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CONVERSA INICIAL

Ol4, seja bem-vindo! Nesta aula, apresentaremos os fundamentos das
redes neurais, exemplos de arquiteturas de mdultiplas camadas, além das
aplicacdes de redes neurais e o seu potencial de uso.

As redes neurais artificiais (artificial neural networks, em inglés — ANN)
sdo algoritmos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro
humano, sem, no entanto, serem uma simulacéo dele. Elas tentam, de forma
semelhante ao seu equivalente biolégico, ativar ou desativar pequenos
elementos que se interconectam em uma rede para, dessa forma, obter uma
decisédo ou valoracdo para um conjunto de dados de entrada. Para iniciarmos
nosso estudo das redes neurais, precisamos entender como 0S perceptrons,
que sdo pequenos elementos que se interconectam para formar uma rede

maior e mais complexa, conseguem tomar decisdes e executar operagoes.
TEMA 1 -0 PERCEPTRON

O perceptron € um algoritmo que pode receber multiplos valores de
entrada e fornece como saida os valores 0 ou 1. Ele pode ser considerado a
unidade basica formadora das redes neurais. Os valores obtidos pelo
perceptron funcionam de maneira semelhante ao que aprendemos com o
classificador de regressao logistica, como uma forma de selecionar entre duas

classes de um problema.
1.1 Funcionamento do perceptron

O perceptron é um algoritmo de classificacdo binaria simples e possui
quatro partes importantes:
¢ valores de entrada ou camada de entrada (X1, X2, X3);
e pesos (w1, Wz, w3) e bias (b);
e soma ponderada;
e funcédo de ativacéo.

Para compreender o funcionamento do perceptron, € utilizado uma

representacdo esquematica semelhante a mostrada na Figura 1.




Figura 1 — Representacdo esquematica do perceptron
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Da mesma forma que nos outros algoritmos de classificacdo que vimos,
os valores de entrada sdo os valores das caracteristicas e o valor de saida (y)
€ a nossa classe. Apos receber os valores de entrada, cada valor € multiplicado
pelo seu peso correspondente, esses resultados sdo somados e adicionados

ao valor do bias (b). De maneira que:

k = x;.w; + x,.w, + x3.w5 (valores de entrada)
S =k 4+ b (soma ponderada)

_0sex<O0
f(x)_lsexZI

y = f(S) (resultado final)

(funcéo de ativacao)

O perceptron pode receber como entrada, ndo apenas trés valores, mas
sim quantos forem necessarios. Mesmo que a quantidade de valores de
entrada mude, todo o processo restante € igual, de maneira que o célculo da
soma ponderada (k) é executado de forma a somar os n produtos dos

elementos do vetor de caracteristicas e 0s seus respectivos pesos por meio da

n
k = Z Xi. Wi
i=1

seguinte férmula:




O processo de aprendizagem do perceptron ocorre nas seguintes

etapas:

1.

recebe os valores de entrada e multiplica pelos pesos. Os pesos
determinam a importadncia de cada uma das caracteristicas fornecidas
para o resultado final. Descobrir os valores ideais dos pesos é a
principal tarefa executada no processo de aprendizagem das redes
neurais;

adiciona o valor do bias, que permite que a curva de separacdo obtida
pelo perceptron seja deslocada da sua posicéo original, permitindo um
ajuste no modelo obtido;

executa a soma ponderada e fornece para a funcdo de ativacédo para
gue os valores obtidos com os dados de entrada e do bias sejam
mapeados em um intervalo de valores como O e 1. A caracteristica ndo
linear da funcdo de ativacdo é o que permite o treinamento de redes
neurais complexas;

fornece o resultado, que indica a decisdo de classificacdo obtida com
base no perceptron;

compara o resultado obtido com o valor real, executa um ajuste nos
pesos, considerando a diferenca entre o valor real e o resultado;

inicia uma nova iteragéo.

Da mesma forma que os demais classificadores, o perceptron pode ser

usado para determinar, por exemplo, se um carro se enquadra nas categorias

ndo popular e popular, como fizemos utilizando um modelo de regressao

logistica e 0 kNN. O codigo a seguir mostra a utilizagdo do perceptron para

este problema de classificagéo.

import pandas as pd
from sklearn.linear_model import Perceptron

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

carros = pd.read_csv("carros_modelos_categorical.csv")
X = carros.iloc[;, :-1].to_numpy()

y = carros.iloc[:, -1].to_numpy()

sc = StandardScaler()
sc.fit(X)




X_treino, X_teste, y_treino, y_teste = train_test_split(X, y,
test_size=0.20)

X_treino = sc.transform(X_treino)

X_teste = sc.transform(X_teste)

percpetron_clf = Perceptron(alpha=0.0001, eta0=0.15,
fit_intercept=True,max_iter=123, shuffle=True,
warm_start=True, class_weight={1: 0.3})

percpetron_clf.fit(X_treino, y_treino)

y_predicao = percpetron_clf.predict(X_teste)

Os resultados obtidos pelo perceptron na classificacdo das duas classes

podem ser vistos na Figura 2 por meio da matriz de confuséo.

Figura 2 — Matriz de confusdo do perceptron com acuracia de 62%
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O resultado obtido, comparado com os classificadores que ja
aprendemos, ndo € algo de se impressionar. No caso da classificacdo da
popularidade de automoveis, ainda foi necessario definir pesos para as classes
como forma de melhorar o desempenho. Isso pode dar a impressao de que o
uso de outros classificadores sao uma melhor escolha que o perceptron. No
entanto, a grande capacidade do perceptron de encontrar as fronteiras de
separacao entre classes ndo esta no seu uso isolado, mas sim quando varias
unidades do algoritmo sdo combinadas formando uma rede de multiplas
camadas. Essa atuacdo conjunta pode apresentar resultados surpreendentes
quando comparada com o desempenho de uma Unica unidade e com outros

classificadores.




1.2 Perceptron de multiplas camadas

Um multilayer perceptron (MLP) ou perceptron de multiplas camadas é
uma estrutura que agrupa diversos neurbnios em camadas para a resolucao de
problemas de classificacdo ou de regressédo. O perceptron € utilizado como
uma unidade béasica e cada um deles funciona da mesma forma que o
perceptron padrdo, em que o conjunto de neurdnios em cada nivel é chamado
de camada. Assim, temos uma camada de entrada, que é a primeira a interagir
com os dados de entradas, que deverdo ser os valores do nosso vetor de
caracteristicas. Os valores resultantes da camada de entrada sao repassados
para as proximas camadas — camadas ocultas —, que podem existir em
diferentes quantidades e fardo a propagacao dos dados até chegar a camada
de saida, que é responsavel pelo resultado final. Na Figura 3 temos a

representacédo esquematica de um MLP.

Figura 3 — Representacdo esquematica do MLP
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Para cada neurbnio do MLP mostrado na Figura 3 sédo determinados
diferentes pesos e executados o0s procedimentos de soma ponderada e
ativacao, que irdo definir se aquele neurbnio, naquela camada, ira ter influéncia
sobre o resultado. Um neurdnio com um valor constante igual a 1, denominado

neurbnio de bias, € repassado para as camadas e tem a mesma funcdo do




valor de bias do perceptron padréao, permitindo um ajuste da funcao obtida por
meio de um deslocamento da curva determinada por ela.

O MLP em sua camada de entrada pode receber quantos valores de
caracteristicas forem necessarios e estes valores devem ser repassados para
cada um dos perceptrons da sua camada oculta, e o resultado desta, por sua
vez, sao repassados para a camada de saida. A quantidade de perceptrons
(nés) a serem utilizados na camada oculta ndo esta relacionada com o
tamanho do vetor de caracteristicas e deve ser escolhida no momento da
criacdo do modelo, da mesma forma que a escolha do tamanho da vizinhanca
(k) do kKNN.

Por conta dessa caracteristica estrutural de os valores se propagarem
para os perceptrons que compdem as camadas a frente, o MLP também é
referenciado como Feed Forward Neural Network pelo fato. Uma diferenca
consideravel entre o MLP e o perceptron € o fato de que este gera resultados
binarios, por conta de sua funcdo de ativacdo degrau, ja o MLP pode utilizar
diferentes funcdes de ativacédo. A utilizacdo de diferentes funcdes de ativacéo
permite que os valores de saida sejam valores reais comprimidos em intervalos
como O e 1ou-1el, gerando como resultados valores de probabilidades ou a
classificagcdo em multiplas classes.

O objetivo principal de um MLP é obter uma aproximacdo para uma
funcédo f tal que y = f(x), em que x sé@o os dados de entrada e y é a variavel de
saida ou a classe. Para isso, a funcao obtida é definida como y = f(x; 0), restrita
a aprender o melhor conjunto de parametros 6 na obtencado dessa fungao, de
maneira que a cada camada de um perceptron de multiplas camadas, ocorre
uma composic¢ao de fungdes. Assim, se temos um MLP com trés camadas, a

nossa funcéo final obtida pode ser entendida da seguinte forma:

G = £ (f(A())

Em que:

f1 € afuncéo definida pela primeira camada;
e f, é afuncdo definida pela segunda camada;
e f5 é afuncdo definida pela terceira camada,;

e x é o vetor de caracteristicas de entrada.




Para cada unidade de cada camada sdo realizados os calculos com
distintos valores de pesos e sdo executadas a fungdes de ativacdo. O conjunto
de pesos a ser descoberto no caso do MLP vai depender do numero de
camadas, da quantidade de neurdnios (perceptrons) utilizados e do tamanho
do vetor de caracteristicas.

A utilizacdo de uma quantidade de neurbnios muito superior ao tamanho
do vetor de caracteristicas € algo bem comum no processo de treinamento e
pode gerar bons resultados. A escolha do tamanho das camadas deve ser feita
por meio da avaliacdo dos resultados obtidos e de testes. O cdodigo a seguir
executa um classificador MLP sobre o mesmo conjunto de dados classificado
anteriormente utilizando o perceptron.

import pandas as pd

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc = StandardScaler()
sc.fit(X)
mlp_clf = MLPClassifier(warm_start=True, max_iter=500,

hidden_layer_sizes=(100,))

X_treino_std = sc.transform(X_treino)

X_teste_std = sc.transform(X_teste)

mlp_clf.fit(X_treino_std, y_treino)
y_pred = mlp_clf.predict(X_teste_std)

Obtendo o resultado mostrado pela matriz de confusdo na Figura 4.




Figura 4 — Matriz de confusdo do MLP para uma acuracia de 91%
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O resultado obtido é muito superior aguele obtido bom o perceptron, pois
o0 modelo utilizado consegue aprender fronteiras de separacao néo lineares dos
dados. Nesse exemplo, utilizou-se uma camada oculta com 100 perceptrons
para determinar a fronteira de separacéo entre as classes. Essa determinacao
da quantidade de neurdnios utilizada em cada e a quantidade de camada s&o
hiperparametros do modelo, e a sua determinacéo é feita por meio de testes e
avaliacao de resultados durante o processo de treinamento.

Durante o processo de treinamento de modelos de redes neurais, ha
diversos hiperparametros que podem melhorar o desempenho obtido. Assim,
h& duas etapas importantes a serem consideradas: a definicdo da organizacdo
e estrutura da rede, por meio dos hiperparametros e da otimizacdo do modelo,
por meio da analise do desempenho, ajustes e selecdo de atributos, bem como
outras formas de melhorar as capacidades do modelo.

Para termos uma ideia de como mudancas na estrutura da rede podem
provocar mudancas significativas, consideremos a rede que utilizamos
anteriormente para classificar as instancias do nosso dataset de carros em
popular e ndo popular. A rede utilizada possuia apenas uma Unica camada
oculta contendo 100 neurdnios. Ao modificarmos a estrutura da rede para que
esta passe a ter duas camadas ocultas, contendo a mesma quantidade de

neurénios no total, conforme o cédigo a seguir:




mlp_clf = MLPClassifier(warm_start=True, max_iter=500,
hidden_layer_sizes=(50,50),

learning_rate = 'adaptive")

Obtemos o resultado mostrado na Figura 5:

Figura 5 — Matriz de confusdo do MLP com 93% de acuréacia
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Perceba que alteramos apenas a estrutura da rede neural, mudando a
guantidade de camadas ocultas e a forma de tratar a taxa de aprendizagem da
rede, o que permitiu um ganho de acuracia da ordem de 2%, o que é uma
melhoria consideravel.

Para as situacbes em que se deseja ganhar tempo do processo de
treinamento, pode-se utilizar arquiteturas que ja foram testadas em problemas
semelhantes e para as quais ja se tenha um conjunto de pesos que podem ser
utilizados na inicializagéo. Esse processo permite ganhar tempo e mesmo que
a arquitetura utilizada n&o tenha sido criada para o seu problema, pela

definicdo das redes neurais, a convergéncia € assegurada.

TEMA 2 — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Nesta secdo apresentaremos algumas definicdes do funcionamento das
redes neurais, bem como a forma como elas podem ser construidas. Além
disso, também falaremos sobre o processo de aprendizagem e como otimizar
um modelo ja definido e que tenha passado pelas etapas iniciais de
treinamento.




2.1 Definicao do modelo

Para ficar mais clara a separacédo entre as etapas de preparacdo do
modelo e o seu aprendizado, devemos distinguir os que sao hiperparametros e
os parametros do modelo. Os parametros do modelo séo internos a rede neural
definida, como os pesos dos neurbnios em cada uma das camadas. Ja os
hiperparametros, séo externos ao modelo e definem a maneira como este sera
estruturado, como a quantidade de neurdnios por camada ou a quantidade de
camada ocultas.

Dentre os hiperparametros que definem a estrutura de uma rede neural,

devemos nos atentar para 0os seguintes:

e numero de camadas ocultas: adicionando mais camadas ocultas
geralmente melhora o desempenho;

e funcdo de ativacdo a ser utilizada: a escolha da funcdo de ativacao
afeta todos os neurdnios da rede e tem impacto na capacidade da rede
convergir e no seu tempo de treinamento;

e inicializacdo dos pesos: sabemos que a rede neural essencialmente
buscara definir os valores dos pesos, mas no inicio do processo de
treinamento é preciso fornecer valores iniciais para 0s pesos e essa
inicializacdo pode ter grande impacto no processo de treinamento e
convergéncia,

e taxa de dropout: essa taxa se refere a uma técnica utilizada durante o
treinamento das redes neurais, na qual é definida uma quantidade de
neurénios da rede que serdo escolhidos aleatoriamente e desativados a

cada iteracéo do processo de aprendizagem.

Além dos hiperparametros relacionados a estrutura da rede, temos
agueles que estdo relacionados ao treinamento do modelo. Dentre estes

hiperparametros, alguns do mais importantes sao:

e numero de epochs: o termo epoch se refere & passagem de todo o
conjunto de dados pelo modelo durante o processo de treinamento;

e tamanho do batch: quando o conjunto de dados de treino é muito
grande para ser apresentado ao modelo em uma Unica epoch, ele deve
ser dividido em partes menores (batches), que serdo fornecidas ao

modelo;




e algoritmo de otimizagcéo: durante o processo de aprendizado da rede

neural € utilizado um algoritmo de otimizacdo responsavel pela
determinacao dos valores ideais dos pesos;

taxa de aprendizagem: a rede neural recebe os valores iniciais dos
pesos a serem utilizados, executa os calculos e encaminha os valores
para as camadas subsequentes, porém estes pesos necessitam ser
ajustados em todas as camadas. A taxa de aprendizagem controla a

forma como esse ajuste € determinado.

Dentre as operacdes que podem ser feitas para evitar overfitting no

modelo de rede neural, estao:

retreinar a rede com diferentes pesos na inicializacdo dos neurénios;
treinar diversos modelos ao mesmo tempo, com diferentes pesos e
estruturas para cada modelo;

monitorar o valor do erro obtido durante os treinamentos;

aplicar alguma técnica de regularizacao.

Alteragcdes na estrutura também podem ser aplicadas quando se

necessita evitar underfitting dos modelos. Dentre as alteracdes, podemos

destacar:

aumento do numero de neurdnios;
aumento da quantidade de parametros de entrada;
acrescentar instancias de treino ou melhorar a qualidade destas;

executar um procedimento de droupout.

Normalmente, os frameworks e bibliotecas que implementam os

algoritmos de redes neurais ja possuem métodos que permitem executar

alteracdes na estrutura e nos processos de treinamento. O valor dos neurdnios

de bias, por exemplo, ndo precisa de definicdo, pois a maioria das bibliotecas

executa o seu treinamento e busca do melhor valor.

Caso aconteca, durante o treinamento da rede neural, de vocé perceber

gue o modelo esta sofrendo de underfitting ou overfitting, € possivel executar

procedimentos de ajuste. O importante em relacdo a estes métodos e essas

alteracOes estruturais é a compreenséo de como elas podem afetar o modelo e

0 que deve ser aplicado para cada situacdo. Além, é claro, de buscar testar




diferentes cenarios e valores para agregar experiéncia ao conhecimento tedrico

de como executar um treinamento eficiente.
2.2 Treinamento do modelo

O treinamento de um modelo de rede neural, apos definicdo da sua

estrutura, é feito nas seguintes etapas:

1. inicializag&o dos pesos de todos 0s neuronios;
propagacao para frente (forward);

calculo do erro;

propagacao reversa (backpropagation);

atualizacao dos pesos;

o 0k w DN

realiza novas iteragfes até obter convergéncia.

Durante a propagacao para frente, cada um dos neurdnios recebe o0s
valores iniciais dos pesos e realiza a adicdo do valor do neurénio de bias e
propaga os valores obtidos para as proximas camadas. Apds passar por todas
as camadas, obtém-se o valor final de predicdo. O valor de predicdo obtido é
entdo comparado com os valores reais das classes de cada instancia por meio
de uma funcao de calculo do custo de obter a predicdo correta (funcdo de loss).
O valor obtido pela funcéo de loss sera propagado de forma reversa pela rede,
realizando ajustes. Desta forma, os pesos da rede sdo ajustados e uma nova
epoch pode ser realizada, para uma nova iteracdo do processo de
aprendizagem.

Como o processo de aprendizagem € supervisionado, cada vetor de
caracteristicas de cada uma das instancias do nosso conjunto de treinamento &
associado com o valor de uma classe, cujo valor & conhecido. Assim, a funcao
de loss baseado nesse valor de referéncia (ground truth) determinara o
desempenho da rede neural, restringindo o problema de treinar a encontrar o
conjunto de pesos da rede que minimiza a fungao de loss, ou seja, reduzindo o
erro da predicdo ao minimo.

A busca pelo valor minimo da funcéo de loss é feita de modo iterativo,
pelo algoritmo de otimizacgao, utilizando-se de uma direcdo de movimentacao
na busca dos melhores valores dos pesos. Essa dire¢cdo de movimentacdo é o
gradiente, e a taxa de aprendizagem define o quao grande € o tamanho desse

deslocamento. De maneira simplista, podemos dizer que o gradiente determina




um deslocamento e uma dire¢cdo, enquanto a taxa de aprendizagem determina
0 quanto se deve incrementar esse deslocamento a medida que novos
resultados séo obtidos.

A quantidade de pesos a serem treinados varia de acordo com
guantidade de neurbnios e devemos considerar que, para cada camada oculta
e, também, para a camada de saida, teremos um peso de bias a ser calculado.
Na Figura 6 é possivel ver a representacdo esquematica de um MLP com uma
camada de entrada e uma camada oculta, em que temos 0S seguintes

neurdnios e pesos:

e neurdnios da camada de entrada: NE1, NE2;

e neurdnios da camada oculta: NO1, NO2;

e neurdnio de saida: NS;

e pesos dos neurdnios: wl, w2, w3, w4, w5, wb;

e pesos dos bias: b1, b2.

Figura 6 — Propagacéo para frente e reversa no MLP
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Como j& citamos anteriormente, cada neurdnio possui uma funcdo de

ativacdo. Esta funcdo determinara se o neurdnio tera influéncia ou ndo no




resultado final da saida da rede neural. Uma funcdo comumente utilizada como

funcao de ativacao € a funcao sigmoide, definida da seguinte forma:

1
f(x)=1+e‘x

Sua utilizagdo como funcéo de ativacdo esta relacionada com o fato dela
retornar para qualquer valor real, uma saida entre 0 e 1, como mostrado no seu

grafico apresentado na Figura 7.

Figura 7 — Gréfico da funcéo sigmoide
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Ao iniciar o treinamento de uma rede neural, 0os pesos sao inicializados
com valores que dependem do método de inicializagdo utilizado e assim ocorre

a propagacéo para frente, nas seguintes etapas:

1. recebe os valores de entrada e multiplica pelos pesos iniciais:

(nel*w1l) + (ne2 *w2) e (nel *w3) + (ne2 * w4);

2. adiciona-se o valor do bias:
xne1 = (nel *wl) + (ne2 *w2) + bl
xnez = (nel *w3) + (ne2 *w4) + bl;

3. aplicacao da funcéo de ativagao sobre os valores obtidos:
NO1=1/(1+exp(-1*xne1) e NO2 =1/ (1 + exp(-1 * XnE2);

4. o resultado dos neurénios ocultos NO1 e NO2 é multiplicado por novos
pesos:

NO1 * w5 + NO2 * we6;




5. adiciona-se o valor do bias:

no1,2 = NO1 * w5 + NO2 * w6 + b2;

6. aplicacdo da funcéo de ativacédo sobre os valores obtidos:
NS =1/(1+ exp(-1 * xno1.2);

7. gera-se um valor de saida y que sera comparado com o valor real (y)
para o caso da aprendizagem supervisionada;

8. terminada a propagacao para frente, calcula-se o erro, ou seja, 0 quao
distante esta a predicao do valor correto;

9.a partir do valor do erro, Inicia-se a propagacado reversa
(backpropagation) e os ajustes dos pesos sdo calculados. Apds os
ajustes dos pesos, repete-se todo o ciclo até que se atinja algum critério

de parada baseado em alguma métrica, por exemplo, a acuracia.
Os pesos podem ser ajustados de diferentes formas, como:

e atualizar a cada instancia no conjunto de treinamento: realiza-se uma
propagacao para a frente para cada instancia, calculando os pesos e
atualizando;

e atualizacdo em batches: divide-se o conjunto de treino em batches e os
pesos sao atualizados apds a propagacdo para a frente de todas as
instancias do batch;

e minibatches aleatérios: escolhe batches pequenos e aleatérios,
atualizando os pesos a cada iteracdo, porém os tamanhos dos batches
podem mudar e isso ajuda a eliminar tendéncias no processo de selecao

das instancias.

Ao executar o treinamento de um MPL, por exemplo, podemos
acompanhar o processo por meio do valor da funcdo de loss (custo), que,
guanto mais proximo de zero, indica que a predicdo do nosso modelo esta mais
proxima do valor real no conjunto de dados de treino. Assim, o treinamento

exibira a saida conforme mostrado a seguir:

Iteration 1, Ioss = 0.66513861
Iteration 2, loss = 0.60650190
Iteration 3, loss = 0.58015350
Iteration 4, loss = 0.55984362
Iteration 5, loss = 0.54107713




Iteration 297, loss = 0.12573948
Iteration 298, loss = 0.12244368
Iteration 299, loss = 0.12327690

Podemos perceber que o valor de loss diminui a cada iteracdo. Observar
0 comportamento desse valor € importante para o processo de treinamento,
bem como avaliar nos dados de validacdo se € necessario retreinar o modelo

para obter um melhor ajuste.
2.3 Ajustes dos hiperparametros

Os ajustes dos hiperparametros dos modelos podem ter grande impacto
na eficiéncia destes, mas a gama de valores e as possiveis combinacdes entre
os valores destes parametros é tdo grande que encontrar valores 6timos € uma
tarefa de dificil execucao.

A forma mais simples de obter hiperparametros adequados ao nosso
modelo € por meio de tentativa e erro, fornecendo diferentes valores e
combinacfes. No entanto, esse tipo de busca pode ser confuso e impraticavel
se a quantidade de combinacdes for muito grande. Ainda assim, a busca
manual por valores, quando feita por alguém com experiéncia, pode ser efetiva.
No entanto, ndo ha como saber se os valores utilizados séo os valores 6timos.

Outra maneira de buscar valores dos hiperparametros, de uma forma
mais sofisticada que a busca manual, é o método chamado de grid search. Por
meio desse método é feita uma busca sistematica dos valores de cada um dos
hiperparametros do modelo e retreinando o modelo, selecionando os melhores
valores um a um. Uma das vantagens dessa abordagem € reduzir o espaco de
possibilidades ao reduzir o escopo de forma parcial ao abordar um parametro
por vez.

A quantidade de parametros e o alto custo de treinamento podem
representar barreiras para o método de grid search, tornando o processo todo
muito lento para ser utilizado. Em situagbes como essa, pode ser mais
vantajoso a utilizacdo de uma escolha aleatéria de valores, que apesar de
parecer contraintuitivo, demonstrou na pratica obter melhores resultados que
as outras abordagens, pois permite uma cobertura maior do espaco de

possibilidades ao invés de se manter confinada em regiées promissoras, que




podem ndo ser étimas e, também, algumas vezes manter a busca em regides
gue apenas parecem promissoras e conduzem a resultados ruins.

A maioria dos pacotes e bibliotecas que trabalham com aprendizagem
de méaquina oferecem alguma ferramenta para obter modelos por meio de
busca aleatéria e de busca em grid. O cddigo a seguir mostra como realizar
uma busca aleatéria de um modelo de MLP com base em um conjunto de
faixas de diferentes hiperparametros definidos, utilizando o objeto

RandomSearchCV da biblioteca Scikit-Learn:

import numpy as np

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import scipy.stats as stats

from sklearn.utils.fixes import loguniform

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

# Preparacgdo dos dados

X_treino, y_treino, X_teste, y_teste = load_dataset()

# Declaracdo de um MLP

mlp_clf = MLPClassifier(warm_start=True, max_iter=100)

# Faixas de busca dos hiperparametros
opcoes_parametros = {
'hidden_layer_sizes': [(30,30,30),(20,80),(25,50,5)],
'activation': ['tanh’, 'relu’, 'logistic'],
'solver": ['sgd’, 'adam’, 'lIbfgs'],
‘alpha’: stats.uniform(0.0001, 0.9),

'learning_rate'": ['constant’,'adaptive']}

# Busca aleatdria

n_iteracoes = 100

random_mlp = RandomizedSearchCV(mlp_clf,

param_distributions=opcoes_parametros, n_iter=n_iteracoes)
random_mlp.fit(X_treino_std, y_treino)
A execucdo do codigo de busca aleatéria necessita que seja definida a

guantidade de interacbes e dentro dessa quantidade serdo escolhidos
diferentes valores dos hiperparametros. JA na busca em grid, ndo ha

necessidade de uma quantidade predefinida de tentativas, mas todas as




combinacdes possiveis de serem feitas com as faixas de valores séo testadas,
0 que pode levar a uma quantidade maior de testes e, consequentemente, um
tempo maior na obtencdo do melhor modelo candidato. O cddigo a seguir pode

ser utilizado para executar uma busca em grid:

import numpy as np

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import scipy.stats as stats

from sklearn.utils.fixes import loguniform

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

# Preparacgdo dos dados
X_treino, y_treino, X_teste, y_teste = load_dataset()
# Declaracdo de um MLP
mlp_clf = MLPClassifier(warm_start=True, max_iter=100)
# Faixas de busca dos hiperparametros
opcoes_parametros = {
'hidden_layer_sizes': [(30,30,30),(20,80),(25,50,5)],
'activation': ['tanh’, 'relu’, 'logistic'],
'solver': ['sgd’, 'adam’, 'Ibfgs'],
'alpha': [0.0001, 0.09],
'learning rate': ['constant’,'adaptive']}
# Busca em grid
grid_mlp = GridSearchCV(mlp_clf, param_grid=opcoes_parametros)

grid_mlp.fit(X_treino_std, y_treino)

Ao final da execucdo dos métodos de busca, teremos os valores dos
parametros com melhor desempenho. Os valores podem ser utilizados
diretamente para definir um modelo, uma vez que os objetos utilizados para
realizar as buscas (GridSearchCV e RandomSearchCV) armazenam o0s
parametros de todos os candidatos testados. Assim, € possivel escolher uma
lista de modelos candidatos promissores.

TEMA 3 — REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Anteriormente, estudamos a estrutura, funcionamento e treinamento de
uma rede neural de mdultiplas camadas, o Perceptron de Multiplas Camadas
(MLP). A partir da estrutura do MLP, diversas outras arquiteturas de redes

neurais foram propostas como solucdo de diferentes problemas que n&o eram




possiveis de resolver utilizando a estrutura béasica de redes neurais de

multiplas camadas.
3.1 Convolutional Neural Networks (CNN)

As redes neurais convolucionais (CNN) se referem a uma arquitetura de
rede neural desenvolvida para lidar com dados armazenados de forma matricial
ou em grade, especialmente no campo de visdo computacional para o
tratamento de dados de imagens digitais.

A arquitetura das CNN foi desenhada de maneira que a rede, antes de
fornecer os dados aos neurdnios, sofre diferentes etapas de processamento
com a execucéao de procedimentos de convolugdes (convolution) e redugdes de
dimensionalidade (pooling). Estas operacdes sao realizadas diversas vezes
sobre uma imagem de entrada, antes que os valores obtidos possam servir de
entrada para a rede neural.

A convolucdo é uma operacdo matematica sobre duas funcdes que
produz uma terceira funcdo. No caso das imagens, € aplicada uma operacédo
matricial sobre uma pequena por¢do da imagem de entrada, utilizando-se uma
matriz de tamanho pequeno (filtro), obtendo-se uma nova matriz de dados. A
Figura 8 ilustra como ocorre o processo de convolugédo para uma matriz 4x5

com a aplicacéo de um filtro 2x2.

Figura 8 — Convolucdo sobre uma matriz com um filtro 2x2
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Por sua vez, a operacdo de reducdo de dimensionalidade (pooling) é
aplicada sobre uma pequena porcao da imagem, gerando um Unico valor com
base nos elementos que definem a matriz desta pequena por¢ao. Dessa forma,
uma porcdo que contenha quatro valores, quando aplicado uma reducao de

2x2, resultara em um unico valor. A aplicagdo de uma reducdo 2x2, por




exemplo, se realizada sobre toda a imagem, resultara em uma matriz com 25%
do tamanho original. A Figura 9 ilustra a aplicacdo de uma reducdo de
dimensionalidade 2x2 sobre uma matriz 4x4, em que a cada quatro elementos

se escolhe o maior.

Figura 9 — Reducgéo de dimensionalidade 2x2 do tipo Max
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Apos a execucdo dos processos de convolucdo e de reducdo de
dimensionalidade, os resultados obtidos sdo repassados para as camadas de
neurénios da CNN, que apresentam a peculiaridade de terem todos os seus
neurdnios conectados. Ou seja, cada neurdnio repassa a sua saida para todos
0s outros da proxima camada e, ao final, € obtida uma categoria ou classe para
a imagem de entrada. E facil notarmos que esta é a mesma construcéo do
perceptron de multiplas camadas que vimos anteriormente. A arquitetura e o

fluxo dos dados na CNN séo representados de forma simplificada na Figura 10.

Figura 10 — Representacao simplificada de uma rede neural do tipo CNN
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3.2 Problemas resolvidos com CNN

As redes do tipo CNN podem se apresentar em diferentes arquiteturas e
podem ser aplicadas a diferentes tarefas, com cada uma dessas arquiteturas
sendo especializadas para tarefas especificas. Dentre as tarefas mais comuns,

podemos destacar:




o classificacdo de imagens: consiste em, dada uma imagem, determinar
a qual classe ela pertence. O processo de treinamento € feito de forma
supervisionada, em que sao fornecidos diversos exemplares das
diferentes categorias e sao fornecidas as informacgfes das categorias
destas imagens;

e segmentacdo de objetos: consiste em, dada uma imagem, separar ou
recortar determinado objeto do restante ela;

o deteccao de objetos: consiste em, dada uma imagem, detectar se nela
h& determinado objeto e gerar uma marcacdao na imagem que permita
localiza-lo dentro dela;

o deteccdo de faces: consiste em, dada uma imagem, localizar e
segmentar as faces que forem detectadas nela. E uma aplicacdo de
deteccéo e localizacao de objetos, porém é uma tarefa muito recorrente,
exigindo uma certa especializacéo;

e reconhecimento facial: consiste em, dada uma imagem contendo uma
face, identificar em um conjunto de faces armazenadas em uma base, o

nivel de semelhanca da face fornecida com as demais.

Diversas outras arquiteturas do tipo CNN podem ser utilizadas para
outras tarefas, por meio do treinamento da rede em uma base de treinamento,
que deve ser mantida a medida que o modelo gerado seja colocado em
producdo e instancias inéditas sejam apresentadas ao modelo e o seu

desempenho se degrade.
TEMA 4 — REDES NEURAIS SEQUENCIAIS

Até agora vimos modelos de aprendizagem de maquina tradicionais e
modelos de redes neurais que lidam com dados de tamanho fixo, mas ha
situacOes e dados de entrada que podem apresentar tamanho variavel. Esse
tipo de dado ndo pode ser fornecido como entrada para uma arquitetura de
rede neural com o perceptron de mdultiplas camadas, nem as redes neurais
convolucionais. A raz&o para isso reside no fato dessas arquiteturas exigirem
receber dados de tamanho fixo e que ndo apresentem dependéncia entre as
diferentes instancias. No entanto, dados como uma sequéncia de palavras em

um texto podem ter tamanho variado e dependem das instancias que 0s




precedem. Para lidar com problemas desses tipos foram criadas as redes

neurais recorrentes (RNN) (recurrent neural networks).
4.1 Recurrent neural networks

As redes do tipo RNN possuem uma peculiaridade de reter informacdes
das entradas anteriores enquanto geram as saidas, e ndo apenas durante a
fase de treinamento, como ocorre em outras arquiteturas de redes neurais, de
maneira que as redes recorrentes podem receber um ou mais valores de
entradas e produzir a mesma quantidade na saida e os valores resultantes séo
influenciados pelas entradas e saidas anteriores. A arquitetura de uma rede

neural recorrente é apresentada na Figura 11.

Figura 11 — Representacéo expandida de rede neural recorrente

4.2 Evolucao das RNN

As redes do tipo RNN, apesar de permitirem lidar com entradas de
tamanho variavel e conseguirem reter informagdo das entradas e saidas
anteriores, permitindo modelar o contexto de informacBes que apresentem
dependéncia sequencial e temporal, também apresentam dificuldades no seu
processo de treinamento por conta da forma como a informagé&o é propagada.

Durante o processo de propagacdo dos pesos das camadas ocultas
anteriores, o calculo do valor do gradiente pode gerar valores muito elevados
ou muito pequenos, levando a duas situagbes conhecidas, respectivamente,

como explosao e desaparecimento do gradiente. Essas situacfes ocorrem por




conta do acumulo de valores muito grandes ou muitos pequenos, que Sao
propagados por meio das camadas e multiplicados sucessivamente.

Diversas solucdes e diferentes arquiteturas foram propostas como forma
de resolver os problemas que impediam um uso efetivo das RNN. Dentre as
propostas, em uma arquitetura definida como Long Short-Term Memory
(LSTM), conseguiram mitigar o problema de explosdo e desaparecimento do
gradiente, bem como obtiveram uma melhoria na arquitetura que permitia reter
informacdes de curto prazo (short-term memory) e, também, a influéncia dos

pesos para longas sequéncias de entrada (long-term memory).
4.3 Problemas resolvidos com RNN e LSTM

As redes recorrentes como RNN e LSTM podem ser aplicadas a
problemas de diferentes areas. Dentre as principais aplicacbes, podemos

destacar:

e modelagem de linguagem: consiste em obter um modelo que, dada
uma palavra, consegue predizer a proxima palavra;

e traducdo de maquina: traducdo automatica de uma sequéncia de texto
de uma lingua para outra;

e reconhecimento de voz: consiste em receber como entrada um audio e
converté-lo para texto;

e sumarizacdo de texto: consiste em receber um texto e gerar uma

versao resumida dele.

Varios outros problemas podem ser resolvidos utilizando redes deste
tipo, sendo uma importante ferramenta para situacbées em que arquiteturas de

redes neurais profundas e redes convolucionais ndo podem ser utilizadas.
TEMA 5 - FRAMEWORKS PARA REDES NEURAIS

Até o momento, todos os algoritmos com os quais trabalhamos puderam
ser criados e manipulados por meio da biblioteca scikit-learn, cujos processos
matematicos estdo todos baseados em duas outras bibliotecas do Python, o
Numpy e o SciPy. Todavia, existem outras bibliotecas e frameworks que podem
executar os mesmos tipos de procedimentos e complementam o scikit-learn,
provendo maneiras de criar diferentes arquiteturas de redes neurais por conta

das ferramentas que possuem, que sao especializadas para trabalhar com a




criagdo e treinamento destes tipos de rede. Dentre os frameworks utilizados,
podemos destacar o Keras, que sera utilizado para demonstrar como construir

uma arquitetura de rede neural profunda e uma rede do tipo CNN.
5.1 Criando uma rede neural em Keras

O Keras pode ser utilizado para criar uma estrutura de rede neural
semelhante aquela que utilizamos em segbes anteriores. E importante observar
gue 0s processos de preparacdo e carga dos dados de treinamento e de teste
permanecem oS mesmos, bem como o0s procedimentos para avaliar o
desempenho e acompanhar o treinamento do modelo.

A cédigo a seguir executa a criacdo de uma rede neural (um MLP), que
recebe como entrada um vetor de tamanho 10, possui duas camadas ocultas
com 30 neurdnios cada e uma camada final com apenas dois neurdnios:

import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

model = Sequential()

model.add(Dense(30, input_dim=10, activation="relu"))
model.add(Dense(30, activation="relu'))
model.add(Dense(2, activation="softmax'))

Uma vez que a estrutura da rede neural esteja criada, o modelo pode ser
compilado, para em seguida ser treinado. As chamadas para treinamento e
predicdo sdo semelhantes as utilizadas no scikit-learn (método fit e predict), e
0os métodos de avaliar o desempenho dos modelos que aprendemos
anteriormente também podem ser utilizados. O cdédigo a seguir mostra a
compilacéo e o treinamento do modelo definido anteriormente:

model.compile(loss="categorical_crossentropy’,
optimizer='adam’,
metrics=['accuracy'])
model fit(X_treino, y_treino, epochs=100, batch_size=64)

Analisando o processo de definicdo e treinamento do modelo, podemos
ver os mesmos elementos que foram utilizados para definir o nosso modelo de
MLP. A funcdo de loss, o otimizador e a métrica de avaliacdo durante o

treinamento do modelo sao definidos na chamada de compilagéo, enquanto os




dados de treino, a quantidade de epochs e o tamanho do batch a ser utilizado
no treinamento sao todos passados na chamada do método fit.

O processo de treinamento gera uma saida que permite acompanhar
sua evolugdo. Em geral, o treinamento dos modelos gera uma saida, como a

mostrada abaixo:

Epoch 1/100

116/116 [==============================] - 0s 1ms/step - loss: 0.2962 - accuracy:
0.8695 - auc_1: 0.9480

Epoch 2/100

116/116 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.2901 - accuracy:

0.8729 - auc_1: 0.9505

Epoch 99/100

116/116 [==============================] - 0s 1ms/step - loss: 0.1736 - accuracy:
0.9234 - auc_1: 0.9824

Epoch 100/100

116/116 [==============================] - 0s 1ms/step - loss: 0.1837 - accuracy:
0.9176 - auc_1: 0.9797

Os valores da métrica escolhida para avaliar o desempenho — neste
caso a acurécia — e o valor da funcdo de loss sdo exibidos a cada epoch.
Assim, é possivel avaliar os resultados que o modelo esta obtendo no
treinamento. Contudo, esse tipo de abordagem pode ser dificil, pois a
qguantidade de epochs pode ser muito alta ou o processo muito demorado.

Os frameworks especializados em redes neurais possuem métodos que
facilitam a observacdo da evolucdo do modelo & medida que aumenta o
namero de epochs durante o treinamento. Permitindo, inclusive, definir funcdes,
gue sdo chamadas em momentos especificos do treinamento. Assim, é uma
pratica comum, ao invés de observamos a evolugdo apenas pela saida textual,
gerar um grafico que permite ter uma no¢do melhor da evolugdo do modelo. A
Figura 12 mostra o grafico de um processo de treinamento de um modelo de

rede neural.




Figura 12 — Treinamento e validagdo
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Outra possibilidade oferecida por frameworks com o Keras é a de salvar
0s pesos da rede em intervalos ou condicfes definidas. Assim, é possivel
restaurar o modelo a um estado anterior que tenha obtido um resultado que
interesse. Um grafico contendo dados do treinamento pode indicar onde o

ponto de interesse esta localizado.
5.2 Criando uma CNN em Keras

Assim como o Keras permite a criacdo de uma rede neural tradicional,
seus objetos e métodos permitem criar redes de arquiteturas diferentes como
uma CNN. O processo de definicio € semelhante, porém, como vimos
anteriormente, a CNN possui caracteristicas proprias como as camadas de
convolucao e de reducao de dimensionalidade.

A quantidade, o tipo e a forma como as camadas de convolugéo e
pooling, bem como as camadas que as precedem se relacionam, sédo alguns
dos principais componentes que definem a arquitetura de uma rede neural. No
caso especifico das CNNs, existem arquiteturas que obtiveram bons resultados
em tarefas de classificacdo ou deteccdo de imagens, sendo bastante
conhecidas e disponibilizadas por padrao em frameworks especializados.

Uma CNN, diferentemente de uma rede neural comum, necessita
receber dados de duas ou trés dimensdes, bem como, as suas camadas de
convolucao necessitam da definicdo do tamanho dos filtros a serem aplicados.

A definicho de uma CNN para lidar com imagens de tamanho 80x80x3 (3




dimensdes de profundidade), com duas camadas de convolugao com filtros 3x3
e pooling 2x2 aplicados, seguidos por uma camada densa contendo 64
neurbnios e uma ultima camada com um Unico neurdnio, pode ser vista no
codigo a seguir:
model = Sequential()
# Adiciona uma camada de convolugao com 64 unidades de filtros 3x3
model.add(Conv2D(64,(3,3),
activation = 'relu’,
input_shape = (80,80,3)))
# Adiciona uma camada de pooling
model.add(MaxPooling2D(pool_size = (2,2)))
# Adiciona mais uma camada de convolucio e pooling
model.add(Conv2D(64,(3,3), activation = 'relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size = (2,2)))
# Retifica os valores
model.add(Flatten())
model.add(Dense(64, activation="relu'))
# Adciona uma camada de softmax

model.add(Dense(1, activation="sigmoid'))

Da mesma maneira que ocorre com as redes neurais comuns definidas
em Keras, 0s demais processos sdo semelhantes. Inclusive o
acompanhamento do processo de carga de dados e treinamento, sendo
possivel também carregar um modelo de uma arquitetura pré-definida, bem
como carregar os valores dos pesos obtidos no treinamento de uma base de
imagens e executar um novo treinamento para as classes do problema que se
deseja resolver. De fato, essa é a pratica mais comum em classificacdo de
Imagens, pois o treinamento completo de uma rede neural profunda desde o

inicio € um processo custoso do ponto de vista computacional.
FINALIZANDO

Nesta aula apresentamos 0s principais conceitos relacionados as redes
neurais, desde o0 seu componente mais basico, o perceptron, até as definicdes
de arquiteturas profundas especializadas em tarefas relacionadas a viséo
computacional e processamento de dados sequenciados.

Vale lembrar que os conceitos aprendidos no inicio do nosso curso

sobre o estudo do problema e uma avaliacdo criteriosa e operacfes para obter




dados de qualidade a serem usados no treinamento sdo validos e de grande
importancia para qualquer processo de aprendizagem de maquina. Devemos
sempre atentar para o fato de que, a escolha de um vetor de caracteristicas
que permita obter a melhor representagédo das instancias dos dados pode
poupar tempo no processo de treinamento e conduzir a modelos mais robustos.

E de grande importancia que o profissional de aprendizagem de
maquina saiba que existem frameworks e bibliotecas especializados que
permitem executar os processos de aprendizagem e até mesmo criar
estruturas de alta complexidade, como redes neurais de grande profundidade.
Contudo, compreender, testar e avaliar o funcionamento dos diferentes
algoritmos e modelos de rede neural € algo que deve ser feito com base na
experiéncia e na percepcao do profissional, sendo necessario ter técnica,
criatividade e um pouco de arte.
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