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Resumo

A aprendizagem profunda (deep learning) é uma forma de aprendizagem base-
ada em redes neuronais organizadas de forma hierdrquica em diferentes niveis

de competéncia.

Neste tipo de redes, cada nivel de competéncia tem a capacidade de aprender

através da abstragdo de caracteristicas de forma modular.

Deste modo, torna-se possivel a transferéncia do conhecimento adquirido em
niveis de abstracdo mais gerais, cujas caracteristicas ndo sejam especificas de um
dominio particular, de modo a utilizar esse conhecimento em dominios relacio-
nados, nomeadamente, no sentido de acelerar o processo de aprendizagem em

dominios distintos do dominio inicial.

O objetivo deste trabalho é o estudo de métodos de transferéncia de aprendi-
zagem com base em arquiteturas de aprendizagem profunda, nomeadamente em
redes convolucionais, no sentido de avaliar o ambito de aplicacdo destes méto-

dos, bem como a defini¢do das condigdes em que essa aplicagdo é viavel.

Palavras-chave: Aprendizagem Profunda, Redes Neuronais, Transferéncia de
Aprendizagem, Inteligéncia Artificial
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Abstract

Deep learning is a learning technique based on hierarchical neural networks
with different competence levels.

In this type of networks each hierarchical level has the ability to learn through
the abstraction of characteristics.

The transfer of general knowledge adquired previously, which is not specific to
certain domain, allows the training time of other neural networks to be reduced

allowing those other networks to become operational faster.

The purpose of this dissertation is the study of methods for transfer learning
based on deep learning architectures, namely on convolutional networks, with
the goal of evaluating its applications as well as the conditions in which its use is
desired.

Keywords: Deep Learning, Neural Network, Transfer Learning, Artificial In-
teligence
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Introducao

A aprendizagem profunda, também conhecida como Deep Learning, no original
em inglés, ¢ um dos varios ramos de Aprendizagem Automatica, que através de
um conjunto de algoritmos procura modelar abstragdes de alto nivel através de

transformacgodes lineares e nao-lineares.

A aprendizagem profunda é atualmente utilizada nas mais variadas dreas, desde
a visdo computacional para reconhecimento de faces, veiculos, estradas, compor-
tamentos suspeitos (para situagdes em que existe uma fonte de video como as
caixas self-checkout presentes em supermercados), reconhecimento automatico de
fala e processamento de linguagem natural em assistentes digitais, digitalizagdo
de documentos e na drea da ciberseguranca, onde é utilizada para reconhecer
padrdes de ataques DoS a sistemas informaéticos vitais (centrais elétricas, institui-

¢Oes financeiras entre outras).

Uma rede neuronal profunda pode ser composta por uma hierarquia de vérias
sub-redes, permitindo assim criar redes com capacidades complexas a partir de
redes mais simples e a0 mesmo tempo otimizar cada uma destas redes para a(s)
sua(s) caracteristica(s) em especifico. Apesar do excelente desempenho obtido
por algumas implementagdes de redes neuronais, existem alguns desafios na sua
conce¢do, como o elevado custo computacional durante a fase de treino, devido a
necessidade de atualizar cada peso de cada neurénio de cada camada para cada
iteracdo, o cdlculo do niimero de camadas e do nimero de neurénios por camada,

qual o valor inicial dos pesos de cada neurénio e evitar a sobre-especializa¢do
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(overfitting) da rede, na qual a rede aprende ndo as caracteristicas gerais mas sim

as caracteristicas especificas associadas ao conjunto de treino.

Por sua vez, a utilizagdo de redes neuronais profundas requer enorme poder com-
putacional e acesso a dados de treino de grandes dimensdes, o que torna a utili-
zagdo deste tipo de redes dificil a nivel comercial, exceto a empresas com capa-
cidades financeiras elevadas ou instituicoes académicas, e diminui o namero de
vezes que estas empresas/instituicdes podem treinar de novo as suas proprias
redes, contudo através de composicdo/hierarquizagdo é possivel adquirir conhe-

cimentos mais complexos a partir de redes menos complexas.

A transferéncia de aprendizagem consiste em utilizar o resultado da aprendiza-
gem, adquirido no ambito de um determinado problema, em outro problema
distinto mas relacionado. No caso de redes neuronais profundas, consiste em
transferir a capacidade de reconhecer/identificar determinadas caracteristicas,
no contexto de uma rede neuronal, para outra rede, de modo a permitir redu-

zir o tempo necessario a aprendizagem de caracteristicas mais complexas.

1.1 Motivacao

O aumento das funcionalidades inteligentes disponiveis nos dispositivos atuais,
gracas a aprendizagem profunda, torna a possibilidade de investigar novos mé-

todos para melhorar o seu desempenho bastante interessante.

A transferéncia de aprendizagem constitui um desses métodos, pelo que o seu
estudo é de grande relevancia no contexto do desenvolvimento de arquitecturas

de redes neuronais profundas.

1.2 Objectivos

Esta dissertacdo propde os seguintes objetivos:

e Compreender e definir o que é a transferéncia de aprendizagem no contexto

de redes neuronais profundas;

e Definir quais os métodos e abordagens necessarios para tornar a transferén-

cia possivel;

e Criar protétipos e avaliar o desempenho da transferéncia de aprendizagem

em redes neuronais profundas convolucionais.
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1.3 Organizacdao do Documento

Para além deste capitulo de introducao, esta dissertacdo encontra-se organizada

em mais seis capitulos, num total de sete:

Capitulo 2: Redes Neuronais
Capitulo de enquadramento, onde sdo apresentados os conceitos de neurénio
biolégico, perceptrdo, redes multi-camada, a retropropagacdo e o processo de

treino.

Capitulo 3: Redes Neuronais Profundas
Capitulo de enquadramento, onde é apresentada a estrutura de uma rede neuro-
nal profunda, os diferentes tipos de camadas, a rede neuronal profunda convolu-

cional e como é realizada a aprendizagem em redes neuronais profundas.

Capitulo 4: Transferéncia de Aprendizagem
Neste capitulo é apresentado o conceito de transferéncia de aprendizagem, quais
os diferentes tipo de transferéncia e as abordagens para realizar a transferéncia.

Capitulo 5: Arquiteturas de Redes Desenvolvidas
Neste capitulo sdo apresentadas as arquiteturas desenvolvidas, as suas formas de

organizacdo e as parametrizagdes definidas.

Capitulo 6: Concretizacao Experimental
Neste capitulo sdo apresentados os conjuntos de dados a utilizar, o hardware uti-
lizado para treinar as redes, o software desenvolvido para realizar a transferéncia

de aprendizagem e os resultados obtidos e a sua interpretacao.

Capitulo 7: Conclusao
Neste capitulo é realizada uma sintese das conclusées obtidas a partir dos resul-

tados e, sdo apresentadas questdes a explorar em trabalhos futuros.

1.4 Convencgoes de Escrita

No sentido de facilitar a leitura, ao longo da dissertacdo sao utilizadas as seguin-

tes convencgdes de escrita:

e As tradugdes de termos ou expressdes originalmente em lingua inglesa, na
sua primeira ocorréncia no texto, surgem seguidas da designacdo original,

em italico;
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Optou-se por ndo traduzir alguns termos de lingua inglesa de utilizacdo

generalizada, como “hardware” ou “software”;

Em relagdo as siglas utilizadas, dado o seu uso generalizado na comunidade

técnico-cientifica, sio mantidas tal como aparecem no original;

O grafismo em itélico é utilizado para destacar palavras individuais ou con-
juntos de palavras no texto, como é o caso das designacdes de conceitos, que
surgem com grafismo em itdlico na primeira ocorréncia que seja relevante

para a sua descrigao;

Surgem igualmente com grafismo em itélico as expressdes latinas como a
priori.



Redes Neuronais

O aumento da utilizagdo de redes neuronais profundas poderia indicar que a tec-
nologia de redes neuronais artificiais é uma nova tecnologia, contudo as redes
neuronais profundas sdo uma tecnologia com aproximadamente 80 anos.

As redes neuronais artificiais surgem na década de 40 do século XX com a ciber-
nética, drea cientifica que tem por objectivo o estudos dos fenémenos de controlo
e comunicacdo, quer em contextos naturais, biolégicos, quer em sistemas artifici-
ais [1].

Os primeiros modelos propostos sdo modelo lineares simples, que associam um
determinado valor de saida a um conjunto de valores de entrada através de uma
funcdo linear. Estes modelos sdo designados como neurénios artificiais (artificial

neurons) devido a inspiracdo no modelo do neurénio biolégico.

O primeiro modelo, o Neurénio McCulloch-Pitts é proposto por McCulloch e Pitts
em 1943 [2], com a capacidade de distinguir entre duas categorias distintas de
valores de entrada, desde que a configuragdo dos pesos seja adequada para as
categorias pretendidas. A configuracdo dos pesos é realizada manualmente e o
modelo ndo possui a capacidade de aprender a configuracdo dos pesos correta a

partir dos valores de entrada.

O psicologo Frank Rosenblatt [3, 4] propde em 1958 um novo modelo linear desig-

nado por Perceptrado, o primeiro neurénio artificial com a capacidade de aprender

5



2. REDES NEURONAIS

a configuracdo dos pesos a partir dos valores de entrada associados a cada cate-
goria, Rosenblatt utilizou o teorema de convergéncia do Perceptrdo para demons-
trar a respetiva capacidade de aprendizagem. Este modelo foi desenvolvido para

Marinha Americana e implementado fisicamente no Mark 1 Perceptron [5].

Em 1960 Widrow e Hoff propdem o modelo adaptativo linear ou ADALINE [6], um
modelo que também possui a capacidade de aprender a configuracdo dos pesos
e utiliza como algoritmo de aprendizagem um caso especifico do algoritmo des-
cida de gradiente estocdstica. Variantes modernas deste algoritmo de descida de
gradiente estocdstica constituem os algoritmos de treino mais utilizados atual-
mente em redes neuronais [7]. Estes primeiros modelos suscitaram um enorme
entusiasmo com artigos de jornal a indicarem que sistemas baseados no Percep-
trdo teriam a capacidade de andar, ver, escrever e conversar entre outras capaci-
dades [8], contudo, estes modelos apresentam limitagdes como a incapacidade de

aprender fun¢des ndo-linearmente separdveis como a fungao légica XOR.

Em 1969 Minsky e Papert lancam o livro Perceptrons: an introduction to computatio-
nal geometry [9] no qual se focam, maioritariamente, nas limitagdes associadas ao
Perceptrdo como a fungédo légica XOR, entre outras.

Estas limitacoes levaram a uma diminuicdo do entusiasmo no estudo das redes

neuronais artificiais e consequentemente no desenvolvimento de novos modelos.

Em 1975 Fukushima apresenta o Cognitrdo [10] seguido pelo Neocognitrdo [11]
em 1980, um modelo inspirado na estrutura do sistema visual de mamiferos e
que viria a servir de base no desenvolvimento de redes convolucionais utilizadas

atualmente.

No inicio da década de 80 a maioria dos investigadores na area da ciéncia cog-
nitiva, ciéncia que procura compreender a mente e o seu funcionamento com-
binando vérios niveis de andlise, investigava modelos de cogni¢do baseados em
raciocinio simbélico, populares na altura, contudo era dificil explicar como estes

modelos poderiam ser implementados no cérebro através de neurénios.

Em 1986 Rumelhart apresenta um método de treino de redes multicamada, base-
ado no conceito de retropropagacdo e propde o conceito de conexionismo [12],
enfantizando a caracteristica de processamento paralelo distribuido das redes
neuronais, procurando investigar modelos de cognicdo baseados em redes neu-
ronais. A ideia central do conexionismo é que um grande conjunto de unidades
computacionais simples podem apresentar comportamentos inteligentes quando
interligadas entre si, uma ideia que se aplica igualmente a neurénios bioldgicos e

a neurdnios artificiais.
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Do conexionismo surgiram alguns conceitos fundamentais para redes neuronais,
ainda hoje relevantes, como a representacdo distribuida que enfatiza a ideia de
que cada valor de entrada deve ser representado por vdrias caracteristicas e que
cada caracteristica deve estar presente no maior ntimero de valores de entrada,

para que seja possivel a rede aprender cada caracteristica de forma independente.

Na década de 90 sdo realizados avangos importantes na modelagdo de sequéncias
em redes neuronais, com Hochreiter e Bengio a identificarem as principais dificul-
dades matemdticas na modelagdo de sequéncias longas culminando na introdu-
¢do, por Hochreiter e Schmidhuber, do modelo de Long Short-Term Memory (LSTM),

um modelo bastante utilizado para o processamento de fala.

A popularidade das redes neuronais veio a diminuir ao longo da década de 90
com as dificuldades de treino destas redes devido ao seu custo computacional
elevado, bem como devido a incapacidade de concretizacdo das promessas reali-
zadas por empresas da drea e aos avangos realizados em outras areas de aprendi-

zagem automadtica como as support vector machines.

Durante este periodo de menor desenvolvimento, o Instituto Canadiano para
Pesquisa Avangada (Canadian Institute for Advanced Research, CIFAR) promoveu
a Computacdo Neuronal e Percepcdo Adaptativa, (Neural Computation and Adap-
tative Perception, NCAP), uma iniciativa de investigacdo que permitiu a colabo-
racdo entre diferentes grupos de trabalho de vérias universidades, liderados por
Geoffrey Hinton da Universidade de Toronto, Yoshua Bengio da Universidade de
Montreal e Yann LeCun da Universidade de Nova Iorque, mantendo assim a in-

vestigagdo ativa.

Em 2006 Geoffrey Hinton publica o artigo "To recognize shapes, first learn to generate
images" [13] que iria popularizar, de novo, as redes neuronais e iniciar o periodo
atual de investigagdo na drea da apredizagem profunda (Deep Learning).

Este artigo veio demonstrar a possibilidade de treinar, de forma eficiente, cada ca-
mada individual para uma rede de crengas profundas (Deep Belief Network), com
Bengio [14] e Ranzato [15] a demonstrarem que esta técnica de treino era também

aplicavel a outro tipo de redes neuronais.

A capacidade de treinar redes neuronais com um elevado ntiimero de camadas,
aliada ao aumento da disponibilidade e capacidade computacional, permitiu au-
mentar a popularidade das redes neuronais artificiais e aumentar o seu desempe-
nho, com estas a tornarem-se uma drea de investigacdo muito ativa, quer ao nivel

académico quer ao nivel empresarial.



2. REDES NEURONAIS 2.1. Neurénio Biolégico

2.1 Neurodnio Biolégico

O desenvolvimento de redes neuronais artificiais é baseado no conceito de neu-

rénio artificial, sendo este inspirado no neurénio bioldgico.

Dendrites

Soma

Synapse

Figura 2.1: Representacdo de um Neuroénio Biolégico [16]

A estrutura e modo de funcionamento das redes neuronais e dos neurdénios bi-
olégicos é ainda hoje largamente desconhecido, no entanto, na sua forma geral,

um neurénio biolégico é composto por quatro componentes principais:

Dendrites - Recebem informacdo a partir de outros neurénios.

Soma - O corpo do neurénio, responsavel por processar a informacgao recebida a
partir das dendrites e produzir um resultado, por norma na forma de um

impulso elétrico.
Axénio - Responsével por transmitir o resultado produzido.

Sinapse - Ponto de ligagdo as dendrites de outros neurénios.

Para que o Soma produza um impulso elétrico é necessario que a informagéo re-
cebida através das dendrites atinja ou ultrapasse o limiar de activa¢do do neuré-
nio. Sempre que este limiar de activacdo é atingido, o Soma produz um impulso
elétrico que é enviado através do Axénio, com o neurénio a possuir um activagao
bindria: ou se encontra activo, ou seja, produz um impulso elétrico ou encontra-se

inactivo e ndo é produzido um impulso elétrico.
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2. REDES NEURONAIS 2.2. Perceptrao

Como ponto de ligagdo entre neurénios, as sinapses controlam a influéncia que
um impulso elétrico de um neurénio tem sobre outro neurénio através da sua
permeabilidade a passagem do impulso elétrico. E a variabilidade da permeabili-

dade de cada sinapse que permite a aprendizagem entre os diferentes neurénios.

Um neurénio pode assim ser representado por um conjunto de valores de entrada
(representam os impulsos elétricos produzidos pelo Soma e transportados pelo
Axénio), em que cada um possui um peso associado (representando a permeabi-
lidade da Sinapse) que controla a influéncia do neurénio anterior sobre o actual,
esta influéncia corresponde ao produto entre os dois valores. O conjunto de todos
estes produtos é combinado através de uma funcao de activagdo que determina
se é produzido um impulso elétrico ou ndo. A Figura 2.2 apresenta um exemplo

deste tipo de modelo.

Sum Threshold

"""" O |

Figura 2.2: Modelo de um neurénio [17]

2.2 Perceptrao

O Perceptrao segue um modelo semelhante ao apresentado na Figura (2.2) com
algumas alteracdes: cada valor de entrada do perceptrdo pode ser o resultado de

uma combinacdo de n entradas através de uma fungédo l6gica e todos os valores de

9



2. REDES NEURONAIS 2.2. Perceptrao

entrada sdo bindrios. O Perceptrao foi inspirado no modelo biolégico da retina,
com o intuito de reconhecer padrdes a duas dimensdes. A Figura (2.3) apresenta

o modelo do Perceptrao.

< =

X
N
v
Xo @ Sum
<!
v
X3

Figura 2.3: Modelo de um Perceptrao [17]

O valor produzido pelo Perceptrdo para cada conjunto de valores de entrada é
dado por:
1 se Y wixx>T

P =
0 caso contrario

O Perceptrao recorre a um algoritmo para aprender o conjunto correto para os
valores dos pesos, para uma determinada tarefa, caso ele exista, o qual consiste

no seguinte:

1. O valor dos pesos é inicializado com o valor 0.
2. Para cada exemplo é produzido o valor pelo Perceptrao.

3. Caso o Perceptrdo produza o valor errado, se o valor produzido foi 0 mas
deveria ser 1 entdo é adicionado o valor de entrada ao peso correspondente,

no caso contrdrio o valor de entrada é subtraido ao peso correspondente.

4. Os passos dois e trés sdo repetidos até que o Perceptrdo produza sempre os

resultados correctos para todos os exemplos.
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2. REDES NEURONAIS 2.3. Problema da Separabilidade Linear

Este algoritmo é conhecido como o algoritmo de convergéncia do Perceptrao.

O Perceptrao, através do seu algoritmo de convergéncia, deveria conseguir apren-
der qualquer tipo de fun¢do desde que exista um valor T que permita separar os
resultados. Na prética verifica-se que, por exemplo, a fun¢do XOR ndo pode ser
aprendida pelo Perceptrdo, pois requer mais do que um valor T para produzir o

resultado correcto.

Para que seja possivel ao Perceptrdo aprender, é necessério que os padrdes pos-
sam ser separados linearmente, sendo esta a principal limitacdo do Perceptrao e

de todos os modelos de apenas um neurénio artificial.

2.3 Problema da Separabilidade Linear

O problema da separabilidade linear ocorre para todos os modelos de apenas
um neurdnio artificial quando a func¢do que procuram aprender é ndo-linear.
A Figura (2.4) apresenta duas fung¢des: uma linearmente separdvel e uma nao-
linearmente separdvel. Para a primeira func¢do é possivel determinar, visual-
mente, que existe uma fronteira linear entre os exemplos representados a ver-

melho e a azul, o mesmo ja ndo acontece para a segunda fungéo.

o o
1 4 o
41 ° o $o88p 0P
° [~ %Oé}% © % o
27 %O e o St o %o
g ° %mo GQ?O ol ®° D# qé;%
0 e 08@ o W
(<] i)
. 9 o8
2] ® L] Teg%e e °
° & P
B R a ; '1
x1 X1

(a) Linearly separable classes (b) Nonlinearly separable classes

Figura 2.4: Fungdes linearmente separaveis e ndo-linearmente separdveis [18]

A incapacidade dos modelos de apenas um neurénio artificial aprenderem fun-
¢Oes nao-lineares torna-se limitativa com o aumento do ntimero de valores de
entrada, para um modelo que aprenda uma funcdo de quatro varidveis bindrias

cerca de 97% das fung¢des produzidas sdo ndo-linearmente separdveis.
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2. REDES NEURONAIS 2.4. Redes Multi-Camada

Para resolver este problema Teurotzky e Pomerleau propdem, em 1989 [19], a
utilizagdo dos valores produzidos por neurénios artificiais como entrada para
outros neurdnios artificiais, esta forma de organizacdo de neurdnios artificiais

constitui o que é designado por rede multi-camada.

Figura 2.5: Rede Multi-Camada para o problema do XOR [20]

A Figura 2.5 apresenta a configuragdo e parametrizagdo de uma rede multi-camada
para o problema do XOR, as redes multi-camada serdo abordadas na seccao se-

guinte.

2.4 Redes Multi-Camada

As redes multi-camada sdo redes neuronais que produzem resultados a partir da

composigdo de varias camadas de neurénios artificiais.

As redes multi-camada sdo caracterizadas pelo ntimero de camadas, sendo cada
camada caracterizada pelo niimero de neurénios. Estas caracteristicas sdo consi-

deradas a profundidade e larqura da rede e da camada, respectivamente.

As redes multi-camada possuem trés tipos camadas:

Camada de Entrada - Este tipo de camada normalmente néo realiza operagdes, é
apenas utilizada para receber os valores de entrada do modelo. Por norma,

ndo sdo aplicadas transformacgdes aos valores recebidos.

Camada de Saida - Este tipo de camada é a dltima camada da rede e tem como
resultado o valor produzido pela rede para os valores de entrada recebidos.

Camada Escondida - Este tipo de camada engloba as transformagdes que ocor-

rem entre a camada de entrada e a camada de saida.

12



2. REDES NEURONAIS 2.5. Retropropagacao

/
>
RORSK L A

> A\
XYL —— X
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Output layer

Input layer Hidden layer

Figura 2.6: Exemplo de Rede Multi-Camada [21]

A Figura (2.6) apresenta um exemplo de uma rede multi-camada.

Com este tipo de redes surge a questdo de como propagar o erro obtido na ca-
mada de saida através da camada escondida, em 1986 Rumelhart propde o algo-

ritmo de retropropagacao [22] que aborda esta questao.

2.5 Retropropagacao

Nas redes multi-camada é necessario propagar o erro de modo a que todos os
pesos na rede possam ser actualizados em fung¢do desse erro, para além disto,
cada peso deve ser actualizado de acordo com a sua contribuicdo para o erro, ao
contrario do mecanismo utilizado no Perceptrdo que soma ou subtrai o valor 1 ao

peso de acordo com o erro.

A Figura (2.7) apresenta uma representacdo em termos de fun¢des de uma rede
neuronal multi-camada, na qual x é um vector que representa os valores de en-
trada narede, A e b sdo vectores que representam os pesos e o pendor, respectiva-
mente, de cada camada i, fi(x;_1) = o(A;_1x;—1 + b;_,) representa a transformacao
que ocorre em cada camada i, x;_; representa o resultado da camada i — 1 e o re-
presenta a funcdo de activagdo utilizada. Para uma rede multi-camada a fungao

fipode também ser representada como:

fi = O-l.(Ai—lfifl + bi_l),i == 1, ceesy K,fo =X (2.1)
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2. REDES NEURONAIS 2.5. Retropropagacao

Ay, by A;,by Ag_o,bg o Ag_1,bg_1

Figura 2.7: Representacdo em termos de fun¢des de uma rede neuronal multi-
camada [23]

Para que a aprendizagem ocorra é necessério encontrar o parametro § que mini-

mize a fungdo de erro L(6), também designada funcao de perda (loss).

0 = {Ag, bo, ... Ax_1,bx_} (2.2)

Para obter o gradiente da funcdo L é necessario o calculo da derivada parcial de
L para cada §; com j = 0,..,K — 1. A regra de cadeia de derivadas indica que o
célculo de uma derivada pode ser composto pelo célculo das suas derivadas par-
ciais, possibilitando assim a propagacado do erro ao longo das diferentes camadas,
tal como de seguida indicado:

O_L: oL Ofx  Ofindfi

(2.3)

A Figura (2.8) apresenta o processo de retropropagacado do erro através das cama-

das da rede.
A(]ybO A17b1 AK727bK72 AK717bK71

Figura 2.8: Representagcdo da retropropagacdo de uma rede neuronal multi-
camada [23]
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2. REDES NEURONAIS 2.6. Métodos de Otimizacao para Treino de Redes Neuronais

A retropropagacdo é desta forma baseada numa técnica de analise numérica de-
signada diferenciacido automdtica em modo invertido que calcula o valor de gra-
dientes através de valores intermédios com a aplicagdo da regra de cadeia de

derivadas, a qual permite otimizar os pesos e o pendor de cada neurénio na rede.

2.6 Meétodos de Otimizacao para Treino de Redes Neu-

ronais

De seguida sdo descritos alguns dos principais métodos de otimizacdo utilizados

para o treino de redes neuronais a partir do valor do gradiente obtido na retro-
propagacgao.

2.6.1 Descida de Gradiente Estocdastica (SGD)

O método de otimizacdo mais comum, Descida de Gradiente Estocastica [24],
subtrai a cada peso de ligacdo entre neurénios o valor do gradiente pesado pelo

hiperparametro taxa de aprendizagem. A equacédo (2.4) apresenta o novo valor

oL

do peso w;, com n a representar o hiperparametro taxa de aprendizagem e @

representar o gradiente.

oL

— Uﬁj (2.4)

Wji=W;

O valor da taxa de aprendizagem é um dos hiperpardmetros mais dificeis de de-
terminar, pois a utilizagdo de um valor demasiado grande ndo permite que o
valor do peso possa convergir para o valor ideal e um valor demasiado pequeno
pode levar a um tempo de treino demasiado longo.

2.6.2 Descida de Gradiente Estocastica com inércia (SGD with

momentum)

Este método de otimizagdo [25] utiliza uma média mével exponencial dos valores
de gradientes obtidos para atualizar o valor de cada peso, permitindo assim que

a atualizagdo do peso seja menos sensivel a cada gradiente e mais sensivel ao
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2. REDES NEURONAIS 2.6. Métodos de Otimizacao para Treino de Redes Neuronais

comportamento do gradiente ao longo do treino. A equagédo (2.5) apresenta a
forma como se calcula o valor médio do gradiente V,, com o hiperparametro 8 a
controlar a proporcédo entre o valor do gradiente atual e o valor anterior da média

utilizado, ¢ representa a iteracdo atual.

oL

V, =,3Vt,1 + (1 _ﬁ>(9_w't

(2.5)
A equagdo de atualizagdo do peso é atualizada para utilizar V,, como apresentado

na equacdo (2.6).

W= Wj—f]Vt (26)

O hiperparametro g utiliza valores no intervalo [0, 1], com o valor mais comum a

ser 0,9.

ara as primeiras iteracoes de treino nao existe ainda informacéao suficiente para
P t det t d f f t

que o valor da média obtido possa representar o comportamento do gradiente,
por essa razdo é possivel alterar V, para que nas primeiras itera¢cdes o seu valor

seja reduzido, esta versdo é apresenta na equacdo (2.7).

ey

Vv 2.7)

2.6.3 Root Mean Square Propagation (RMSProp)

Este método de otimizagdo [26] mantém a média mével exponencial do quadrado
dos gradientes, dividindo a taxa de aprendizagem pela raiz quadrada desta mé-
dia, permitindo assim escalar a taxa de aprendizagem de acordo com a situacao.
A equacdo (2.8) apresenta a média moével do quadrado dos gradientes com o hi-

perparametro S, t a representar a iteracdo atual e g a representar o gradiente.

oL

E[g*], = BE[g*)-1 + (1 —B)(a—wt)2 (2.8)
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2. REDES NEURONAIS 2.6. Métodos de Otimizacao para Treino de Redes Neuronais

A equagdo (2.9) apresenta a atualizacdo do valor do peso para este método.

(2.9)

2.6.4 Adaptive Moment Estimation (Adam)

Este método de otimizacdo [27] pode ser interpretado como uma combinagdo do
método de otimizacdo Descida de Gradiente Estocédstica com inércia (SGD with
momentum) e Root Mean Square Propagation (RMSProp), utilizando a média movel
exponencial dos gradientes como o valor do gradiente a utilizar e a raiz qua-
drada da média moével exponencial do quadrado dos gradientes para adaptar a
taxa de aprendizagem, a equagdo (2.10) apresenta a média moével exponencial dos
gradientes com o hiperparametro 3, e a equagdo (2.11) apresenta a média movel
exponencial do quadrado dos gradientes com o hiperparametro £,.

V=BVt (1-Be (2.10)

t

oL

E[g"], = B:E[g"]i—1 + (1 —ﬁz)(a—wt)z (2.11)

A equacdo (2.12) apresenta a equacao atualizada do valor do peso.

w, == Wt - —V[ (212)

2.6.5 Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad)

Este método de otimizacao [28], ao contrario do método Descida de Gradiente Es-
tocdstica com inércia (SGD with momentum) que procura substituir o valor do gra-
diente pela sua média mével exponencial, este método procura adaptar a taxa de
aprendizagem através da acumulagdo do produto externo dos gradientes, como

apresentado na equagdo (2.13), com G, a representar uma matriz dos gradientes.
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2. REDES NEURONAIS 2.7. O Processo de Treino

G-y Lty (2.13)

A equacdo (2.14) apresenta a equagao atualizada do novo valor do peso, com ¢
a representar um valor bastante pequeno para evitar a divisao por 0 e diag(G;) a

diagonal de G,.

n oL

\VE + diag(Gt)a_Wt

W, =w, — (2.14)

Este método de otimizac¢do poderd, dependendo da situagdo, impedir a aprendi-
zagem pois a acumulagdo de valores muitos elevados poderd diminuir a taxa de

aprendizagem para valores muito préximos de 0.

2.7 O Processo de Treino

Em aprendizagem automadtica é necessdrio treinar o sistema para que este possa
aprender, crianda um modelo interno, este treino tem por base o conjunto de

dados disponivel.

O conjunto de dados é separado em dois subconjuntos: o conjunto de dados de
treino e o conjunto de dados de teste, o conjunto de treino é utilizado para treinar
o sistema e o conjunto de teste é utilizado para verificar o seu desempenho. Caso
o conjunto de dados possua o valor de classificacdo, etiqueta (label), associado a
cada exemplo, a aprendizagem é considerada supervisionada, caso contrario a

aprendizagem é ndo-supervisionada.

De modo a garantir que o modelo criado produz o melhor desempenho possi-
vel, por vezes sdo realizadas altera¢des ao conjunto de treino como o aumento de
dados (data augmentation), uma técnica que procura aumentar o nimero de exem-
plos para permitir um melhor treino do modelo, ou novas divisdes no conjunto
de treino para permitir mais itera¢des de treino, como acontece com o método
K-fold cross validation, que divide o conjunto de treino em K conjuntos de treino
e teste e que treina o modelo em K-1 conjuntos e utiliza o restante conjunto para

treino.
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2. REDES NEURONAIS 2.8. O Problema da Sobreparametrizacio

Apbs o treino do modelo com o conjunto de treino, é verificado o desempenho
do modelo no conjunto de teste para garantir que o modelo possui um bom de-

sempenho para exemplos onde néo foi treinado.

Em algumas situagdes o modelo pode apresentar um excelente desempenho no
conjunto de treino mas esse desempenho ndo ocorre no conjunto de teste o que
significa que existe um problema de especializagdo excessiva ao conjunto de treino.

Esse problema ¢é designado de sobreparametrizagido ou sobre-especializacdo (over-

fitting).

2.8 O Problema da Sobreparametrizacao

O problema da sobreparametriza¢do ocorre quando o modelo aprende as espe-
cificidades dos exemplos no conjunto de treino e ndo as caracteristicas genéricas
dos exemplos, de modo que quando é apresentado um exemplo que ndo foi trei-

nado o modelo ndo consegue obter o mesmo desempenho.

A Figura (2.9) apresenta o desempenho de dois modelos, o0 modelo sem sobre-
parametrizagdo (linha negra) e com sobreparametrizacdo (linha verde), o modelo
com sobreparametrizagdo apresenta um desempenho perfeito para os exemplos
de treino, contudo o modelo sem sobreparametrizagdo ird obter melhor desem-

penho para novos exemplos.

Figura 2.9: Exemplo de dois modelos, com e sem sobreparametrizagao [29]

Para redes neuronais profundas é possivel utilizar algumas técnicas, como o de-
caimento dos pesos da rede (Weight Decay), constrangimento dos valores de ati-
vacdo da rede (Activity Regularization), constrangimento dos valores dos pesos da
rede (Weight Constraint), a remogdo probabilistica de alguns valores de entrada

durante o treino (Dropout) e a utilizagdo de paragem antecipada (Early Stopping).
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2. REDES NEURONAIS 2.8. O Problema da Sobreparametrizacio

No decaimento dos pesos da rede é adicionada uma penalizacdo na fungdo de
perda de acordo com a magnitude dos pesos, forcando a aprendizagem a otimizar
também para valores de menor magnitude. A equagdo (2.15) apresenta a férmula
genérica para adicionar o decaimento dos pesos na rede, com o valor 4, a taxa
de decaimento, a representar o nivel de penalizacdo e a funcdo L a representar a
funcao de perda original.

L' =L+ aw (2.15)

No constrangimento dos valores de ativagdo da rede é aplicada uma funcédo de
regularizacdo ao valor de ativacdo das camadas escolhidas ou a fung¢do de regu-
larizacdo pode ser aplicada antes da fun¢do da ativacdo da camada. As fungdes
de regulariza¢do mais comuns sdo: L1 (soma dos valores absolutos) e L2 (soma
do quadrado dos valores).

No constrangimento dos valores dos pesos da rede é aplicada uma fungdo aos
pesos das camadas escolhidas que, caso o valor dos pesos ultrapasse os limites
definidos, estes sdo alterados de modo a respeitarem os limites definidos. Esta

técnica é, por vezes, utilizada como alternativa ao decaimento dos pesos.

A remocdo probabilistica de alguns valores de entrada durante o treino permite
reduzir possiveis dependéncias entre camadas, forcando a rede a aprender uma
representacdo esparsa dos dados pois estes podem néo estar disponiveis. A utili-
zagdo desta técnica pode forgar a utilizacdo de redes mais largas devido a remo-

¢do tempordria de alguns valores.

A utilizagdo de paragem antecipada consiste na avaliacdo do desempenho da
rede e caso se detete uma perda de desempenho o treino da rede é terminado,
contudo, devido a natureza estocastica da rede é possivel que uma ligeira perda
de desempenho termine o treino demasiado cedo, por essa razdo, a perda de
desempenho é medida ao longo de vérias iteragdes de treino para garantir que a
perda de desempenho que se verificou ndo é uma situacdo pontual. A medigdo
de perda de desempenho pode consistir na perda ao longo de varias iteracdes,
uma perda no valor médio ao longo de varias iteragdes ou até a estabilidade do
desempenho.
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2. REDES NEURONAIS 2.9. Conclusio

2.9 Conclusao

Neste capitulo descreveu-se os componentes principais do neurénio biolégico,
que serve de inspiracdo para o neurénio artificial, o Perceptrdo, o algoritmo de
aprendizagem utilizado e as limita¢des associadas ao Perceptrao.

Foi também abordado o problema da separabilidade linear para sistemas de ape-
nas um neurénio e a introducdo de redes multi-camada, com os diferentes tipos
de camada possiveis.

Foi apresentado o algoritmo de retropropagagdo, necessario em redes multi-camada
para permitir a aprendizagem em todas as camadas, bem como alguns dos prin-
cipais métodos de optimizagdo para o treino de redes multi-camada através da
retropropagacao.

Foi também abordado o processo de treino em redes multi-camada e o problema
da sobreparametrizagdo que pode surgir no processo de treino.
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Redes Neuronais Profundas

Este capitulo descreve a estrutura associada a redes neuronais profundas, os dife-
rentes tipos de camadas e como se processa a aprendizagem neste tipo de redes,

com especial foco em redes neuronais convolucionais.

3.1 Estrutura de Redes Neuronais Profundas

As redes neuronais profundas sdo caracterizadas pelas suas multiplas camadas,
desde configuragdes totalmente homogéneas como o Perceptrdo Multi-Camada,
até redes com realimentagdo entre a saida de uma camada e a entrada desta ca-
mada ou de uma camada anterior, com este tipo de redes a ser designada por

redes neuronais recorrentes (Recurrent Neural Network ou RNN).

Com o aumento do poder computacional tornou-se possivel a utilizagdo de redes
cada vez mais profundas e com maior heterogeneidade no tipo e organizagao das
suas camadas, permitindo desenvolver redes mais complexas. Algumas destas
redes possuem mais de mil camadas [30], existindo redes com aproximadamente

novecentos e vinte e oito milhdes de parametros [31].

As redes neuronais profundas sdo compostas por quatro tipos de camadas mais
gerais: totalmente ligada, o tipo de camada mais comum, convolucional, um tipo de
camada utilizado para extrair caracteristicas através de filtros, deconvolucional, um

tipo de camada utilizado para aumentar a resolugdo da informacéo e, por tltimo,
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3. REDES NEURONAIS PROFUNDAS 3.2. Tipos de Camadas

recorrente, um tipo de camada que possui memoria e que utiliza essa memoria

como valores de entrada para além dos dados disponiveis.

Para interligar as camadas existem vérias op¢des, desde uma ligacdo simples, ou
seja, sem qualquer modificagdo da informacao, a ligagcdes que modificam a infor-
macado como dropout que "desliga" certas ligagdes durante o processo de treino e
pooling que reduz a dimensdo dos dados recorrendo a média (average pooling), ao

valor maximo (max pooling) ou ao valor minimo (min pooling).

Na arquitetura de redes neuronais profundas, procurou-se inicialmente utilizar
redes mais largas e menos profundas, mas redes mais profundas e menos largas
tém vindo a obter melhor desempenho [32], permitindo ao mesmo tempo reduzir

o numero de parametros a ser treinado.

3.2 Tipos de Camadas

Sdo de seguida apresentados com maior detalhe os diferentes tipos de camadas

existentes em algumas redes neuronais profundas.

3.2.1 Camada Totalmente Ligada

Uma camada totalmente ligada é uma camada em que cada neurénio da camada
estabelece uma ligacdo a cada neurénio da camada seguinte, sendo o tipo de

camada mais comum e utilizada em todo o tipo de redes.

Este tipo de camada requer um aumento de capacidade computacional elevado
com o aumento do ntimero de neurénios presentes, devido ao aumento do nu-
mero de operagdes a realizar, o que dificulta a sua utilizagdo em redes com dados

de elevada dimensionalidade e, por isso, sdo maioritariamente utilizadas no fim
da rede.

Esta camada possui como pardmetros o niimero de neurénios presentes na ca-

mada, a fungdo de ativagdo e a utiliza¢do de dropout.

3.2.2 Camada Deconvolucional

Uma camada deconvolucional é uma camada utilizada para aumentar a resolu-

¢do dos dados, quer de imagens quer de mapas de caracteristicas.

24



3. REDES NEURONAIS PROFUNDAS 3.3. Redes Convolucionais

E maioritariamente utilizada para adaptar dados de menor resolucdo para cama-

das que requerem dados de maior resolugéo.

Esta camada possui como pardmetros a dimensionalidade, a estratégia de pad-

ding, a funcdo de ativacdo e a utilizacdo de dropout.

3.2.3 Camada Recorrente

Uma camada recorrente é uma camada que possui memoria, ou seja, consegue

utilizar como valor de entrada valores produzidos na sua saida.

E bastante utilizada em dados sequenciais como o processamento de linguagem

natural.

Esta camada possui como parametros a dimensionalidade, o tipo de rede recor-

rente e a utilizacdo de dropout.

3.2.4 Camada Convolucional

A camada convolucional é uma camada utilizada para detetar caracteristicas em
imagens através de mapas de caracteristicas. Cada mapa de caracteristicas é pro-
duzido através do processamento de pequenas regides da imagem com um filtro,

reduzindo assim o niimero de pardmetros a ser calculado.
E maioritariamente utilizada para reconhecimento e/ou classificagdo de imagens.

Esta camada possui como parametros a dimensionalidade, a dimensdo de pro-
cessamento de cada regido, o namero de pixeis que avanga entre cada proces-
samento (stride), o nimero de mapas de caracteristicas a gerar, a estratégia de
padding a utilizar, a fungdo de ativacdo, a utilizacdo de dropout e a utilizagao de

pooling.

Este tipo de camada e redes que utilizam este tipo de camada vdo ser apresenta-

dos na secgéo 3.3.

3.3 Redes Convolucionais

As redes convolucionais sdo um tipo de rede neuronal em que pelo menos uma
das suas camadas recorre a convolucdo e é normalmente utilizada para extrair

caracteristicas presentes em imagens e em sequéncias temporais.
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3.3.1 Convolucao

A operacdo de convolugio é uma operagdo sobre duas fungdes, x e w, tal como
descrito na equacao (3.1), simplificada na equacéo (3.2) e para valores discretos

(3.3). Para valores discretos a duas dimensdes a convolugdo é descrita por (3.4).

s(t) = i x(@)w(t — a)da 3.1)

5(0) = (o)) 62)

(e w)(n) = mi@x(’”)w(” ~m) 63)

S = W)= Y N XGWi-mi-n G4

m=—0o0 n=—0u0

A convolugdo é comutativa, ou seja, (x = w)(f) é igual a (w = x)(¢), a equagdo (3.5)

apresenta a versdo comutativa da equagdo (3.4).

S, j)=(WX)(i,j) = Y, >, X(i—m,j—n)W(,j) (3.5)

m=—0o0 n=—00

Para além da convolugdo existe também a correlagdo cruzada, definida na equa-
¢do (3.6) para valores continuos e na equacao (3.7) para valores discretos e a sua
relagdo com convolugdo na equagao (3.8).

(x*w)(1) a)w(t + a)da (3.6)
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(x*w)(n) = 2 x(m)w(n + m) (3.7)

[x(2) x w(n)](2) = [x(=1) = w(1)](2) (3.8)

Para valores reais a correlacdo cruzada produz um resultado simétrico ao da con-

volugéo.

Em redes neuronais convolucionais o argumento X é designado por valor de en-
trada (input) e utiliza o simbolo I e a argumento W é designada por filtro (kernel)
e utiliza o simbolo K, com o resultado da convolugdo a ser designado por mapa
de caracteristicas (feature map). Por norma o filtro K possui dimensdes inferiores

ao valor de entrada I.

3.3.2 Aplica¢des em Redes Neuronais

As redes convolucionais representam uma das primeiras aplica¢des de redes neu-
ronais profundas bem sucedidas, com a aplicagdo do algoritmo de retropropaga-
¢do em redes neuronais com atraso (Time-Delay Neural Network), redes neuronais
multi-camada que utilizam camadas convolucionais, em 1988 [33], no ano se-
guinte [34] é desenvolvida a rede neuronal convolucional moderna agora apli-

cada em imagens.

O aumento do interesse em redes neuronais convolucionais profundas ocorre em
2012 [35] devido a obtengdo do melhor desempenho, na altura, para o conjunto
de dados de referéncia ImageNet [36].

3.3.2.1 Inspiracao Biolégica

As redes convolucionais representam um dos maiores sucessos de aplicagdo de
métodos de inspiragdo bioldgica em sistemas de inteligéncia artificial. Apés va-
rios anos de estudo Hubel e Wiesel [37], [38], [39] determinaram as caracteristicas
béasicas do funcionamento do sistema de visdo de uma mamifero, com a maior
influéncia em redes neuronais a surgir do estudo da actividade de neurénios in-
dividuais em gatos. Desses estudos, observou-se, por exemplo, que no sistema vi-
sual os primeiros neurénios respondem com maior intensidade a padrées muito

especificos, como linhas verticais, mas ignoram outros padroes.
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3.3.2.2 Motivacao

A utilizacdo de redes convolucionais procura tirar partido de trés caracteristicas
tornadas possiveis pelo uso da convolugao: conectividade esparsa, partilha de
parametros e representacdes equivariantes.

Nas camadas de redes neuronais totalmente ligadas existe um parametro para
cada interacdo entre um valor de entrada e um valor de saida para cada neu-
rénio, o que requer m x n parametros, no caso de camadas de redes neuronais
convolucionais cada valor de saida apenas interage com k valores de entrada re-
duzindo assim o ntimero de parametros a k x 1, com k « m. A redugdo no nmero
de parametros reduz os requisitos de memoria e o tempo necessario para realizar
o processamento dos valores de entrada pela camada. A Figura (3.1) apresenta

um exemplo na redugdo do nimero de pardmetros possivel pela utilizagdo de

conectividade esparsa.

ONONONORO,

Figura 3.1: No primeiro exemplo, visto de cima para baixo, é possivel verificar
que cada valor de saida apenas depende de trés valores de entrada sendo apenas
necessarios trés parametros por valor de saida, no segundo exemplo, devido a
conectividade totalmente ligada cada valor de saida depende dos cinco valores
de entrada e consequentemente sdo necessdrios cinco parametros por valor de

saida [40]

A partilha de parametros refere-se a reutilizagdo de um parametro para mais do
que um valor de saida. No caso de uma camada totalmente ligada cada para-

metro é utilizado apenas uma vez, em camadas convolucionais cada parametro
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é utilizado em todos os valores de entrada, dependendo do método de processa-
mento de valores nas bordas é possivel que nem todos os valores utilizem todos
os parametros, permitindo assim aprender apenas um conjunto de parametros
para todos os valores de entrada. A partilha de pardmetros permite assim redu-
zir os requisitos de memoria. A Figura (3.2) apresenta um exemplo da partilha
de parametros para camadas convolucionais quando comparadas com camadas
totalmente ligadas.

O5OX050
G OO

O O

O OO
OONOXO

Figura 3.2: Cada seta negra indica a utilizagdo do mesmo pardmetro entre valores
de entrada e saida diferentes. No primeiro exemplo, visto de cima para baixo,
verifica-se a partilha de um paradmetro para uma camada convolucional entre
todos os valores de entrada, no segundo exemplo, para uma camada totalmente
ligada o parametro representado pela seta negra apenas é utilizada para um valor
de entrada [41]

Devido a partilha de pardmetros a camada convolucional possui também equi-
varidncia a deslocagdes, ou seja, para qualquer deslocagdo que ocorra nos valo-
res de entrada essa deslocacdo estard também presente nos valores de saida, por
exemplo, se os valores de entrada representarem uma sequéncia temporal, se um
evento ocorre mais recentemente nos valores de entrada a mesma representagao
desse evento ird surgir mais cedo, se os valores de entrada representarem uma
imagem, a desloca¢do de um determinado objecto na imagem ird produzir a des-
locagdo da sua caracteristica no resultado produzido. A camada convolucional
ndo apresenta equivaridncia para rotacgoes e alteragdes de escala, pelo que técni-
cas como o zoom numa imagem irdo produzir resultados diferentes em rela¢do ao

processamento da imagem sem a aplicagdo dessa técnica.
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Estas trés caracteristicas associadas a convolugao tornam as camadas convolucio-
nais mais eficientes na utilizacdo de memoria e reduzem o tempo de computagao
necessdrio para calcular os seus resultados, permitindo assim o processamento

de um maior volume de dados de entrada e a utilizacdo de mais camadas.

3.3.2.3 Pooling

Uma camada convolucional tipica é composta por trés etapas: a etapa de célculo
que realiza as convolugdes, denominada por etapa convolucional, a etapa de ac-
tivagdo que utiliza a funcdo de ativacgdo especificada para cada valor produzido
na etapa anterior, denominada de etapa de detecdo, e a etapa de reducdo que
utiliza uma fungdo de redugdo, esta fungdo substitui um conjunto de valores pro-
duzidos por outros. Algumas das func¢des de reducdo mais populares incluem a
fungdo max pooling, a média dos valores do conjunto ou a distancia ponderada ao
valor central do conjunto. A Figura 3.3 apresenta um exemplo de max pooling e
a Figura 3.4 apresenta a composi¢cdo de uma camada convolucional com as trés
etapas acima descritas.

Single depth slice

7 11124
max pool with 2x2 filters
5|6 |7 |8 and stride 2 6|8
3 [ 2 (im0 314
1| 2 [ESHE
y

Figura 3.3: Exemplo de max pooling[42]

A utilizagdo da fungdo de reducdo pretende aumentar a invariancia a pequenas
deslocagdes no valor de entrada, pois para pequenas deslocagdes o valor resul-
tante ndo é alterado. Para situa¢des em que o mais importante é a presenga de
uma caracteristica e ndo a sua localizacdo em concreto, esta invaridncia é fun-
damental na melhoria de desempenho. A etapa de reducdo (pooling) também
permite reduzir a dimensionalidade dos dados, reduzindo assim os requisitos de

memoria e o tempo de calculo da camada seguinte.

3.3.2.4 Padding

Na operacdo de convolugdo, o filtro K apenas pode ser utilizado em posi¢des para

o qual existam sempre valores em /, reduzindo o namero de valores utilizados na
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Next layer

i

Convolutional Layer

Pooling stage

\

Detector stage:
Nonlinearity

e.g., rectified linear

A

Convolution stage:

Affine transform

A

|
Input to layer

Figura 3.4: Composicdo de uma camada convolucional com as etapas, de baixo
para cima, etapa de cdlculo (Convolution Stage), etapa de detecdo (Detector Stage)
e etapa de reducao (Pooling Stage)[43]

convolugdo o que produz como resultado um mapa de caracteristica de menores
dimensdes comparativamente ao valor de entrada /, esta convolugao é designada
como convolucado vdlida (valid). A diminui¢do do mapa de caracteristica produ-
zido é dada por m—k+1, com m largura do valor de entrada /, k a largura do filtro
K, para valores bidimensionais 0 mesmo acontece com a altura. Esta redugéo ird
diminuir a dimensdo do valor de entrada I até que nao seja possivel realizar a
convolucdo limitando o ntimero de camadas convolucionais que podem ser utili-

zadas numa rede.

Para garantir que ndo existe reducdo de dimensdes é possivel utilizar padding, que
adiciona o minimo de elementos possivel ao valor de entrada / para que realiza-
¢do da convolugdo ocorra sem uma reducdo de dimensdes do mapa de caracte-

risticas em relagdo ao valor de entrada /. Uma convolugdo que utiliza este tipo de
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padding é designada como uma convolugdo idéntica (same) pois ndo existem dife-
rencas de dimensdes entre o valor de entrada / e 0o mapa de caracteristicas obtido.
A utilizagdo deste tipo de convolucdo remove a limitagdo no niimero de camadas
convolucionais que podem ser utilizadas numa rede, contudo os valores que se
encontram nos limites do valor de entrada 7 possuem menor influéncia no mapa
de caracteristicas pois sdo utilizados menos vezes, o que pode ser prejudicial caso

estes valores possuam informacéo relevante.

Para garantir que todos os valores presentes no valor de entrada / possuem a
mesma influéncia no mapa de caracteristicas sdo adicionados o ntimero de ele-
mentos necessarios, uma convolugdo que utiliza este tipo de padding é designada
como uma convolugdo completa (full). Esta convolugdo leva a um aumento das
dimensdes do mapa de caracteristicas em relacdo ao valor de entrada 7, com um
aumento de m + k — 1, com m largura do valor de entrada / e k a largura do filtro
K.

O padding é uma técnica que adiciona elementos de modo a garantir que uma
determinada dimensdo ¢é atingida. O valor utilizado para realizar o padding pode

variar de acordo com a situagdo mas é comum que o valor utilizado seja zero.

Em redes convolucionais o tipo de padding que possui melhor desempenho varia
entre a auséncia de padding (convolugdo valida) e a utilizacdo do padding minimo

(convolucgdo idéntica).

3.4 Aprendizagem em Redes Neuronais Profundas

3.4.1 Parametrizacio da Camada Convolucional

Cada camada convolucional possui multiplos hiperpardmetros: a sua dimensio-
nalidade, a dimensdo do filtro, o ntimero de filtros utilizados, qual a funcdo de
pooling utilizada, a distancia que o filtro se deve deslocar para cada convolugdo,
qual o tipo de padding utilizado, qual a percentagem de dropout a utilizar e a fun-

¢do de ativagdo.

A dimensionalidade da camada é normalmente definida pelas dimensdes do va-
lor de entrada, embora em algumas situa¢des a dimensionalidade da camada seja
pré-determinada e os valores de entrada alterados para a dimensionalidade da

camada.

A dimensdo do filtro esta relacionada com a dimensdo da drea em que o filtro
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procura por uma caracteristica, com um filtro de maiores dimensdes a possuir

um maior custo computacional.

O namero de filtros depende do nimero de caracteristicas que se pretende extrair,
por norma, camadas mais perto da camada de entrada possuem menor niimero

de filtros que camadas mais perto da camada de saida.

3.4.2 Parametriza¢ao da Rede

O processo de aprendizagem consiste em iterar sobre o conjunto de treino na
rede, cada iteragdo processa um conjunto de exemplos, denominado por batch,
em que o numero de exemplos é denominado por tamanho do batch, de cada vez,
ativando a rede para cada exemplo e acumulando o erro associado a cada exem-
plo, quando termina o batch é realizado o processo de aprendizagem através de
retropropagacdo, com os pesos de cada camada a serem atualizados para reduzir
o erro. A ordem dos exemplos de iteracdo pode variar de modo a aumentar a

resiliéncia da rede.

Antes de iniciar o processo de treino é necessario definir alguns hiperparametros,
como o namero de iterag¢des (epochs), a funcdo de otimizacdo da rede, a fungao de

erro, a taxa de aprendizagem e a taxa de decaimento dos pesos.

No processo de aprendizagem da rede existem vérios métodos de optimizagao
disponiveis como mencionado na sec¢do Métodos de Otimizagdo para Treino de

Redes Neuronais.

A funcdo de erro calcula qual o valor do erro entre o valor predito pela rede
e o valor correto (para aprendizagem supervisionada). E existem vérios tipos
de funcdes de erro, nomeadamente, probabilisticas e de regressdo. As fungdes
de regressdo mais comuns sdo: Erro Quadrético Médio (MSE), Erro Absoluto
Médio (MAE) e o Erro Logaritmico Quadrado Médio (MSLE), entre outras. As
fung¢des probabilisticas mais comuns sdo: Erro de Entropia Cruzada Binéria (BCE
ou Binary Cross Entropy), Erro de Entropia Cruzada Categorica (CCE ou Categorial
Cross Entropy), entre outras.

A inicializagdo dos pesos da rede é, por norma, obtida aleatoriamente através
de uma distribui¢do normal, com o valor minimo e méximo a serem hiperpara-
metros desta funcdo. A inicializacdo dos pesos da rede pode contribuir para o
problema de redugdo extrema (vanishing) dos gradientes, impedindo assim que a

rede aprenda durante o processo de treino.
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3.5 Conclusao

Neste capitulo descreveu-se a estrutura de uma rede neuronal profunda, os di-
ferentes tipos de camadas e as suas caracteristicas e a aprendizagem para estas
redes. No caso de redes convolucionais, que servem de base ao trabalho experi-
mental realizado, foi descrita a operagdo de convolugdo e como esta é utilizada
no contexto de redes convolucionais, as diferentes aplica¢des deste tipo de redes,
a inspiracdo em modelos bioloégicos, as caracteristicas associadas e as diferentes

etapas associdas a camadas convolucionais.
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Transferéncia de Aprendizagem

Atualmente o uso de aprendizagem automadtica continua a aumentar na socie-
dade, desde dispositivos méveis como o iPhone, o iPad e dispositivos Android com
assistentes pessoais (Siri [44], Google Assistant [45], Alexa [46] e Cortana [47]) cada
vez melhores, equipamentos que simulam a percepc¢do de profundidade [48] a
novas bibliotecas que permitem treinar/utilizar modelos diretamente em dispo-
sitivos moéveis [49, 50], contudo a maioria dos algoritmos utilizados operam sobre
uma assung¢do comum: o conjunto de dados de treino e os dados reais possuem
o mesmo conjunto de caracteristicas e a mesma distribuicdo. Sempre que esta
assunc¢ao nao se verifica, é necessario voltar a treinar o classificador com os no-
vos dados e/ou distribui¢do o que implica um esforgo elevado. A capacidade de
tirar partido de modelos pré-existentes e do conhecimento neles contido permiti-
ria obter melhores solugdes e/ou reduzir mais rapidamente os custos associados
a re-treinar o classificador.

A transferéncia de aprendizagem aborda este problema, permitindo que os do-
minios, tarefas e distribui¢des utilizados para treino sejam diferentes dos dados
de teste, uma situacdo que se verifica no dia-a-dia, quando qualquer individuo
tira partido do seu conhecimento em diferentes dreas para apoiar as suas deci-
sOes como, por exemplo, a capacidade de reconhecer magas facilita a capacidade

de um individuo reconhecer outro tipo de frutas como laranjas.

A transferéncia de aprendizagem é definida como a capacidade de um sistema

reconhecer e aplicar conhecimento e competéncias adquiridos previamente em
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novas tarefas [51], ou seja, o processo de transferéncia de aprendizagem procura
extrair conhecimento a partir de uma ou mais tarefas de origem e aplica-lo na

tarefa de destino.

Na transferéncia de aprendizagem existem trés focos principais de investigacao:

O que transferir - Quais as partes do conhecimento que devem ser transferidas,
como distinguir entre o conhecimento especifico a cada tarefa e o conheci-

mento comum entre as diferentes tarefas.

Como transferir - Como se transfere o conhecimento, quais os algoritmos a uti-

lizar para realizar esta transferéncia.

Quando transferir - Determinar em que situagdes é que a transferéncia deve ser

realizada e também quando néo deve ser realizada'.

Learning Process of Transfer Learning

HAOHG OO e
1 11 i1
B I e ol e

(a) Aprendizagem Automdtica Tradicional (b) Transferéncia de Aprendizagem

Learning Process of Traditional Machine Learning

Different Tasks

Figura 4.1: Diferencas entre aprendizagem automitica tradicional e transferéncia de
aprendizagem [51]

A Figura (4.1) apresenta as diferencas entre um sistema de aprendizagem auto-
madtica tradicional (4.1(a)), que procura aprender cada tarefa individualmente ao
contrdrio de um sistema de transferéncia de aprendizagem (4.1(b)) que procura

tirar partido do conhecimento j4 obtido nas tarefas de origem.

ISituacdes em que a transferéncia é forcada podem levar a perdas de desempenho.
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4.1 Introducao

Como referido anteriormente, a transferéncia de aprendizagem permite que dife-
rentes dominios, tarefas e distribui¢des sejam utilizados, de seguida encontram-

se as defini¢des e as notagdes utilizadas para definir estes conceitos.

D representa o dominio 4.1)

D = {X,P(X)} (4.2)

P(X) é a distribuicdo de probabilidade (4.3)
X={x,.,x,} € X (4.4)

X representa o espago de caracteristicas (4.5)

Como indicado na expressdo (4.2) um dominio D é constituido por dois compo-

nentes: o espago de caracteristicas X e distribui¢do de probabilidades P(X).

Defini¢ao de Tarefa

T ={Y. f(x)} (4.6)
T = {Y.P(Y|X)} (4.7)
Y=y} € Y (4.8)

Como indicado na expressdo (4.6) uma tarefa 7~ é constituida por dois compo-
nentes: o espago de etiquetas/classes Y e fun¢do de predigdao f(x). A funcdo de
predicao pode ser escrita, em termos probabilisticos, como P(Y|X).

Dado um dominio D; e tarefa 7 de origem e um dominio D, e tarefa 7, de des-
tino, a transferéncia de aprendizagem procura melhorar a fun¢do de predicdo
fi(x) a partir do conhecimento obtido do dominio e tarefa de origem se D, # D,
ouT; #97;.

A partir desta definicdo é possivel concluir:

e Para situagdes em que os dominios e as tarefas sdo iguais (D, = D, e
T, = 7:) entdo o problema é um caso tradicional de aprendizagem automa-

tica.
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e A condigdo D, # D, implica que ou o espago de caracteristicas ndo é parti-
lhado entre os dominios (X, # X,) ou que a distribui¢do de probabilidade
no espacgo de caracteristicas é diferente embora o espaco de caracteristicas
seja partilhado (P,(X) # P:(X), X, = X,). Por exemplo na classificacdo de
documentos podem surgir situa¢des em que os termos sdo diferentes (texto
sobre diferentes temas) ou termos iguais mas com uma diferente distribui-

¢do (textos acerca do mesmo tema mas escritos por diferentes individuos).

e A condigdo 7, # 7, implica que ou o espaco de etiquetas ndo é partilhado
entre as tarefas (Y, # Y,) ou a distribuicdo de probabilidades condicionadas
é diferente (P;(Y|X) # P:(Y|X). Por exemplo a transferéncia de aprendiza-
gem de uma tarefa de origem com espago de etiquetas bindrio para uma
tarefa de destino com espaco de etiquetas multi-classe.

Cada uma destas condigdes requer um diferente tipo de transferéncia que serd

descrito de seguida.

4.2 Tipos de Transferéncia

O tipo de transferéncia é caracterizado pela relacdo entre ambos os dominios e

entre ambas as tarefas.

A Tabela (4.1) apresenta os trés diferentes tipos de transferéncia de aprendiza-
gem: indutiva, transdutiva e ndo supervisionada, a auséncia de transferéncia

corresponde a situagdo tradicional.

Tipo Transferéncia | Dominios de origem e destino | Tarefas de origem e destino
Sem Transferéncia’ Iguais Iguais
Indutiva Iguais/Diferentes’ Diferentes
Nao Supervisionada Diferentes Diferentes
Transdutiva Diferentes Iguais

Tabela 4.1: Tipos de Transferéncia de Aprendizagem

A transferéncia indutiva ocorre quando as tarefas de origem e destino sdo dife-
rentes e é necessdrio que existam alguns dados etiquetados na tarefa de destino
para que seja possivel induzir um funcio de predicao f;(Y|X) objetiva. E possivel

distinguir ainda situa¢des em que os dominios sdo iguais, ou seja, existem dados

2 Aprendizagem Automética tradicional.
3A transferéncia indutiva pode ser utilizada em ambos os casos.
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etiquetados no dominio de origem e podem ser utilizados para melhorar a fun-
¢do de predicdo, ou os dominios sdo diferentes e ndo é possivel tirar partido do

dominio de origem diretamente.

A transferéncia transdutiva ocorre quando as tarefas de origem e destino sdo
iguais mas os seus dominio diferentes, ou seja, ndo é possivel tirar partido das ca-
racteristicas do dominio de origem sendo por isso necessario realizar uma adap-

tacdo de dominio.

A transferéncia ndo supervisionada é semelhante a transferéncia indutiva quando
os dominios sdo diferentes exceto que o foco neste tipo de transferéncia é resol-
ver tarefas ndo supervisionadas no dominio de destino como agrupamentos ou

reducdo de dimensionalidade.

4.3 Abordagens de Transferéncia de Aprendizagem

Cada abordagem de transferéncia de aprendizam procura responder a questdo "o

que transferir".

Em transferéncia de aprendizagem existem quatro tipos de abordagens:

Transferéncia de instincias - Esta abordagem assume que parte dos dados no
dominio de origem podem ser reutilizados no dominio de destino desde
que adaptados, esta adaptagdo ocorre através da alteracdo do peso das ca-
racteristicas ou amostragem da importancia de cada caracteristica nos dife-

rentes dominios.

Transferéncia de representacgio de caracteristicas - Esta abordagem assume que
uma boa representagdo de caracteristicas no dominio de origem pode ser
partilhada com o dominio de destino permitindo assim que a aprendizagem

seja mais eficiente.

Transferéncia de parametros - Esta abordagem assume que os modelos criados
pelas tarefas de origem e destino partilham alguns parametros, desta forma
a transferéncia destes parametros transfere o conhecimento obtido, codifi-

cado nos parametros.

Transferéncia relacional - Esta abordagem assume que existem relacoes entre os
dados dos dominios de origem e destino que sdo semelhantes e que o co-

nhecimento a transferir é essa relacao.
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Hibridas - Estas abordagens procuram integrar um conjunto de abordagens para

otimizar o desempenho.

4.4 Conclusao

Neste capitulo definiu-se o conceito de transferéncia de aprendizagem, quais as
principais questdes relacionadas com a transferéncia de aprendizagem, os dife-
rentes tipos de transferéncia de acordo com os dominios e tarefas associados e as

abordagens possiveis.

Na realizagdo do trabalho experimental é utilizada a abordagem transferéncia
de parametros, esta abordagem permite assim transferir os pesos associados a
rede neuronal profunda, pesos esses que codificam o conhecimento aprendido

no contexto da tarefa de origem.
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Arquitecturas de Rede

Desenvolvidas

Neste capitulo é apresentada a arquitetura concebida para suportar a realizagdo
das redes neuronais implementadas na concretiza¢do experimental, incluindo a
organizacdo da biblioteca desenvolvida e a forma como é utilizada. Sao também
apresentadas as duas arquiteturas de rede desenvolvidas para testes e como se

encontram organizadas as suas camadas.

5.1 Arquitetura de Suporte as Redes Desenvolvidas

Para suportar a concretizacdo das arquiteturas de rede definidas foi criada uma
biblioteca que define uma arquitetura de suporte para permitir especificar a con-
figuracdo e os parametros associados a cada arquitetura de rede, a defini¢do de
valores por omissdo, a transferéncia de aprendizagem entre diferentes arquitetu-
ras e a definigdo de ficheiros de teste que permitam executar o treino e transfe-
réncia de aprendizagem das diferentes arquiteturas.

A Figura 5.1 apresenta os trés moédulos principais da biblioteca os quais sdo des-
critos de seguida.

Para além destes componentes, foram criados scripts que permitem a execugdo de

um ou mais testes a partir da linha de comandos.
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pkg Transfer Learning Framework )

1 1 1

Network Layers Transferable Networks Callback Mechanisms

Figura 5.1: Diagrama de estrutura da biblioteca desenvolvida

5.1.1 Moédulo Transferable Networks

A Figura 5.2 apresenta o detalhe deste médulo. O médulo Transferable Networks é
responsdvel pela configuracdo e especificagdo de cada arquitetura e a transferén-

cia de aprendizagem.

]
Transferable Networks
Network keras.Model Transferable
+project_folder +trained_model +transferred_name
+description +model_epoch_value
+dataset +dataset
+num_classes +trainable_layers
+batch_size +model +batch_size
+epochs +network +save_folder
-layers +num_layers
+fit(starting_epoch, loss, optimizer, metrics, callbacks): void +it(): void
+evaluate(): void < ]
+add_layer(layer: Layer): void -
+change_dataset(new_dataset): void RegularSimple RegularDeep
+helper ey :
NetworkHelper : Network Layers
+dataset_name H
+save_dir :
+save_description(file_name, data): void
+save_summary(file_name, data): void "
+save_model(format_name, format_layer, model, epochs): void Callback Mechanisms
+save_model_results(fit_values, evaluation_result, epoch_timmings, format_name, epochs): void

Figura 5.2: Diagrama de classes referente ao médulo Transferable Networks

A classe Network, serve de ponto de entrada para representar uma rede neuronal,
permitindo especificar o conjunto de dados a ser utilizado, o nimero de iteragdes
(epochs) a realizar durante o treino, a dimensdo do batch a utilizar, o nome da rede,
entre outras opgoes.

A classe NetworkHelper interage com o sistema de ficheiros para persistir dados
relacionados com uma rede neuronal, como os resultados obtidos, ou carregar
uma rede neuronal a partir de um ficheiro.

A classe Transferable permite realizar a transferéncia de aprendizagem entre duas
redes neuronais diferentes através da transferéncia de parametros, utilizando um

ticheiro de uma rede treinada previamente e transferindo os pesos para uma nova
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rede.
As classes RegularSimple e RegularDeep representam a Arquitetura de Rede de 4
Camadas (Base) e a Arquitetura de Rede de 6 Camadas (Deep), respectivamente,

estas especificam as suas camadas e a sua parametrizagéo.

5.1.2 Médulo Network Layers

A Figura 5.3 apresenta o diagrama de classes deste médulo. O médulo Network
Layers é responsavel pela especificagdo das camadas utilizadas nas arquiteturas
de rede.

Network Layers

«interface»
Layer

-internal_layers
+keras_layers

~add_keras_layer(internal_layer): void

T T
Dense Conv
+num_units +num_kernels
+requires_flatten +kernel_size
+activation +input_shape
+dropout_percentage +activation
+max_pooling_size

+dropout_percentage
+strides

Figura 5.3: Diagrama de classes referente ao médulo Network Layers

Para simplificar a parametrizagdo de camadas convolucionais e densas, foram
criadas as classes Dense e Conv, visiveis na Figura 5.3, que representam camadas
densas e convolucionais, respectivamente, permitindo especificar os parametros
necessarios como o pooling ou padding de uma camada convolucional, ou a dimen-
sionalidade de uma camada densa. Todas as arquiteturas de rede desenvolvidas

utilizam estas classes para especificar as suas camadas.

Cada camada convolucional é parametrizada por o niimero de filtros, a dimensao
do filtro (a dimensdo da matriz, quadrada e com valor impar para permitir centrar
a matriz, por exemplo 3x3 ou 5x5). Para além disso, a cada camada convolucional
pode ainda ser adicionado max pooling, uma técnica de redugdo de dimensionali-
dade que mantém apenas o valor maximo associado para uma matriz quadrada

de tamanho D e dropout, uma técnica que permite reduzir a sobreparametrizagéo

43



5. ARQUITECTURAS DE REDE DESENVOLVIDAS 5.1. Arquitetura de Suporte as Redes Desenvolvidas

e aumentar a capacidade de generalizacdo da rede através da remogédo aleat6-
ria de valores na saida, simulando assim diferentes configuragdes para a mesma

camada.

Cada camada densa é parametrizada por o niimero de neurénios, é também pos-
sivel adicionar dropout na saida da camada. Cada arquitetura de rede possui uma
camada de saida densa, em que o niimero de neurénios presente é o nimero de

classes diferentes no conjunto de dados e a fungdo de ativacado é softmax.

5.1.3 Moddulo Callback Mechanisms

A Figura 5.4 apresenta o diagrama de classes deste médulo. O médulo Callback
Mechanisms é responsavel pelo registo de informacao relacionada com as redes

implementadas, como o seu desempenho e tempo de treino.

Callback Mechanisms

«interface»
keras.Callback

+on_epoch_begin(epoch, logs): void
+on_epoch_end(epoch, logs): void
+on_batch_begin(batch, logs): void
+on_batch_end(batch, logs): void
+on_train_begin(logs): void
+on_train_end(logs): void

Time Evaluation Numericinfo
-times -model: keras.Model -save_dir
-save_dir -X_test -period
-current_start -y_test -runs_info
-save_dir -epochs_since_period
-values
-batch_size

Figura 5.4: Diagrama de classes referente ao médulo Callbacks Mechanisms

O objectivo deste tipo de mecanismos é interceptar o treino de uma arquitetura
em diferentes momentos. A classe Time é utilizada para registar o tempo utilizado
para treinar cada epoch, a classe Numericlnfo regista o desempenho da rede para
um determinado conjunto de epochs e calcula valores como maximos e minimos
nesse conjunto e a classe Evaluation que avalia o desempenho da arquitetura no
tinal de cada epoch. Todas estas classes persistem a sua informacgdo para o sistema

de ficheiros para permitir a avaliacdo da arquitetura apds o treino.
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5.2 Arquitetura de Rede de 4 Camadas (Base)

Esta arquitetura é composta por duas camadas convolucionais e duas camadas
densas, com kernels pequenos, ideais para extrair caracteristicas muito localiza-
das. Nas duas camadas convolucionais sdo utilizados mecanismos de dropout
com o objectivo de reduzir a sobre-especializagdo destas camadas.

A primeira camada convolucional possui 32 filtros, kernels de dimensdo 3x3, um
max pooling de 2, ou seja, o resultado é reduzido para um quarto da dimensao dos
dados de entrada e dropout de 20%. A segunda camada convolucional possui uma
parametrizacdo semelhante a primeira camada mas com 128 filtros. A primeira

camada densa possui 256 unidades e a camada de saida possui 10 unidades.

A Figura 5.5 apresenta o diagrama desta arquitetura com as parametriza¢des para

cada camada.

32 filtros 2x2 128 filtros 2x2 256 10
3x3 20% 3x3 20% unidades unidades
0 . Q
< = = 3 T o LI
. =} 1 S 9 =} . S5 Q = e = ;
: = 8 g c : T g : o 3 ) m 3 :
[} EER=R 9, =<} | a9 | 2o .
—> S L 55 > S b S5 |l» P2 | P2 .
;?_: Q o (=] (5]
Camada 1 Camada 2 Camada3 Camada4

Figura 5.5: Diagrama da Arquitetura de Rede de 4 Camadas (Base)

Esta arquitetura foi desenvolvida para utilizagdo com conjuntos de dados de me-
nor complexidade e serve de base a todas as arquiteturas desenvolvidas. Para

conjuntos de dados de maior complexidade foi desenvolvida a arquitetura des-

crita na secgdo seguinte.

5.3 Arquitetura de Rede de 6 Camadas (Deep)

Esta arquitetura é baseada na arquitetura apresentada em [52], com a remogdo
da normalizacdo dos valores de saida de cada camada e o aumento no valor de
dropouts na segunda e quarta camada de 20% para 25%, esta arquitetura foi esco-
lhida pois permite estudar a transferéncia de aprendizagem em arquiteturas com
maior nivel de complexidade.

Esta arquitetura possui quatro camadas convolucionais e duas camadas densas.

A primeira e a terceira camada utilizam o padding same, ao contrario da segunda e

45



5. ARQUITECTURAS DE REDE DESENVOLVIDAS 5.4. Conclusao
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Figura 5.6: Diagrama da Arquitetura de Rede de 6 Camadas (Deep)

quarta camada que utilizam o padding valid, desta forma na primeira e terceira ca-
mada ndo existe reducdo de dimensionalidade dos dados, permitindo a segunda

e quarta camada processar mais informacao.

A Figura 5.6 apresenta o diagrama desta arquitetura de rede com as parametriza-
¢Oes para cada camada. A camada de saida (camada 6) possui 10 unidades para
o conjunto de dados Cifar10 e 100 unidades para o conjunto de dados Cifar100.

Esta arquitetura foi desenvolvida para conjuntos de dados mais complexos, que

requerem um arquitetura mais profunda, para obter um melhor desempenho.

5.4 Conclusdo

Neste capitulo apresentou-se a biblioteca criada que suporta as arquiteturas de
rede desenvolvidas, com os seus trés médulos principais: Transferable Networks,
Network Layers e Callback Mechanisms, detalhou-se quais as classes que compdem
cada médulo e o seu propésito.

Foram também apresentadas as duas arquiteturas de rede desenvolvidas, Arqui-
tetura de Rede de 4 Camadas (Base) e Arquitetura de Rede de 6 Camadas (Deep),
para utilizagdo com conjuntos de dados de menor e maior complexidade, respec-

tivamente.
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Concretizacao Experimental

Neste capitulo é apresentado o contexto experimental, com uma descri¢do dos
conjuntos de dados utilizados, o software e o hardware utilizados no ambiente de
testes durante a concretizagdo experimental e a andlise comparativa dos resulta-
dos obtidos.

6.1 Contexto Experimental

O contexto experimental realizado teve por objectivo a transferéncia de aprendi-
zagem do tipo indutivo, ou seja, as tarefas de origem e destino sdo consideradas
diferentes, sendo a transferéncia de parametros a abordagem selecionada, des-
crita na sec¢do Abordagens de Transferéncia de Aprendizagem. A transferéncia
de parametros, neste caso os pesos de cada camada, é possivel devido a utili-
zagdo da mesma arquitetura de rede, garantindo assim que os pardmetros sado
partilhados entre as tarefas de origem e destino.

Os conjuntos de dados (datasets) selecionados sdo o MNIST [53], o Fashion-MNIST
[54], o Cifar10 [55] e o Cifar100 [55].

O dataset MNIST é um dos mais antigos datasets utilizados, criado em 1998 por
Yann LeCun [56], representa uma modificagdo do dataset NIST. Este dataset possui
imagens de 28x28 pixeis a preto e branco de digitos manuscritos, todas as ima-
gens encontram-se centradas e o tamanho dos digitos em cada imagem encontra-

se normalizado, existem 60000 (sessenta mil) imagens de treino e 10000 (dez mil)
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imagens de teste.

O dataset Fashion-MNIST foi criado com o objectivo de substituir o dataset MNIST
devido ao elevado desempenho que redes convolucionais ja conseguem obter.
Este dataset utiliza imagens de 28x28 pixeis a preto e branco de roupa como saias
e calgado, entre outros, existem 60000 (sessenta mil) imagens de treino e 10000
(dez mil) imagens de teste.

O dataset Cifar10 é um dataset de imagens de 32x32 pixeis a cor, com 10 classes
(avido, automovel, passaro, gato, veado, cdo, sapo, cavalo, barco e camido), exis-
tem 50000 (ciquenta mil) imagens de treino e 10000 (dez mil) imagens de teste,
criado a partir de um dataset de 80000000 (oitenta milhdes) de imagens, em 2006,
através da pesquisa de 53464 nomes, copiados do Wordnet nos motores de pes-

quisa, o dataset original ja ndo se encontra disponivel [57].

O dataset Cifar100 é um dataset de imagens de 32x32 pixeis a cor, com 100 clas-
ses criado da mesma forma que o dataset Cifar10. Para cada classe existem 500

imagens de treino e 100 imagens de teste.

Estes datasets apresentam caracteristicas muito semelhantes, o dataset Fashion-
MNIST foi criado para substituir o MNIST e o Cifar100 e Cifar10 apresentam ima-
gens com as mesmas dimensdes apesar do diferente nimero de classes e imagens
de treino/teste, permitindo assim testar a transferéncia de aprendizagem sem

preocupagdes devido a diferentes formatos dos dados.

6.2 Ambiente de Testes

O ambiente de testes inclui o hardware especializado utilizado e o software de-
senvolvido para realizar a transferéncia de aprendizagem, tal como de seguida

apresentado.

6.2.1 Hardware

O processo de treino foi realizado na placa Jetson TX2, apresentada na Figura
6.1. Esta placa possui um GPU Pascal com 256 ntcleos, 2 processadores, um
ARM quad-core Cortex-A57 e um ARM dual-core Nvidia Denver, 8GB de RAM e
32GB de armazenamento, é também disponibilizado o software Jetpack, um kit de
desenvolvimento de software que inclui uma versdo modificada da distribuicao
Linux Ubuntu e todos os drivers e bibliotecas necessdrias para tirar partido do
hardware.
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Figura 6.1: Placa de desenvolvimento Nvidia Jetson TX2 [58]

Esta placa da Nvidia pode ser utilizada no desenvolvimento de aplicagdes de in-
teligéncia artificial com a capacidade de integrar sensores externos através de
entradas USB 3.0, Ethernet e PCle e realizar todo o processamento local, como

apresentado na Figura 6.2.

Jetson Al Pipeline

Ingest Decode GPU Compute %v:cmf Qutput
m MIPI C5I ISP CuDA
Preprocessing
Cameras Caffe
LIDAR Torch

Ultrasonic TensorRT
RF, ADC TensorFlow -
> a Actuators
GPID SPI
UART 12C

Figura 6.2: Encadeamento de processamento da placa Nvidia Jetson TX2 [58]

Um dos exemplos em que esta placa é utilizada é a detecdo do horizonte, reali-
zada em drones, para garantir a estabilidade e evitar colisdes com elementos no
terreno como arvores ou elementos no ar como outros drones ou aves, a Figura
6.3 apresenta a detecdo em tempo real do horizonte realizada numa placa Nvidia
Jetson TX2.

Na concretizacdo experimental realizada foi utilizada a versao 4.4[59] do software
Jetpack que utiliza o Linux Ubuntu 18.04 LTS.
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Figura 6.3: Detegdo de horizonte através da placa Nvidia Jetson TX2 [58]

6.2.2 Ambiente de Desenvolvimento

O ambiente de desenvolvimento escolhido foi um ambiente virtual Python, per-
mitindo assim validar o software desenvolvido num computador e executar esse
mesmo software no Jetson TX2 sem problemas de dependéncias diferentes entre

0s equipamentos.

Para o desenvolvimento e treino dos modelos criados foi escolhida a plataforma
Keras [60], que permite descrever a arquitetura de redes neuronais em cédigo.
Esta plataforma procura simplificar o desenvolvimento e treino de redes neu-
ronais através da disponibilizacdo de modelos pré-treinados, fungdes de pré-
processamento dos dados, acesso a multiplos conjuntos de dados prontos a utili-
zar e utilizar diferentes implementacdes de sistemas de redes neuronais como o

Tensorflow ou o Theano.

Devido ao hardware utilizado, a implementacdo do sistema de redes neuronais é
baseada na plataforma Tensorflow, uma versdao modificada pela empresa Nvidia,

que permite utilizar diretamente o GPU para executar os modelos desenvolvidos.

6.3 Resultados Obtidos

Todos os treinos foram executados com um batch, (ver sec¢do Parametrizacdo
da Rede), de 128, os valores associados a cada imagem foram normalizados, a
fungdo de perda utilizada é a entropia cruzada entre categorias (categorical cros-
sentropy), sendo utilizado algoritmo de otimiza¢do RMSprop (ver subsecgdo Root
Mean Square Propagation (RMSProp)).
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A defini¢do dos valores de parametrizagdo das redes implementadas é apresen-

tada no anexo Anexo A - Configuracdo das Redes Desenvolvidas.

Na apresentacgdo de resultados, os gréficos que apresentam no titulo "s/ aprend.”
correspondem a situagdes em que as camadas transferidas ndo participam na
aprendizagem, os gréficos que apresentam no titulo "c/ aprend." correspondem

a situagdes em que as camadas transferidas participam na aprendizagem.

6.3.1 Transferéncia Fashion-MNIST para MNIST

Nesta secgdo sdo apresentados os resultados da transferéncia de aprendizagem
do dataset Fashion-MNIST para o dataset MNIST.

O dataset Fashion-MNIST é considerado mais complexo [61] que o dataset MNIST
permitindo assim testar se a transferéncia permite manter o desempenho ao mesmo

tempo que se reduz o tempo de treino.

Para esta transferéncia de aprendizagem foi realizado um treino no dataset Fashion-
MNIST e os parametros obtidos durante o treino da arquitetura foram transferi-
dos para o treino no dataset MNIST.

Desempenho da Arquitetura de Rede de 4 Camadas (Base) com Camadas Trans-
feridas Fixas

Nesta concretiza¢do experimental foi implementada uma transferéncia de apren-
dizagem através da transferéncia dos pesos das camadas, na qual as camadas
transferidas ndo participam na aprendizagem, permitindo assim verificar se a
transferéncia produz uma redugdo no tempo de treino e/ou um aumento na taxa

de acerto da classificagao.

Com a transferéncia de aprendizagem o tempo de treino, visivel na Figura 6.4
e Tabela 6.1, diminui com o aumento do numero de camadas transferidas, este
comportamento é esperado pois as camadas transferidas ndo sdo incluidas du-
rante a aprendizagem. E possivel observar uma diminuigio no tempo de treino
consideravel, cerca de 24% para apenas 1 camada transferida até cerca de 50%
para 3 camadas transferidas, a diminui¢do do tempo de treino entre a transferén-
cia de duas e trés camadas é de apenas 6%, seria expetavel que a reducao fosse
superior pois a terceira camada é a que apresenta o maior nimero de parame-

tros pois é totalmente ligada, é possivel que o tempo de treino com trés camadas
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Transferéncia de Fashion Mnist para Mnist (batch 128)(s/ aprend.)
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Figura 6.4: Tempo de treino por epoch na transferéncia de Fashion-MNIST para
MNIST sem aprendizagem (apresentado como s/aprend.) das camadas transfe-
ridas

N° Transferidas | T. Treino Médio (s/epoch) 3;32?1(?/ e;(;ecfhf;po Treino
ng transferén- 05 0

cia

1 Camada ~19 ~-6 (-24%)

2 Camadas ~14 ~-11 (-44%)

3 Camadas ~12,5 ~-12,5 (-50%)

Tabela 6.1: Resultados do tempo de treino de cada epoch na transferéncia do
Fashion-MNIST para MNIST sem aprendizagem nas camadas transferidas

transferidas seja o tempo minimo necessério para realizar o treino de arquitetura,
o que poderia explicar a diferenca de apenas 6%.

Com a transferéncia de aprendizagem a taxa de acerto dos modelos, visivel na
Figura 6.5 e Tabela 6.2, é semelhante a taxa de acerto sem transferéncia, com a ex-
cecdo da transferéncia de trés camadas que apresenta uma queda de desempenho
de cerca 3,9%, em média, em relagdo ao modelo sem transferéncia. A capacidade
de manter e até melhorar ligeiramente o desempenho indica que as caracteristi-
cas aprendidas no dataset Fashion-MNIST sdo apropriadas para o dataset MNIST,
mesmo na situagdo em que as trés camadas sdo transferidas a perda de desempe-
nho ¢é aceitdvel tendo em conta que o tempo de treino é metade do original.
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Transferéncia de Fashion Mnist para Mnist (batch 128)(s/ aprend.)
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Figura 6.5: Taxa de acerto da classificagdo com transferéncia de Fashion-MNIST
para MNIST sem aprendizagem das camadas transferidas

NP Transferidas Taxa de Acerto | Taxa de Acerto | Diferenca
Méxima (%) Média (%) Média (%)

ng transferén- 99 3 99 0

cia

1 Camada 99 4 99,1 ~+0,1

2 Camadas 99,3 99 ~0

3 Camadas 96,7 95,1 ~-3,9

Tabela 6.2: Resultados da taxa de acerto na transferéncia do Fashion-MNIST para

MNIST sem aprendizagem nas camadas transferidas
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Desempenho da Arquitetura de Rede de 4 Camadas (Base) com Camadas Trans-
feridas que Aprendem

Nesta concretizacdo experimental foi implementada uma transferéncia de apren-
dizagem através da transferéncia dos pesos das camadas, na qual as camadas
transferidas participam na aprendizagem, permitindo assim verificar se a trans-
feréncia produz uma reducdo no tempo de treino e/ou um aumento na taxa de
acerto da classificacdo.

Transferéncia de Fashion Mnist para Mnist (batch 128)(c/ aprend.)

254 —— Original
1 Camada Transferida
25.2 —— 2 Camadas Transferidas
/\ —— 3 Camadas Transferidas
25.0
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O
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Figura 6.6: Tempo de treino por epoch na transferéncia de Fashion-MNIST para
MNIST com aprendizagem das camadas transferidas

N° Transferidas | T. Treino Médio (s/epoch) Diferenca T. Treino Médio
(s/epoch)

S?m transferén- 25 0

cia

1 Camada ~24,5 ~-0,5 (-2%)

2 Camadas ~25 ~0

3 Camadas ~24,5 ~-0,5 (-2%)

Tabela 6.3: Resultados do tempo de treino de cada epoch na transferéncia do
Fashion-MNIST para MNIST com aprendizagem nas camadas transferidas

Com a transferéncia o tempo de treino, visivel na Figura 6.6 e Tabela 6.3, diminui
cerca de 2% para uma e trés camadas e ndo existe qualquer reducdo para duas

camadas transferidas, estas pequenas varia¢des sdo esperadas pois as camadas
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transferidas participam no processo de aprendizagem, o que requer que todo o
processo de retropropagacao e actualizagdo dos pesos seja realizado.

Transferéncia de Fashion Mnist para Mnist (batch 128)(c/ aprend.)
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Figura 6.7: Transferéncia de Fashion-MNIST para MNIST com aprendizagem
das camadas transferidas

, Taxa de Acerto | Taxa de Acerto | Diferenca
NP° Transferidas . . )
Maéxima (%) Média (%) Média (%)
Sem transferén-
. 99,3 99 0
cia
1 Camada 99,4 99,1 ~+0,1
2 Camadas 99,4 99,2 ~+0,2
3 Camadas 99,4 99,2 ~+0,2

Tabela 6.4: Resultados da taxa de acerto na transferéncia do Fashion-MNIST para

MNIST com aprendizagem nas camadas transferidas

Com a transferéncia de aprendizagem a taxa de acerto dos modelos, visivel na
Figura 6.7 e Tabela 6.4, é superior, em média, ao do modelo sem transferéncia,
o que é esperado, pois ja se verificou que para camadas fixas as caracteristicas

aprendidas sdo tteis, servindo como um melhor ponto inicial para o modelo.
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Sintese de Resultados

A transferéncia de aprendizagem para esta situagdo foi bem sucedida, quer quando
as camadas transferidas aprendem quer quando ndo aprendem. Foi possivel re-
duzir o tempo de treino em quase todos os casos, mantendo a mesma taxa de

acerto na classificagao.

6.3.2 Transferéncia MNIST para Fashion-MNIST

Esta seccdo contém os resultados da transferéncia de aprendizagem do dataset
MNIST para o dataset Fashion-MNIST.

O dataset MINIST é considerado menos complexo [61] que o dataset Fashion-MNIST
permitindo assim testar se transferéncia de conjunto de dados mais simples pode

ser til para conjuntos de dados mais complexos.

Para esta transferéncia foi realizado um treino no dataset MNIST e os parametros
obtidos durante o treino da arquitetura foram transferidos para o treino no dataset
Fashion-MNIST.

Desempenho da Arquitetura de Rede de 4 Camadas (Base) com Camadas Trans-
feridas Fixas

Nesta concretizagdo experimental foi implementada uma transferéncia de apren-
dizagem através da transferéncia dos pesos das camadas, na qual as camadas
transferidas ndo participam na aprendizagem, permitindo assim verificar se a
transferéncia produz uma redugdo no tempo de treino e/ou um aumento na taxa

de acerto da classificagao.

N° Transferidas | T. Treino Médio (s/epoch) Diferenca T. Treino Médio
(s/epoch)

Sfem transferén- 248 0

cia

1 Camada ~19 ~-5,8 (-23%)

2 Camadas ~14,9 ~-9,9 (-40%)

3 Camadas ~12,5 ~-12,3 (-50%)

Tabela 6.5: Resultados do tempo de treino de cada epoch na transferéncia do
MNIST para Fashion-MNIST sem aprendizagem nas camadas transferidas

Com a transferéncia de aprendizagem o tempo de treino, visivel na Figura 6.8 e

Tabela 6.5, diminui com o0 aumento do ntimero de camadas, este comportamento
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Transferéncia de Mnist para Fashion Mnist (batch 128)(s/ aprend.)
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Figura 6.8: Tempo de treino por epoch na transferéncia de MNIST para Fashion-
MNIST sem aprendizagem das camadas transferidas

é esperado pois as camadas transferidas ndo sdo incluidas durante a aprendiza-
gem. A diminuicdo do tempo de treino entre a transferéncia de duas e trés ca-
madas é de 10%, seria expetavel que a redugdo fosse semelhante a reducdo entre
uma e duas camadas transferidas (17%) pois a terceira camada é densa e possui
um custo computacional mais elevado, contudo é possivel que este seja o tempo
minimo necessario para treinar a rede, ndo sendo assim possivel reduzir mais o

tempo de treino.

, Taxa de Acerto | Taxa de Acerto | Diferenca
N° Transferidas . ) .
Maxima (%) Média (%) Média (%)
Sem transferén-
: 92,8 90,7 0
cia
1 Camada 91,8 90,2 ~-0,5
2 Camadas 90,5 89,3 ~-1,4
3 Camadas 83,9 80,9 ~-9,8

Tabela 6.6: Resultados da taxa de acerto na transferéncia do MNIST para

Fashion-MNIST sem aprendizagem nas camadas transferidas
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Transferéncia de Mnist para Fashion Mnist (batch 128)(s/ aprend.)
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Figura 6.9: Transferéncia de MNIST para Fashion-MNIST sem aprendizagem
das camadas transferidas

Com a transferéncia de aprendizagem a taxa de acerto dos modelos transferidos,
visivel na Figura 6.9 e Tabela 6.6, ndo consegue igualar o desempenho do modelo
sem transferéncia, contudo a perda de desempenho é reduzida, especialmente
para uma e duas camadas transferidas, sendo possivel obter cerca de 98,5% do
desempenho original em apenas 60% do tempo de treino. Apesar de ser conside-
rado um dataset com menor complexidade e por isso mais facil, as caracteristicas
aprendidas no dataset MNIST e transferidas para o dataset Fashion-MNIST aparen-
tam ser suficientemente abrangentes para obter um desempenho semelhante ao
modelo sem transferéncia, contudo os modelos transferidos nunca conseguiram
obter ou ultrapassar o desempenho do modelo sem transferéncia.
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Desempenho da Arquitetura de Rede de 4 Camadas (Base) com Camadas Trans-
feridas que Aprendem

Nesta concretizagdo experimental foi implementada uma transferéncia de apren-
dizagem através da transferéncia dos pesos das camadas, na qual as camadas
transferidas participam na aprendizagem, permitindo assim verificar se a trans-
feréncia produz uma reducdo no tempo de treino e/ou um aumento na taxa de
acerto da classificacdo.

Transferéncia de Mnist para Fashion Mnist (batch 128)(c/ aprend.)
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Figura 6.10: Tempo de treino por epoch na transferéncia de MNIST para Fashion-
MNIST com aprendizagem das camadas transferidas

N° Transferidas | T. Treino Médio (s/epoch) Diferenca T. Treino Médio
(s/epoch)

stm transferén- 244 0

cia

1 Camada ~24,5 ~+0,1 (+0,4%)

2 Camadas ~24,9 ~+0,5 (+2%)

3 Camadas ~249 ~+0,5 (+2%)

Tabela 6.7: Resultados do tempo de treino de cada epoch na transferéncia do
MNIST para Fashion-MNIST com aprendizagem nas camadas transferidas
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Com a transferéncia de aprendizagem o tempo de treino, visivel na Figura 6.10 e
Tabela 6.7, aumentou ligeiramente com o namero de camadas transferidas. Em-
bora seja expectavel que existam algumas variagdes no tempo de treino, como
ocorre com uma camada transferida, para duas e trés camadas transferidas existe
um aumento de 2% no tempo de treino, é possivel que os valores transferidos di-
ficultem a aprendizagem sendo necessario mais tempo devido a possiveis inter-
dependéncias entre as diferentes camadas.

Transferéncia de Mnist para Fashion Mnist (batch 128)(c/ aprend.)

93.00 Original

1 Camada Transferida
—— 2 Camadas Transferidas

|| — & Comads Trancfaridee ‘ .‘
M )W
‘W

A « |
il

!

30 40 50 60 70 80 90 100
Epochs
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Figura 6.11: Transferéncia de MNIST para Fashion-MNIST com aprendizagem
das camadas transferidas

NP Transferidas Taxa. de Acerto Taxa. de Acerto Difeljenga
Maéxima (%) Média (%) Média (%)

ng transferén- 9.8 90,7 0

cia

1 Camada 92,4 90,9 ~+0,2

2 Camadas 92,6 91,3 ~+0,6

3 Camadas 92,4 91,1 ~+0,4

Tabela 6.8: Resultados da taxa de acerto na transferéncia do MNIST para
Fashion-MNIST com aprendizagem nas camadas transferidas

Com a transferéncia de aprendizagem a taxa de acerto dos modelos transferidos,

visivel na Figura 6.11 e Tabela 6.8, é ligeiramente superior, em média, a taxa de
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acerto do modelo sem transferéncia, contudo esta vantagem parece diminuir/-
desaparecer com o aumento do ntimero de epochs. Os modelos com transferén-
cia conseguem obter melhor desempenho com menos itera¢des, possivelmente
tirando partido das caracteristicas transferidas, contudo essas caracteristicas pa-

recem impedir esses modelos de se especializarem para o dataset Fashion-MNIST.

Sintese de Resultados

A transferéncia de aprendizagem para esta situagdo foi bem sucedida, para o caso
de camadas transferidas que ndo participam na aprendizagem, obteve-se uma
redugdo no tempo de treino com uma ligeira reducdo no desempenho de clas-
sificagdo, para o caso de camadas transferidas que participam na aprendizagem
verifica-se um ligeiro aumento no tempo de treino para um ligeiro aumento de
desempenho. Ao contrario do verificado na Transferéncia Fashion-MNIST para
MNIST nenhum dos modelos transferidos consegue igualar a taxa de acerto do
modelo sem transferéncia, com e sem aprendizagem das camadas transferidas,
possivelmente devido a menor complexidade do dataset MNIST comparativa-
mente ao dataset Fashion-MNIST.
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6.3.3 Transferéncia Cifar100 para Cifar10

Nesta seccdo sdo apresentados os resultados da transferéncia de aprendizagem
do dataset Cifar100 para o dataset Cifar10 na Arquitetura de Rede de 6 Camadas
(Deep).

O dataset Cifar100 contém dez vezes mais classes com uma maior variabilidade de
dados, apesar de conter menos exemplos de cada, permitindo assim verificar se
a obten¢do de um conjunto de caracteristicas mais variadas é util para o contexto

de um dataset mais reduzido.

Desempenho da Arquitetura de Rede de 6 Camadas (Deep) com Camadas Trans-
feridas Fixas

Nesta concretizacdo experimental foi implementada uma transferéncia de apren-
dizagem através da transferéncia dos pesos das camadas, na qual as camadas
transferidas ndo participam na aprendizagem, permitindo assim verificar se a
transferéncia produz uma redugdo no tempo de treino e/ou um aumento na taxa

de acerto da classificacao.

Transferéncia de Cifar100 para Cifarl0 (batch 128)(s/ aprend.)
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Figura 6.12: Tempo de treino por epoch na transferéncia de Cifar100 para Cifar10
sem aprendizagem das camadas transferidas
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Diferenca T. Treino Médio
N° Transferidas | T. Treino Médio (s/epoch) ' ¢
(s/epoch)
Sem transferén-
. ~87 0
cia
1 Camada ~80,7 ~-6,3 (-7%)
2 Camadas ~69,2 ~-17,8 (-20%)
3 Camadas ~57,8 ~-29,2 (-33%)
4 Camadas ~46 ~-41 (-47%)
5 Camadas ~36,3 ~-50,7 (-58%)

Tabela 6.9: Resultados do tempo de treino de cada epoch na transferéncia do Ci-

far100 para Cifarl0 sem aprendizagem nas camadas transferidas

Com a transferéncia de aprendizagem o tempo de treino, visivel na Figura 6.12

e Tabela 6.9, é reduzido em todos os casos, a diferenca por camada transferida

é, aproximadamente, 13%, este comportamento é o esperado pois as camadas

transferidas ndo participam na aprendizagem.

85 Transferéncia de Cifar100 para Cifarl0 (batch 128)(s/ aprend.)
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Figura 6.13: Transferéncia de Cifar100 para Cifarl0 sem aprendizagem das ca-

madas transferidas

Com a transferéncia de aprendizagem a taxa de acerto dos modelos transferi-

dos, visivel na Figura 6.13 e Tabela 6.10, possibilita em alguns modelos, obter
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NP Transferidas Taxa de Acerto | Taxa de Acerto | Diferenca
Méxima (%) Média (%) Média (%)

ng transferén- 818 76,8 0

cia

1 Camada 81,7 77,6 ~+0,8

2 Camadas 81,7 79,2 ~+2,4

3 Camadas 80,1 77,9 ~+1,1

4 Camadas 76,3 74,3 ~-2,5

5 Camadas 62,7 61,1 ~-15,7

Tabela 6.10: Resultados da taxa de acerto na transferéncia do Cifar100 para Ci-
far10 sem aprendizagem nas camadas transferidas

um melhor desempenho que o modelo sem transferéncia, o que indica que as ca-
racteristicas obtidas no dataset Cifar100 sdo tteis, 0 mesmo ndo acontece para a
transferéncia de quatro e cinco camadas, estas camadas possivelmente possuem
caracteristicas demasiado especificas para o dataset Cifar100 que nédo sdo indica-
das para o dataset Cifar10.

Desempenho da Arquitetura de Rede de 6 Camadas (Deep) com Camadas Trans-

feridas que Aprendem

Nesta concretizacdo experimental foi implementada uma transferéncia de apren-
dizagem através da transferéncia dos pesos das camadas, na qual as camadas
transferidas participam na aprendizagem, permitindo assim verificar se a trans-
feréncia produz uma reducdo no tempo de treino e/ou um aumento na taxa de
acerto da classificagao.

N° Transferidas | T. Treino Médio (s/epoch) Diferenca T. Treino Médio
(s/epoch)

S?m transferén- ~87 0

cia

1 Camada ~84,2 ~-2,8 (-3,2%)

2 Camadas ~86,4 ~-0,6 (-0,7%)

3 Camadas ~84,9 ~-2,1 (-2,4%)

4 Camadas ~84,6 ~-2,4 (-2,75%)

5 Camadas ~85 ~-2 (-2,3%)

Tabela 6.11: Resultados do tempo de treino de cada epoch na transferéncia do
Cifar100 para Cifar10 com aprendizagem nas camadas transferidas

Com a transferéncia de aprendizagem o tempo de treino, visivel na Figura 6.14 e

Tabela 6.11, é inferior para todas as transferéncias. Seria expectavel que o tempo
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Transferéncia de Cifar100 para Cifarl0 (batch 128)(c/ aprend.)
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Figura 6.14: Tempo de treino por epoch na transferéncia de Cifar100 para Cifar10
com aprendizagem das camadas transferidas

de treino fosse semelhante ao modelo sem transferéncia de aprendizagem, de-
vido ao facto de as camadas transferidas participarem na aprendizagem, com
pequenas variagdes. E possivel que as camadas transferidas, devido as suas ca-
racteristicas, facilitem, de alguma forma, o processo de aprendizagem permitindo
assim reduzir o tempo de treino.

, Taxa de Acerto | Taxa de Acerto | Diferenca
NP° Transferidas . ) .
Maxima (%) Média (%) Média (%)
Sem transferén-
. 81,8 76,8 0
cia
1 Camada 81,9 78,3 ~+1,5
2 Camadas 83 79,8 ~+3
3 Camadas 82,5 79,9 ~+3,1
4 Camadas 81,4 79,6 ~+2,8
5 Camadas 81,5 78,4 ~+1,6

Tabela 6.12: Resultados da taxa de acerto na transferéncia do Cifar100 para Ci-

far10 com aprendizagem nas camadas transferidas
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Transferéncia de Cifar100 para Cifarl0 (batch 128)(c/ aprend.)
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Figura 6.15: Transferéncia de Cifar100 para Cifarl0 com aprendizagem das ca-
madas transferidas

Com a transferéncia de aprendizagem a taxa de acerto dos modelos transferi-
dos, visivel na Figura 6.15 e Tabela 6.12, é, em média, superior a taxa de acerto
do modelo sem transferéncia, indicando assim que as caracteristicas transferidas
continuam a ser tteis mesmo que as camadas transferidas participem na apren-
dizagem.

Sintese de Resultados

A transferéncia de aprendizagem foi bem sucedida nesta situacdo, foi possivel
reduzir o tempo de treino em todos os casos. Para a transferéncia com camadas
que ndo participam na aprendizagem foi possivel verificar que algumas camadas
transferidas conseguem igualar /melhorar o desempenho do modelo sem transfe-
réncia, contudo as camadas transferidas mais profundas ndo conseguem igualar
o desempenho, indicando que as caracteristicas aprendidas por essas camadas
sdo caracteristicas especializadas. Para a transferéncia com camadas que parti-
cipam na aprendizagem, foi possivel verificar que as caracteristicas transferidas
continuam a ser tteis no novo dataset, independentemente do niimero de cama-
das transferidas.
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6.4 Conclusoes Obtidas

Com os resultados obtidos na transferéncia de aprendizagem entre o dataset Fashion-
MNIST e o dataset MNIST e o dataset Cifar100 e o dataset Cifar10, é possivel concluir
que a transferéncia de datasets mais complexos ou com informagdo mais variada
para datasets menos complexos permite obter um desempenho semelhante ou me-
lhor que o treino sem transferéncia, quer as camadas transferidas participem na

aprendizagem no modelo transferido ou néo.

Com os resultados obtidos na transferéncia de aprendizagem entre o dataset MNIST
e o dataset Fashion-MNIST é possivel concluir que o desempenho, na transferéncia
de datasets menos complexos para datasets mais complexos, pode apenas aproxi-
mar o desempenho do modelo sem transferéncia, devido a falta de caracteristicas

suficientemente abrangentes no dataset menos complexo.

O aumento do ntiimero de camadas transferidas diminui o desempenho obtido,
principalmente para situacdes em que as camadas transferidas ndo participam
na aprendizagem, o que indica que as camadas iniciais aprendem caracteristicas
mais genéricas comparativamente a camadas posteriores, que aprendem caracte-

risticas mais especificas ao dataset em concreto.

A transferéncia de aprendizagem permite reduzir o tempo de treino quando as
camadas transferidas ndo participam na aprendizagem, para situagdes em que
participem na aprendizagem, o tempo de treino poderd ser ligeiramente melhor
ou pior dependendo de qudo apropriados sejam os valores nas camadas transfe-

ridas.

A transferéncia de aprendizagem permitiu verificar duas situa¢des, em relagdo
ao desempenho, na taxa de acerto da classificagdo dos modelos: se o dataset
de origem apresentar uma maior complexidade comparativamente ao dataset de
destino, entdo o desempenho do modelo transferido podera ser igual e/ou me-
lhor que o modelo sem transferéncia, se o dataset de origem apresentar uma me-
nor complexidade comparativamente ao dataset de destino entdo, para camadas
transferidas que ndo participem na aprendizagem o modelo transferido podera
possuir um desempenho préximo do modelo sem transferéncia, para camadas
transferidas que participem na aprendizagem, o modelo transferido poderd pos-

suir um desempenho semelhante ao modelo sem transferéncia.
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Conclusao

Desde a introdugdo de modelos de aprendizagem automatica que existe a neces-
sidade de informacdo (dados de treino) para que a aprendizagem possa ser rea-
lizada, sendo a obtengdo desta informag¢do uma das maiores dificuldades, princi-
palmente em situacdes de aprendizagem supervisionada que requer que a infor-

magcao se encontre categorizada/etiquetada.

Com a adopgao de modelos de aprendizagem automatica, principalmente mode-
los baseados em redes neuronais artificiais, pela sociedade em geral, a capacidade
de obter mais e melhor informacéo para treinar estes modelos obtém ainda maior
importancia, contudo, a capacidade de obter esta informacdo poderad nédo estar

disponivel devido a limita¢des de diversos tipos.

A transferéncia de aprendizagem procura tirar partido de conhecimento adqui-
rido previamente e reutilizd-lo, permitindo assim utilizar a informacado disponi-

vel em novos contextos.

No decurso do trabalho realizado, apresentaram-se os conceitos principais de re-
des neuronais artificiais, de transferéncia de aprendizagem e como esta se aplica

em redes neuronais artificiais.

Realizou-se a implementacdo [62] de algumas redes neuronais convolucionais e
a transferéncia de aprendizagem entre elas, o que permitiu verificar as situagdes
em que a transferéncia apresenta vantagens, cumprindo assim com os objectivos
de apresentar o conceito de transferéncia de aprendizagem e demonstrar o seu

funcionamento.
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7. CONCLUSAO 7.1. Trabalho Futuro

Verificou-se que a transferéncia de aprendizagem em redes convolucionais reduz
o tempo de treino sempre que as camadas transferidas ndo participem no pro-
cesso de aprendizagem, para situagdes em que as camadas transferidas partici-
pem no processo de aprendizagem o tempo de treino serd semelhante ou superior
ao modelo sem transferéncia.

A transferéncia de aprendizagem de conjuntos de dados mais complexos para
menos complexos permite obter melhor desempenho, o que ndo se verifica na
situacdo contréria, ou seja, de conjuntos de dados menos complexos para mais

complexos, onde apenas é possivel obter um desempenho semelhante.

O aumento do ntiimero de camadas transferidas poderd reduzir o desempenho,
indicando que as camadas transferidas mais profundas transferem conhecimento
especifico e ndo conhecimento geral, o nimero de camadas a transferir é depen-
dente de cada modelo mas, regra geral, camadas menos profundas possuem co-
nhecimento genérico que serd transferivel e camadas mais profundas possuem
conhecimento especifico do conjunto de dados de treino que ndo sera transferi-

vel, ou seja, a sua transferéncia ird prejudicar o desempenho do modelo.

7.1 Trabalho Futuro

O trabalho efetuado permitiu demonstrar os beneficios que a utilizagao de trans-
feréncia de aprendizagem poderé trazer na utilizacdo de redes neuronais profun-
das envolvendo camadas convolucionais, contudo, existem situagdes e questdes

relevantes para trabalho futuro, algumas destas sdo apresentadas de seguida:

e A possibilidade de introduzir um mecanismo que permita determinar ou
estimar, sem a necessidade de realizar a transferéncia de aprendizagem, se
a transferéncia de aprendizagem serd util;

e O desenvolvimento de uma plataforma, ou extensdo de uma plataforma
existente, que permita rapidamente testar a transferéncia de aprendizagem

de modelos com arquiteturas heterogéneas. Neste momento ja é possivel

utilizar modelos pré-treinados com camadas fixas.

7.2 Considerac¢oes Finais

A utilizagdo de redes neuronais artificiais tem vindo a crescer exponencialmente

na ultima década, com a expectativa de que a sua utilizagdo ird abranger cada vez
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mais processos na sociedade.

Este trabalho serviu para apresentar o conceito de transferéncia de aprendizagem
para redes neuronais artificiais, demonstrar a sua utilizagdo correcta e sugerir

possiveis linhas de investigacdo futura que possam expandir a utilizagdo desta.
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Anexo A - Configuracao das Redes
Desenvolvidas

A.1 Configural Geral

A configuragdo geral para todos os treinos das redes desenvolvidas é a seguinte:

Dimensao do Batch -128;

Ntmero de Epochs - 100;

Funcao de Perda - Entropia cruzada entre categorias (categorical crossentropy);
Algoritmo de Optimiza¢ao - RMSProp.

Taxa de Aprendizagem -1 x 10°5;

Taxa de Decaimento de Pesos -1 x 107%.



A. ANEXO A - CONFIGURACAO DAS REDES DESENVOLVIDAS

A.2 Configuracdo Arquitetura de Rede de 4 Camadas
(Base)

A configuragdo da Arquitetura de Rede de 4 Camadas (Base) é a seguinte:

Camada 1 - Camada convolucional

Numero de Filtros - 32;
Dimensao do Filtro -3 x 3;
Dimensdo Max Pooling -2 x 2;
Padding - valid;

Dropout - 20%.

Camada 2 - Camada convolucional

Numero de Filtros - 128;
Dimensao do Filtro -3 x 3;
Dimensdo Max Pooling -2 x 2;
Padding - valid;

Dropout - 20%.

Camada 3 - Camada densa

Numero de Unidades - 256;

Dropout - 0%.
Camada 4 - Camada densa

Numero de Unidades - 10;
Dropout - 0%.
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A. ANEXO A - CONFIGURACAO DAS REDES DESENVOLVIDAS

A.3 Configuracao Arquitetura de Rede de 6 Camadas
(Deep)

A configuragdo da Arquitetura de Rede de 6 Camadas (Deep) é a seguinte:

Camada 1 - Camada convolucional

Numero de Filtros - 32;

Dimensao do Filtro -3 x 3;

Dimensdo Max Pooling - Nao Aplicado;
Padding - same;

Dropout - 0%.

Camada 2 - Camada convolucional

Numero de Filtros - 64;
Dimensao do Filtro -3 x 3;
Dimensao Max Pooling -2 x 2;
Padding - valid;

Dropout - 25%.

Camada 3 - Camada convolucional

Numero de Filtros - 128§;

Dimensao do Filtro -3 x 3;

Dimensdo Max Pooling - Nao Aplicado;
Padding - same;

Dropout - 0%.

Camada 4 - Camada convolucional
Nimero de Filtros - 256;
Dimensao do Filtro -3 x 3;
Dimensao Max Pooling -2 x 2;
Padding - valid;

Dropout - 25%.
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A. ANEXO A - CONFIGURACAO DAS REDES DESENVOLVIDAS

Camada 5 - Camada densa

Numero de Unidades - 512;
Dropout - 50%.

Camada 6 - Camada densa

Ntumero de Unidades (Cifar10) - 10;
Ntumero de Unidades (Cifar100) - 100;
Dropout - 0%.
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