoard de algumas estatisticas

No caso sao resultados gerados durante o treinamento de 3 modelos, onde o primeiro
grafico é referente a funcao de perda, o segundo sobre as médias das perdas e o ultimo
esta relacionado a quantidade de tempo, em segundos, que cada época do treinamento

levou para ser executada.
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4 Metodologia

Para alcancar o objetivo deste trabalho, as tecnologias utilizadas foram a biblioteca
de cédigo aberto para Aprendizado de Maquina Tensorflow' e a linguagem de programacao
Python?. Como a biblioteca utilizada nido implementa a funcdes para otimizacao de
hiperparametros e técnicas de validacao cruzada, houve a necessidade de implementar um
algoritmo de integracao. As se¢es que se seguem apresentam de forma detalhada todo o
processo de implementacao no Tensorflow do modelo de otimizagao dos hiperparametros

de uma rede neural profunda.

Sendo assim, foi desenvolvida uma classe em Python compativel com o Tensor-
flow para encapsular as operagoes do modelo juntamente com a parte de otimizacao de
hiperpardmetros. Foi empregado o modelo com aprendizado profundo DNN (Deep Neural
Network), disponivel no Tensorflow. A implementacao realizada implementou a busca
aleatoria para o processo de otimizacao dos hiperparametros, com validacao cruzada com
K pastas (vide Se¢ao 3.5), para contornar o sobre ajuste. A figura 4.0.1 mostra, de modo

simplificado, a integracdo do modelo implementado com o Tensorflow e a busca aleatéria.

F | | | | | | | | —-_— —_— _— _— _— | | | | | | | | I
! [
1 reinamento |
| Deep Neural ‘ ces =
Network —>» Classificacéo |
| ¢ I
I Acuracia i
I TensorFlow Hiperparametros (Métrica de < I
Avaliacao)
I | | | _— _— | | | | | - _— _— _— - _— - | | | | il
F | _— _— _— _— _— | _— _— _— _— _— _— _— | L | - _— _— I
! Otimizacao de Busca Aleatéria <€ I
I Hiperparametros I

Figura 4.0.1 — Integracao do Modelo e Busca Aleatéria

Pode-se observar que toda implementagao do modelo foi feita usando o Tensorflow
desde a sua construcao, manipulagao dos conjuntos de dados, treinamento e avaliacao do
modelo. Estes processos se encontram dentro primeiro quadro da Figura 4.0.1 e compoem
todo o processo de classificagdo. A otimizacao de hiperparametros utiliza a acuréacia
(métrica de avaliagao) do classificador para alimentar a busca do melhor conjunto de

parametros, visando sua maximizacao. Quanto mais proximo de 1 estd a acuracia do

1
2

https://www.Tensorflow.org
https://www.python.org


https://www.Tensorflow.org
https://www.python.org

Capitulo 4. Metodologia 49

modelo, melhor ele pode ser considerado. A busca aleatéria gera os hiperparametros em

um processo iterativo executado em um ntmero de ciclos pré fixado.

No caso, é possivel considerar o processo de classificacdo como uma fun¢do objetivo
e deseja-se otimizar esta classificacdo com base em uma métrica de avaliacdo, que foi
definida como sendo a acuracia do modelo. A otimizagdo da fungao objetivo pode ocorrer
através do refinamento dos hiperparametros ao qual o modelo é sensivel. Essa Otimizacao

ocorre através da Busca Aleatdria.

4.1 Integracao

O Algoritmo 1 descreve a implementacao utilizada para o médulo de integragao

das fases de treinamento, refinamento dos hiperparametros e validagao cruzada:

Algoritmo 1 Busca Aleatéria e K-fold

1: fungao OTIMIZAHIPER(NumPesquisas, Modelo, Espag)

2 para ¢ < 1 até NumPesquisas faga

3 hiperparametros = BuscaAleatéria(Espago)

4: desempenhoValidagao = 0

5: para fold < 1 até k facga

6 desempenhoValidagao+ =Model( fold, hiperparametros)
7 fim para

8 mediaModelo = desempenhoValidagao/k

9 fim para

10: Retorne Hiperparametros que deram a melhor média do modelo
11: fim funcao

Como em qualquer método de busca por hiperparametros, é necessario comparar
modelos com base no desempenho do conjunto de validagao, depois escolher uma arquitetura
final a partir disso e, finalmente, medir o desempenho do seu conjunto de testes. O Algoritmo

1 é responsavel por comparar os modelos, usando conjunto de validagao e treinamento.

Basicamente define-se uma grade de intervalos de hiperparametros, que em cada
iteragao, sao selecionados aleatoriamente. Assim é possivel configurar o modelo com os
hiperparametros selecionados e em seguida é realizada a validagao cruzada com k pastas.

Sao considerados trés argumentos de entrada do algoritmo:

o NumPesquisas (Nimero de Pesquisas): Define o nimero de combinagoes geradas
para o conjunto de hiperparametros que constituem o Modelo. Para este niimero foi

fixado em 50, ou seja, foram feitas 50 combinagoes diferentes por teste.

o Modelo: Modelo de classificacdo de Aprendizagem Profunda, No caso o modelo

estudado foi DNN (deep neural network)
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« Espaco: E uma grade de intervalos de cada hiperpardmetro, que compdem o Modelo,
uniformemente distribuidos (onde serd amostrado aleatoriamente a cada iteragao de

NumPesquisas).

Como o Modelo utilizado foi DNN, o mesmo possui um certa gama de hiperpara-
metros, que podem ser usados para a otimizacao da classificagdo. A tabela 4.1.1 mostra

quais hiperparametros foram usados, seus intervalos e o tipo de distribuicao empregada:

Tabela 4.1.1 — Conjunto de hiperparametros ajustados.

Hiperparametros Intervalos Distribuigao

Ntmero de Camadas Ocultas [1—100] Distribuidas uniformemente
Nimero de Neurénios (unida- | [10 — 1000] Distribuidos uniformemente
des)

Taxa de Aprendizagem [0.0001 — 0.01] | Distribuidos uniformemente em

uma escala logaritmo

Taxa Dropout (0.2 — 0.5] Distribuidos uniformemente

Funcao de ativacao tf.nn.relu, Distribuicao discreta

tf.nn.sigmoid

Momentum (0.5 —0.9] Distribuido uniformemente em

uma escala logaritmo

Nimero de épocas [1000 — 10000] | Distribuidos uniformemente

Tamanho do batch [16 — 512] Distribuidos uniformemente

Assim sendo, para hiperparametros que possuem efeitos multiplicativos sobre
a dinamica de treinamento é interessante usar distribuicdo uniforme em uma escala
logaritmica, pois a probabilidade de se escolher um valor pequeno é muito maior que
um valor mais alto (BERGSTRA; BENGIO, 2012). Neste caso os hiperpardmetros que
possuem esta distribuicao sao a Taxa de Aprendizado e o momentum. Para demais intervalos
continuos os hiperparametros foram utilizados uma distribui¢do normal e valores discretos

foram selecionados aleatoriamente.

4.2 Busca Aleatéria

Existe uma funcao auxiliar chamada BuscaAleatéria que é responsavel por amostrar
aleatoriamente os hiperparametros. O Algoritmo 2 apresenta o mecanismo elaborado para

execuc¢ao da Busca Aleatoria:
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Algoritmo 2 Busca Aleatoéria

1: fungdo BUSCAALEATORIA(Espaco)

2 para i < 1 até tamanho(Espago) faga

3 hiperparametroli| = Aleatério(Espacoli])
4: fim para

5 Retorne hiperparametro

6: fim funcao

Para cada hiperparametro i (tabela 4.1.1) seleciona-se de forma aleatéria um valor
em um intervalo uniformemente distribuido. Tal intervalo estd contido no espaco de busca

como parametro do algoritmo.

O resultado obtido pelo algoritmo de busca é empregado como hiperparametros do
classificador, que é submetido ao treinamento considerando k& pastas para avaliar o modelo.
Ou seja, divide-se o conjunto de treinamentos em k segmentos (pastas) e, em seguida,
o modelo é treinado para cada k — 1 segmentos e avaliado para o segmento restante. O
valor de k pode variar de acordo com a base de dados, mas ¢ comumente empregado um
valor entre 3 e 10 segmentos (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2009). Para este trabalho a
métrica de avaliacdo do modelo, é avaliada de acordo com a acuracia do teste, para cada
modelo de classificacao gerado. Esse processo é executado para cada segmento, ou seja, k
vezes. Em seguida é calculada a média das acuracias dos k segmentos, considerando esta

média como a métrica avaliacdo da funcao objetivo.

O modelo melhor avaliado é considerado como mais adequado e seus hiperparame-
tros sao retornados. Assim é possivel construir o modelo a partir destes hiperparametros,

treina-lo com o conjunto de treinamento e analiséd-lo com o conjunto de teste.

4.3 Implementacao do Modelo

Para implementacao dos modelos foram utilizadas as APIs Highy-Level e Mid-Level

do Tensorflow. Mais especificamente foram usados os seguintes médulos:

o Dataset: Responsavel por toda manipulagao dos conjuntos de dados estudados e

alimentagao dos modelos implementados usando Estimators.

o Fstimators: Encapsula um modelo completo, fornecendo métodos para treinar o

modelo, julgar a precisao do modelo e gerar previsoes.

A combinagao destes médulos facilitam a implementacao e alimentacao de modelos
de aprendizagem no Tensorflow, permitindo a criacdo um classificador com uma rede

neural profunda.
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Todos os conjunto de dados usados neste trabalho foram obtidos no formato de
arquivo Comma-separated-values (CSV), onde cada linha contém x valores - com x — 1

valores de entrada e 1 rétulo (z varia de acordo com a base de dados).

A figura 4.3.1 ilustra o diagrama de classes do algoritmo implementado (integracao
entre o Tensorflow, Busca Aleatéria e Validagao Cruzada), ou seja, as classes que compdem
o algoritmo construido com seus respectivos atributos e métodos, além de exibir como as

classes se relacionam, se complementam e transmitem informacoes entre elas.

Dataset

+ datasetPath: String Main

+ k: Int + trainModel: Datasert

+ n_classes: Int

+ main(): void

+ X_train: List
+ y_train: List
+ X_test: List

+y_test: List

+ X_train_list: [List] TrainModel RandomSearch
+y_train_istl: [List] 4" Gera 0 ESpacol " " . ches: int

+ tuningHyperp()

+ __init__( pdatasetPath: String): Object + randomSearch(int): dict

+ loadData(yName: String): void
+ splitK(): void

+ train_input_fn(): Dataset

DNNClassifier

+ eval_input_fn(): Dataset

Figura 4.3.1 — Diagrama de Classes

Para tratar os conjuntos de dados foi criada uma classe (Dataset) responséavel por

encapsular os seguintes atributos:

caminho do csv (datasetPath).
« Valor de k (k-fold).
« Quantidade de categoria do conjunto de dados (n__classes).

o Conjuntos de treinamento e teste, além de uma lista que contém o conjunto dividido

em k segmentos.
Os métodos podem ser descritos da seguinte maneira:

e load_data: carrega os conjuntos de dados de um arquivo especifico, definido em

datasetPath armazenando-os nos conjuntos de treinamento e teste.
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o splitK: divide o conjunto de treinamento em k segmentos armazenando-os em uma

lista.

o train_input_fn: funcao responsavel por transformar os dados no formato adequado
para o Tensorflow (alimentagdo dos modelos), ou seja, os conjuntos em tensores sao
transformados em |g, ¢] (duas dimensoes), onde ¢ é igual a quantidade de exemplos e

¢ quantidade de caracteristicas.

o eval_input_fn: semelhante ao método anterior, porém fornece entradas para avaliacao

ou previsao do modelo.

A classe TrainModel agrega um objeto Dataset e um FEstimator e usa a classe
RandomSearch para gerar o espaco de busca e realizar a busca aleatoria em cada iteracao.

Sendo assim o método tuningHyperp implementa o Algoritmo 1.

Foi utilizado um Estimator pré fabricado chamado DNNClassifier. A classe DNN-
Classifier permite construir e treinar uma rede neural profunda com qualquer niimero de

camadas ocultas e uma camada de saida para gerar probabilidades de classe estimadas.

4.4  Aplicacao da Metodologia

Apoés a implementacao o algoritmo foi testado em trés conjuntos de dados retirados
do Repositério UC Irvine Machine Learning Repository, tais conjuntos se diferiam em seus
formatos (dimensao e quantidade de tuplas). Para cada conjunto de dados o algoritmo
implementado foi executado. Os dados coletados sdo as taxa de Acuracia dos modelos
gerados durante a execucao, os hiperparametros e a fungdo de perda. Esses dados servirao
de métrica para avaliacao das técnicas utilizadas. Os resultados gerados estao contidos no
Capitulo 5.

4.4.1 Ambiente de Experimentacao

O algoritmo proposto foi implementado em ambiente Linux Ubuntu 18.04 LTS
(Bionic Beaver) utilizando o ATOM wver. 1.28.0, para edicao do codigo fonte, linguagem
Python ver.3.6, e utilizagdo das bibliotecas Tensorflow ver. 1.7.0 (ABADI et al., 2016),
NumPy ver. 1.14.5 e Pandas ver. 0.22.0. Os experimentos foram realizados em um notebook
Gateway NE57007B, com um processador Intel®Core™i;5-3337U CPU @ 1.80GHz x 4
64-bit e 8 GB de meméria RAM, executando Linuz Ubuntu 18.04 LTS (Bionic Beaver). O

c6digo implementado segue os algoritmos citados anteriormente.
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5 Resultados e Analise

Este Capitulo apresenta os resultados gerados para os testes a partir de cada
conjunto de dados selecionado para estudo. Sao descritas as principais caracteristicas para
cada conjunto de dados, e em seguida, sdo apresentados através de um conjunto de graficos
as acuracias dos modelos de classificagdo obtidos. Sao também analisados os graficos que
representam a funcao de perda do modelo treinado, e com a melhor configuragdo gerada

na selecdo automatica de hiperparametros.

5.1 Conjuntos de dados

Para este trabalho as bases de dados estudadas foram divididas em dois conjuntos:
conjunto de treinamento (80%), utilizado para o treinamento do modelo e otimizagao dos
hiperpardmetros, conjunto de teste (20%), empregado para verificar a acuracia do modelo

de classificacao.

5.1.1 Iris Dataset

O conjunto de dados Iris consiste em 150 exemplos de plantas, cada uma com 4
caracteristicas referentes ao comprimento da sépala (sepal length) e pétala (petal length), e
largura da sépala (sepal width) e pétala (petal width), medidas em centimetros, e a classe
(class) a qual pertence. Uma planta pode pertencer a um dos trés tipos: iris setosa, iris
virginica e iris versicolor. Esta é, talvez, a base de dados mais comumente empregada na
literatura sobre reconhecimento de padroes. Os padroes sao igualmente divididos entre as
3 classes, 50 instancias cada, onde cada classe se refere a um tipo de planta da iris. Uma
classe é linearmente separavel das outras duas, e duas nao sao linearmente separaveis uma
da outra (DHEERU; TANISKIDOU, 2017). Como este conjunto é muito simples e rapido
de ser treinado ele foi basicamente utilizado durante toda a fase de desenvolvimento, para

testes e verificagdo da implementagao realizada.

5.1.2  Conjunto de Dados de Cardiotocografia (Cardiotocography Dataset)

O conjunto de dados de cardiotocografia usado neste estudo utiliza 21 atributos,
os dados podem ser classificados de acordo com a classe de padroes FHR (fetal heart
rate/frequéncia cardiaca fetal) ou o cddigo da classe de estado fetal (NSP). Neste estudo,
o cbdigo de classe de estado fetal é usado como atributo alvo e cada amostra é classificada
em um dos trés grupos: normal, suspeito ou patolégico. O conjunto de dados inclui um

total de 2126 amostras, das quais 1655 pertencem a classe normal, 295 a classe suspeito e
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176 amostras a classe patoldgica que indicam a existéncia de sofrimento fetal (CAMPOS

et al., 2000). A tabela 5.1.1 mostra informag6es gerais sobre os atributos.

Tabela 5.1.1 — Atributos do conjunto de dados de cardiotocografia.

LB Linha de base (batimentos por minuto)

AC Aceleragoes por segundo

FM Movimentos fetais por segundo

ucC Contragoes uterinas por segundo

DL Desaceleracoes de luz por segundo

DS Desaceleracoes severas por segundo

DP Desaceleracoes prolongadas por segundo

ASTV Porcentagem de tempo com variabilidade anormal de curto prazo

MSTV Valor médio da variabilidade de curto prazo

ALTV Porcentagem de tempo com variabilidade anormal a longo prazo

MLTV Valor médio da variabilidade a longo prazo

Width Largura do histograma da FHR (frequencia cardiaca Fetal)

Min Minimo do histograma da FHR
Max Maximo do histograma da FHR
Nmax Picos do histograma
Nzeros Zeros do histograma
Mode Moda de histograma
Mean Média do histograma

Median | Mediana do Histograma

Varuence | Variancia do histograma

Tendency | Tendéncia histograma
CLASS | Cdédigo de classe de padrao FHR (1 a 10)
NSP Cédigo de classe de estado fetal (N = normal; S = suspeito; P = patolé-

gico).

Adaptado: (CAMPOS et al., 2000)

As variaveis independentes desta base de dados para o problema de classificacao
estudado sao os 21 atributos menos os atributos CLASS e NSP. O CLASS é descartado,
pois representa outra classificacao. A variavel dependente é o Codigo de classe de estado

fetal (NSP) que categoriza as tuplas do conjunto.

5.1.3 MUSK

Este conjunto de dados descreve um conjunto de 102 moléculas, das quais 39

sao julgadas por peritos humanos como MUSK e as 63 moléculas restantes sao julgadas
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como nao MUSK. As 166 caracteristicas que descrevem essas moléculas dependem da
forma exata, ou conformagao da molécula. Como as ligacdes podem rotacionar a partir
de pouca variacao de energia, uma tunica molécula pode adotar muitas formas diferentes.
Para gerar este conjunto de dados, todas as conformacoes de baixa energia das moléculas
foram geradas para produzir 6998 conformacoes. Entdao, um vetor de caracteristicas foi
extraido que descreve cada conformaciao. E possivel classificar tal base de acordo com a
conformacao em relagdo as 102 moléculas ou se a conformagao é ou nao MUSK (DHEERU;
TANISKIDOU, 2017). O objetivo é treinar o Modelo de aprendizagem a prever se novas
conformagoes de novas moléculas serao MUSK ou nao MUSK. A tabela 5.1.2 mostra

informagoes gerais sobre sobre os atributos.

Tabela 5.1.2 — Atributos conjunto de dados MUSK.

molecule-name Nome simbdlico de cada molécula. Musks tém nomes como MUSK-
188. Os nao-musks tém nomes como NON-MUSK-jp13

conformation-name | Nome simbodlico de cada conformagcao. Estes tém o formato MOL-
ISO + CONF. Onde MOL ¢ o nimero da molécula. ISO ¢é o
niumero do estereoisdmero (geralmente 1) e o CONF é o nimero

de conformagao.

f1 a f166 Sao “atributos de distancias” entre os elementos que compoem a

molécula. As distancias podem ser negativas ou positivas

Adaptado: (DHEERU; TANISKIDOU, 2017)

As variaveis independentes desta base de dados para o problema de classificacao
estudado sdo os atributos de distancias (fl a f11). A varidvel dependente é o nome da

molécula que define se é ou nao Musk,

5.1.4 Consideracdes Iniciais

Para os conjuntos de dados de Cardiotocografia e Musk foram utilizados os intervalos
citados no capitulo anterior (a tabela 4.1.1) e na valida¢ao cruzada foram usadas k = 10
pastas. Em relacdo ao conjunto de dados Iris, por sua simplicidade, principalmente se
comparado com os outros modelos estudados, houve a necessidade em reduzir os intervalos
dos espacos de busca e a redugao da quantidade de segmentos da validacao cruzada,
empregando 3 pastas. A reducao do espago de busca ocorreu em quatro hiperparametros:
Nimero de Camadas Ocultas [1 — 5], Niimero de Neurénios [10 — 100], a quantidade
de épocas de treinamento [200 — 1000] e o tamanho do Batch (lote) [2 — 64]. Os trés
primeiros foram necessarios, pois, com valores desproporcionais em relacao a base de dados,
essas configuragoes podem prejudicar o desempenho do modelo e gerar resultados nao

satisfatorio. J4 o tamanho do lote, houve a reducgao pois o intervalo usado continha valores
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maiores que a prépria quantidade de amostras contidas no conjunto. De forma analoga

também houve a necessidade em reduzir a quantidade de segmentos.

5.2 Resultados

5.2.1 Testando a implementacao com o Conjunto de Dados Iris

Como mostra a Figura 5.2.1, a execugdo 33 apresentou a melhor média das k acu-
racias obtidas a partir do treinamento do Modelo com a configuracdo dos hiperparametros
gerados nesta execucao, aproximadamente 0,9905 ou 99,05%, ja a pior média foi obtida na
execugao 11 com apenas 0,4190 (41,90%).
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Figura 5.2.2 — Médias das Funcgoes de Perda dos k Segmentos para as Execucoes 11 e 33
(Iris)
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A Figura 5.2.2 exibe a média das fun¢oes de perda nas execugoes 33 e 11. Além
disso a funcao de Perda da execugao 11 variou entre 0.5 e 1.5, diferentemente da funcao
de Perda da execugao 33 que comegou mais elevada porém possui um decaimento mais

acentuado.

A tabela 5.2.1 exibe as configuragoes retornadas pelo algoritmo do pior (11) e

melhor (33) modelos avaliados.

Tabela 5.2.1 — Hiperpardmetros gerados na execucao 11 e 33 (Iris)

execugao | N2 Neurdnios | N2 Camadas | T. Aprendizagem | Tam batch | T. dropout | Momentum | N2 épocas
11 91 5 0,02024 6 0,45 0,6 684
33 37 4 0,00373 15 0,5 0,6 600

A fungdo de ativagao selecionada aleatoriamente para ambas execugoes foi a ReLu.
Os hiperparametros nao possuem uma discrepancia muito elevada, somente o valor da
taxa de aprendizagem da execucao 11 que aumentou mais de 5 vezes se comparada com

com a execucao 33.

3,5

2,5

15 == FUNCA0 de Perda

Perda

0,5

0
NN o ,\qﬁ‘ \(o\ \‘b\m\\q,b‘\ ff,\\‘bg\'brb\'b@\‘bq\ &1'\ b@\ @\b\\b"‘\ 6\\@0

Epocas de treinamento

Figura 5.2.3 — Funcao de perda do modelo treinado e testado com os hiperparametros
retornados (Iris)

Apoés a busca aleatéria, o modelo (DNN) foi construido usando os hiperparametros
da melhor execugao (execucao 33). A figura 5.2.3 mostra a fungao de perda gerada durante
este novo treinamento, semelhante as médias das func¢oes de perda da execucao 33, que
apresentou um decaimento significativo durante as iteragoes de treinamento, e também
obteve um valor final levemente melhor de 0,1009 contra 0,1305. J4 a acuricia foi de 98.6%),

um pouco abaixo da execugao 33 (99,05%).
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5.2.2 Testando a implementacdo com o Conjunto de Dados de Cardiotoco-

grafia
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Figura 5.2.4 — Média das Acuracias do conjunto de dados Cardiotocografia

A Figura 5.2.4 exibe a média das acuracias das 50 pesquisas feitas usando o conjunto
de dados Cardiotocografia. A execucao 24 obteve a melhor média das k acuracias obtidas
a partir do treinamento do modelo com a configuracao dos hiperparametros gerados nesta
execucao, aproximadamente 0,9012 ou 90,12%. J4 a pior média foi obtida na execucgao 45
com apenas 0,2923 (29,23%).

Como mostra a Figura 5.2.5, a execugao 24 (fun¢ao em azul) apresentou uma perda
menor no final do seu treinamento, aproximadamente 0,1879, ji a execucao 45 (fungdo em
laranja) apresentou uma perda mais elevada no fim de seu treinamento cerca de 0,6659.
Ainda a funcao de perda da execucao 45 variou muito pouco a partir da época 121 no
treinamento, diferentemente da funcdo de perda da execuc¢ao 24 que sempre tendeu a
minimizar o erro durante todo o treinamento, ou seja, obteve sempre um bom decaimento

durante as épocas de treinamento.
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Figura 5.2.5 — Médias das Fungoes de Perda dos k Segmentos para as Execucoes 24 e 45
(Cardiotocografia)

A tabela 5.2.2 compara as configuragoes retornadas pelo algoritmo do pior (45) e

melhor (24) modelos durante a execugao da BA.

Tabela 5.2.2 — Hiperpardmetros gerados na execugao 24 e 45 (Cardiotocografia)

Execucao | N2 Neurdnios | N° Camadas | T. Aprendizagem | Tam batch | T. dropout | Momentum | N° épocas
45 16 4 0,02947 218 0,43 0,77 2778
24 184 6 0,00121 342 0,32 0,86 3405

A funcao de Ativacgao selecionada Aleatoriamente para a execucao 45 execugoes
foi a sigmoide e a execucao 24 utilizou a func¢ao ReLu. Alguns Hiperparametros tiveram
grandes diferengas como o Numero de Neuronios a execugao 24 apresenta mais que 12
vezes que a execucao 45, novamente a taxa de Aprendizagem na qual a melhor execucao
era mais de 24 vezes menor que a pior execucao, além de possuir um pouco menos iteragoes

de treinamento.

Com as configuracoes geradas na execugao 24 o Modelo foi construido e treinado. A
figura 5.2.6 mostra graficamente a fungdo de perda gerada durante o treinamento, analogo
ao grafico das médias das fungoes de perda da execucao 24 obteve um bom decaimento

durante todas as épocas de treinamento e gerou um resultado final de 0,0763 bem abaixo
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se comparado com o resultado final da execucao 24 (0,1879). Em relagdo a Acurécia o
Modelo retreinado foi levemente melhor se comparado com as médias da Acuracias geradas

pelo algoritmo de otimizagao dos hiperparametros, 92% (0.920) contra 90,12%.
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Figura 5.2.6 — Funcao de Perda do Modelo Treinado e Testado com os Hiperparametros
retornados (Cardiotocografia)

5.2.3 Testando a implementacao com o Conjunto de Dados Musk

Como mostra a Figura 5.2.7, a execucao 6 apresentou a melhor média das k acuracias
obtidas a partir do treinamento do Modelo com a configuracao dos hiperparametros gerados

nesta execugao, aproximadamente 0,9948 ou 99,48%, ja a pior média foi obtida na execugao

36 com 0,7020 (70,20%).
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Figura 5.2.7 — Média das Acuracias do conjunto de dados Musk

Ja a figura 5.2.8 expressa as médias das fungoes de perda das execugdes 6 e 36. A

execugao 6 (fungdo em azul) apresentou uma perda menor no final do seu treinamento,
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aproximadamente 0,00502, ja a execugao 36 (fun¢ao em vermelho) apresentou uma perda
mais elevada no fim de seu treinamento cerca de 0,4122. Além disso, houve uma estabilidade
da funcao de perda préximo a época 71. Outro fato é que no final a execugao 6 apresentou
uma média em suas perdas cerda de 82 vezes menor que as médias das fungoes de perda

da execucao 36.
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Figura 5.2.8 — Médias das Fungoes de Perda dos k Segmentos para as Execucoes 06 e 36
(MUSK)

A tabela 5.2.3 compara as configuragoes retornadas pelo algoritmo do pior (45) e

melhor (24) modelos durante a execugao da BA.

Tabela 5.2.3 — Hiperpardmetros gerados na execucao 6 e 36 (MUSK)

execucgao | N2 Neurdnios | N2 Camadas | T. Aprendizagem | Tam batch | T. dropout | Momentum | N° épocas
6 880 6 0,00212 767 0,25 0,51 3459
36 11 5 0.03907 111 0,44 0.87 2657

A funcao de ativagao selecionada aleatoriamente para a execucgao 6 foi a reLu
e a execucao 36 utilizou a funcao Sigmoide. Alguns hiperparametros tiveram grandes
diferengas como o Ntumero de Neurdnios a execugao 6 tem 80 vezes mais neurdnios que a
execucao 36, a taxa de aprendizagem obteve uma discrepancia mais de 18 vezes entre as

execugoes semelhante o tamanho do batch que no caso foi mais de 6 vezes.
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Figura 5.2.9 — Func¢ao de Perda do Modelo Treinado e Testado com os Hiperparametros
retornados (MUSK)

A figura 5.2.9 mostra a fun¢do de perda gerada durante o treinamento do modelo
com os hiperparametros retornados pela busca aleatéria e gerou um resultado final de
0,0008747 quase seis vezes menor que o resultado final da execucao 6 (0,00502). A Acurécia
do Modelo retreinado e avaliado com o conjunto de teste foi de 99.94% (0.9994) contra

99,48% das médias das Acurécias obtidas pela validacao cruzada durante a execucao 6.

5.2.4 Tempos gerados durante as execucoes

A figura 5.2.10 mostra as funcoes de tempo geradas durante a execugao do algoritmo

para cada base de dados testadas.
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Figura 5.2.10 — Tempos de cada iteragdo da BA durante a execugao do algoritmo nas bases
de dados

Apesar da execugao dos testes ndo ocorrerem em um ambiente totalmente contro-
lado, para exemplificacao, foram coletados os tempos para cada iteragdo da busca aleatoria
para cada base de dados. A tabela 5.2.4 exibe os tempos totais, em minutos, de cada base
de dados.
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Tabela 5.2.4 — Tempo total de execugao do algoritmo proposto para cada base dedos

Base de dados Tempo total (minutos)
Iris 449.450 minutos ~ 7 horas e 30 minutos
CTG 6415,9 minutos ~ 4 dias e 11 horas
MUSK 9861, 1 minutos ~ 6 dias e 20 horas

5.2.5 Resultados Gerais

O esforco realizado convergiu na implementacdo de um mecanismo de selecao
de hiperparametros em modelos de aprendizagem profunda, integrado ao Tensorflow,
que consiste em uma poderosa ferramenta para desenvolvimento de modelos de AM em
grande escala, amplamente utilizada, tanto no mercado de trabalho, quanto no meio
académico. Neste ambito, a pesquisa associada ao desenvolvimento de algoritmos de
selecao de hiperparametros é, sem duvida, de extrema valia na solucao de problemas de

classificagao.

Este estudo teve como intuito beneficiar pesquisadores presentes no meio acadé-
mico e profissionais no mercado trabalho que desenvolvem soluc¢des com o auxilio da
Aprendizagem Profunda, além de contribui¢bes para comunidade que ajuda a desenvolver
o Tensorflow, ja que este trabalho fornece uma maneira de proceder a integragao entre
Validacao Cruzada, Otimizacao de Hiperpardmetros e Aprendizagem Profunda, permitido
que demais entusiastas possam criar e aplicar esse método de integragdo com outras

técnicas de Otimizacao de Hiperparametros e outros modelos de Aprendizado Profundo.

5.3 Analise dos resultados obtidos

Através dos resultados dos testes é possivel observar que a implementacao de um
método de validagao cruzada junto ao algoritmo proposto contornou o problema de sobre
ajuste. Como é evidenciado através dos valores da acuracia e fun¢ao de perda obtidos
quando o modelo foi retreinado com os hiperparametros do melhor resultado gerados
pela busca aleatoria e avaliado com os conjuntos de teste. Além disso, pode-se notar que

variagoes pequenas nos valores dos hiperparametros geram resultados diferentes.

Apesar de nao ser o foco principal deste trabalho, existe um ponto que merece ser
levantado: o esfor¢co computacional para realizar otimizacao de hiperparametros usando
busca aleatéria. Leva-se muito tempo para realizar a busca aleatéria, pois deve-se executar
o processo de treinamento varias vezes e como foi visto na se¢ao 3.3.1 o treinamento é um
dos gargalos quando se trabalha com modelos de aprendizagem profunda. Se o algoritmo
proposto tivesse sido implementado de forma paralela e os experimentos ocorressem em
um ambiente adequando, provavelmente, obteria-se resultados mais satisfatérios para os

testes em relacao ao tempo.



Capitulo 5.  Resultados e Andlise 65

Outro fator é que como o modelo usando (DNN) é um modelo profundo teve-se
mais flexibilidade em decidir como os dados serao usados para gerar o melhor resultado
possivel. Em nenhum momento houve a necessidade de aplicar métodos para decidir quais
variaveis independentes devem ser incluidas, pois o préprio Modelo considera todos os
parametros e “automaticamente” determina a melhor combinagao dos valores de entrada.
Diferentemente de trabalhos que nao usam modelos profundos, como (HUANG; HSU,
2012), em que houve a necessidade de executar uma fase de pré processamento dos dados

antes do processo de classificacao.

Em questoes do uso do Tensorflow para implementacdo de modelos de Aprendi-
zagem Profunda, nota-se que a utilizacao deste framework se torna muito interessante
devido a sua 6tima documentacao além de flexibilidade de implementagao provida de
suas camadas (APIs) contidas no ambiente de programagao. Mesmo usando o paradigma
Define-and-Run o Tensorflow é totalmente extensivel e permite facilmente a incorporacao

de modelos e algoritmos de Aprendizagem Profunda (que nao estdo implementados).

5.4 Comparacao com resultados apresentados na literatura

E possivel comparar os resultados finais obtidos com os resultados de outros
trabalhos disponiveis na literatura que empregam as mesmas bases de dados selecionadas

para estudo neste trabalho.

Em Rehman e Nawi (2011) foi empregada uma MLP tradicional para o processo de
classificagdo do conjunto de dados Iris. A tabela 5.4.1 exibe os valores dos hiperparametros
encontrados pela busca aleatéria e a configuragdo da MLP do trabalho de (REHMAN;
NAWI, 2011).

Tabela 5.4.1 — Valores dos hiperparametros

Trabalho N Neuroénios | N® Camadas | T. Aprendizagem | Tam batch | T. dropout | Momentum | N° épocas
Neste Trabalho 37 4 0,00373 15 0,5 0,6 600
(REHMAN; NAWI, 2011) 5 1 0,4 - 0.2 3000

Adaptado: (REHMAN; NAWI, 2011)

Com relagao a acuracia obtida neste trabalho, a taxa foi de 98.6% contra 93.85%
no trabalho de (REHMAN; NAWI, 2011).

Acerca do Conjunto de Dados de Cardiotocografia, Huang e Hsu (2012) empregou
trés modelos de aprendizado de maquina para classificacdo: Analise Discriminante, Arvore
de decisao e Rede Neural Artificial. Apesar deste trabalho nao detalhar bem as configuragoes
dos hiperparametros utilizados pode-se extrair os seguintes dados sobre a RNA (modelo
que mais se assemelha a uma DNN): a quantidade de camadas ocultas é igual a 2, a
variagdo do nimero de neurénio é [4 — 7|, e foi aplicada uma aplicada uma busca manual,

resultando numa acuricia de 82,1% para Anélise Discriminante, 86,36% pela Arvore de
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decisao e entre 78,6% e 97,78% com a busca manual para a RNA. No presente trabalho a

acuracia alcancada para a rede neural profunda foi de 92%.

Zhou e Zhang (2002) aplicou o conjunto de dados MUSK em seu trabalho. Apesar
de considerar uma relagdo de muitos para um (problema de multiplas instancias), ou
seja, tinha como objetivo classificar uma molécula como “MUSK” se qualquer uma
de suas conformacoes for classificada como MUSK e como “nao MUSK” se nenhuma
das suas conformagoes for classificada como MUSK. Diferentemente deste trabalho que
apenas classifica se uma conformagao pode ser ou nao considerada como MUSK. Pode-se
considerar essa falta de algoritmos implementados no Tensorflow que tratam este problema
de multiplas instdncias como uma limitacao do Framework. Apenas para exemplificar
(ZHOU; ZHANG, 2002) obteve como resultado uma Acurécia de 80.4% considerando o
problema de multiplas instancias contra 99.94% obtidas no retreinado do DNN e avaliado

com o conjunto de teste, somente considerando se uma conformagao é ou nao MUSK.
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6 Conclusao

O objetivo principal deste trabalho esteve concentrado na implementacao de uma
integracao entre a otimizacao de Hiperparametros com os modelos de Aprendizagem
Profunda implementados junto ao Tensorflow, buscando contribuir com interessados da
area de Aprendizagem Profunda, além de analisar a aplicabilidade da integracao sugerida

em algumas bases de dados.

Com este trabalho é possivel concluir que a utilizagao de técnicas de otimizagao
de hiperparametros em modelos de Aprendizagem Profunda é uma abordagem aplicavel.
Os resultados obtidos se apresentam promissores, e estao associados ainda ao emprego da
validagao cruzada, no intuito de minimizar os efeitos dos conjuntos de teste e treinamento

empregados para avaliacdo de um processo de classificacao.

Apesar do Tensorflow ser totalmente escalavel, assim como o algoritmo de busca
aleatoria, em nenhum momento esta caracteristica foi tratada neste trabalho. Entretanto,
a questao de escalabilidade deve ser totalmente levada em conta, ja que a aplicagao de
técnicas de aprendizagem Profunda para classificacao de dados se torna interessante quando
aplicada a conjunto de dados extraordinariamente grandes, o que torna essencial o uso dos

algoritmos escalaveis para obtencao de resultados.

Outras técnicas de otimizacao de hiperpardmetros sdo definidas na literatura, que
podem ser implementadas seguindo o procedimento proposto por este trabalho como
a Busca em Grade e a Otimizacao Bayesiana. Também ¢é totalmente vidvel analisar a
aplicabilidade do método em outros modelos de Aprendizagem Profunda como as Redes
Convolucionais e as Redes Recorrentes. Consequentemente aplicar em outras areas como

reconhecimento de imagens, tratamento de linguagem natural etc.

Além disso, ja que nao existe nenhuma implementacao em alto nivel sobre a selegao
(otimizagao) automética de Hiperpardmetros no Framework usado neste estudo, aplicar
tal técnica pode ser extremamente complicado. Portanto, o refinamento da implementacao
proposta para a API de alto nivel do Tensorflow, ou seja contribuir com a geracao de um
modelo oficial, seria uma grande contribuicdo, e pode ser tracado como mais um trabalho

futuro.

1 https://github.com/Tensorflow/models/tree/master/official
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