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Resumo

Diversas aplica¢oes vem utilizando diferentes tipos de Redes Neurais Convolucionais
(CNN) em tarefas de classificacao e detecgao. Este tipo especial de rede neural permite a
extragao automatica de caracteristicas, assim, reduzindo esfor¢os na escolha das melhores
caracteristicas que representam um conjunto. Contudo, estes esfor¢os normalmente sao
transmitidos para a escolha dos hiper-parametros e da arquitetura das redes neurais

convolucionais.

Este trabalho tem como objetivo realizar um estudo sobre variagoes de diferentes arquiteturas
de Redes Neurais Convolucionais (LeNet, VGGNet e ResNet) e de seus hiper-parametros
aplicados em diferentes cenarios. Foram escolhidos trés problemas a serem estudados:
classificacdo de notas musicais manuscritas, identificacao de glaucoma em imagens oculares
e a analise de sentimentos em avaliagoes textuais. Os melhores resultados obtidos foram
de 95.16% de acurdcia para classificacao de simbolos musicais, 88.57% para diagnostico de

glaucoma e 88.30% para andlise de sentimento em texto.

Palavras-chaves: Deep Learning; Redes Neurais Convolucionais; Aprendizado de Maquina



Abstract

Many application have recently been developed using Convolutional Neural Networks
(CNN) in the fields of classification and detection. This special type of neural network
are capable of extracting features automatically. Thus, reducing the need to do previous
engineering in order to extract them. However, choosing the correct architecture and its

hyper-parameters to solve a task may be hard and the key to solve many open problems.

This work aims to study different variations of CNN’s architectures (LeNet, VGGNet and
ResNet) as well as their hyper-parameters’ variations used to solve different tasks. A total
of three were chosen: musical symbol classification, glaucoma diagnosis and text sentiments
analysis. The best models for each task reached 95.16% of accuracy for musical symbol

classification, 88.57% for glaucoma diagnosis and 88.30 for text sentiments analysis.

Keywords: Deep Learning; Convolutional Neural Networks; Machine Learning
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1 Introducao

Deep Learning ¢ uma técnica de aprendizado de maquina que utiliza-se de proces-
samentos em camadas para tentar representar modelos matematicos complexos. Na década
de 1970 pesquisadores ja utilizavam redes neurais de miltiplas camadas para aproximar
hiperplanos. Anos depois, em 1998, LeCun utilizou uma nova abordagem de Deep Learning,
atribuindo a cada uma dessas camadas uma funcao especifica, com o objetivo de classificar
nimeros manuscritos (LECUN; CORTES; BURGES, 1998). Essa nova abordagem hoje
¢ chamada de Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) e

funciona de maneira similar as Redes Neurais Artificiais de Multiplas Camadas.

Uma das principais caracteristicas dessa nova abordagem é o uso de camadas
de convolucao! para a extracao automatica de caracteristicas relevantes na geracao de
um modelo robusto e eficiente. Por outro lado, esse esfor¢o é traduzido na escolha da
arquitetura da rede neural a ser utilizada. Algumas arquiteturas CNN ganharam destaque
nos ultimos anos devido aos seus resultados obtidos durante o concurso ImageNet (DENG
et al., 2009), dentre elas, estdao a AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON;,
2012), VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014), GoogleNet Inception (SZEGEDY et
al., 2015) e as Redes Residuais (HE et al., 2015) que, em seus respectivos anos, ganharam

o primeiro lugar nas categorias de classificacao, segmentacao ou localizagao.

O sucesso das redes neurais convolucionais impulsionou varios pesquisadores a
proporem diversas arquiteturas e aplicagoes que utilizam redes neurais convolucionais.
Muitas destas atingindo o estado da arte em diferentes areas como visao computacional,
reconhecimento de voz e processamento de linguagem natural (PLN), contudo, um consenso
geral de qual a melhor arquitetura para um determinado grupo de problemas ainda nao
foi proposto. Além de variacoes arquitetonicas, redes convolucionais ainda podem sofrer
variagoes internas, nos hiper-parametros de cada camada, alguns destes sao a quantidade

de filtros nas camadas de convoluc¢ao, o tamanho deste filtro e seu deslocamento.

Tendo em vista o conjunto de possibilidades existentes quando se trabalha com
redes neurais convolucionais, acreditamos que um estudo comparativo utilizando diversas
redes neurais aplicadas em diferente problemas, se faz necessario para esclarecer relagoes
entre arquiteturas, hiper-parametros e problemas. Com esta finalidade, este trabalho
tem como objetivo encontrar a melhor adaptacao de trés arquiteturas de redes neurais

convolucionais para trés problemas distintos.

As CNNss utilizadas sao: LeNet, VGG-16 e ResNet e os problemas de reconhecimento

I Principal camada das redes neurais convolucionais, possui filtros treindveis que realizam a extracio

automatica de caracteristicas.
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estudados sao a classificacao de simbolos musicais, a identificacdo de glaucoma em imagens
de fundo de olho e a analise de sentimento em texto. Assim como as redes utilizadas

durante este trabalho, cada um destes problemas sao discutidos no Capitulo 2.

1.1 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é fazer um estudo comparativo entre diferentes
arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais. Assim como analisar a influéncia dos
hiper-parametros das camadas de pooling e convolugao no desempenho das redes neurais

convolucionais. Para isso, utilizaremos trés redes neurais bem conhecidas: LeNet (LECUN
et al., 1998), VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014) e ResNet (HE et al., 2015).

1.1.1 Objetivos Especificos

Especificamente este trabalho tem como objetivos:

e Implementar diversas abordagens de Redes Neurais Convolucionais, com variagoes
de seus hiper-parametros, sobre trés problemas diferentes: classificacao de simbolos

musicais, analise de sentimento de texto e a identificacao retinografias com glaucoma;

e Observar e quantificar como as redes neurais convolucionais reagem em diferentes

Cenarios.
— O objetivo do reconhecimento de simbolos musicais é submeter as redes a analise
de formas e contornos;

— O objetivo de uséa-la em imagens médicas permitem intercalar o problema de
formas e tecidos através de imagens de origem nao natural e de baixo contraste.
Ainda, analisar o comportamento de diferentes modelos treinados com poucas

amostras;

— O objetivo de reconhecimento de sentimento tem como finalidade estudar como

as redes neurais podem tratar linguagens naturais;

e Utilizar uma funcao de custo adaptada para reduzir o efeito de bases de dados

desbalanceadas na geracao dos modelos.
e Aprofundar conhecimentos de deep learning e contribuir para geracao de ciéncia;
e Estudar e desenvolver mecanismos de aprendizado automaético;
e Estudar e analisar o desempenho de modelos treinados com poucas amostras.

e Contribuir para o resgate de acervos histéricos de misica e com o tratamento de

doencas regionais.
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1.2 Contribuicoes

As principais contribui¢oes deste trabalho sao:

e Estudo comparativo de diferentes redes neurais convolucionais e de seus hiper-

parametros.

e Funcao de custo adaptada com o uso da sensibilidade média entre as classes de um
problema. O objetivo é reduzir o efeito de owverfitting em modelos treinados com

bases desbalanceadas.

e Uso de redes neurais convolucionais no reconhecimento de simbolos musicais, diagnéstico

de glaucoma e analise de texto.

e Andlise de modelos treinados com poucas amostras.

1.3 Trabalhos Relacionados

Redes Neurais Convolucionais vem sendo responsaveis por importantes avancos
na area de visao computacional. Sua capacidade de extrair caracteristicas sem nenhum
conhecimento prévio das mesmas tem inspirado trabalhos nas areas de classificagao de
imagem (HE et al., 2015), deteccdo (JADERBERG et al., 2016), (FARFADE; SABERIAN;
LI, 2015), segmentacao (GIRSHICK et al., 2014), (DAIL; HE; SUN, 2015) e geragao de
imagens sintéticas (DOSOVITSKIY; SPRINGENBERG; BROX, 2015), (GATYS; ECKER,;
BETHGE, 2015).

Utilizando uma CNN com uma camada de parametros dinamicos por Gated
Recurrent Unit (GRU), Noh, Seo e Han (2016) afirmam obter o estado da arte nas
principais bases question-answering: DAQUAR, COCO-QA e VQA. O objetivo da camada
dindmica ¢é adaptar o modelo utilizado para responder perguntas sobre a imagem de
entrada. Esse problema é popularmente conhecido como Image@QA e se aproxima bastante

do que se considera o completo entendimento de uma imagem.

Reed et al. (2016) aborda o problema de descri¢ao de cenas utilizando CNN gerando
diferentes codificadores de texto. O modelo proposto supera o atual estado da arte, na
base de dados Caltech-UCSD Birds-200-2011, para classificagao zero-shot, ou seja, sem

total conhecimento das possiveis respostas.

Contudo, nem sempre a construgao de uma arquitetura especifica se faz necessaria
para solucionar um problema, em (HE et al., 2015) e (CHEN et al., 2016) podemos
perceber o uso da mesma CNN sofrendo pequenas alteragoes para realizar tarefas distintas.
Outro exemplo ¢é a utilizagao das arquiteturas AlexLeNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012) e GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015) que foram, originalmente, projetadas
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para a competicao Imagenet e, em (PEREIRA et al., 2016a), sao utilizadas na anélise
de lesoes mamarias. Ainda, outras aplicacbes com arquiteturas desse tipo podem ser
encontradas em (HAFEMANN, 2014), onde utiliza-se redes neurais convolucionais, dentre
outras, na classificagdo de dudios e em (GINNEKEN et al., 2015) para a detec¢ao de

nodulos pulmonares em tomografias.

Diversos trabalhos ja foram propostos na area de classificagdo de simbolos musicais,
mas poucos utilizando técnicas de deep learning. Miyao e Maruyama (2004) dividiram os
simbolos musicais em notas e pauta. A detecgao e classificacao sao realizadas utilizando
Cédigo Derivativo de 8 Diregoes (Freeman Code) e Méquinas de Vetores de Suporte

obtendo um resultado de 98,80% utilizando uma base de dados com 250 simbolos.

Ja em (REBELO; CAPELA; CARDOSO, 2010), quatro métodos de classificagao
foram estudados: méaquinas de vetores de suporte (MVS), redes neurais artificias (RNA),
K-Nearest Neighbor e modelo oculto de Markov. O estudo foi feito sobre 3.222 notas
musicais manuscritas e 2.521 simbolos musicais impressos por um computador, cada

conjunto possuia 14 classes.

Em (CALVO-ZARAGOZA; ONCINA, 2014) a base de dados HOMUS ¢ introduzida
consistindo de 32 simbolos musicais, produzidos por 100 musicos diferentes, resultando
em 15.200 amostras. Durante os experimentos, foram testados diferentes algoritmos para
detectar simbolos musicais, utilizando SVM, K-NN com Dynamic time warping (DTW)
como medida de dissimilaridade e outros cenarios, os experimentos obtiveram uma taxa
de erro superior a 15%. Valero-Mas et al. (2016) propoe métodos de ranqueamento como
Farthest Neighbor e Nearest Neighbor como protétipo para selecao de caracteristicas na

mesma base de dados. A acuracia maxima obtida para a tarefa de classificagao foi de
89,90%.

Ainda, em (PEREIRA et al., 2016¢), avalia-se as redes LeNet, AlexNet e GoogLeNet
na classificacao de simbolos musicais sobre a mesma base, HOMUS. O melhor resultado foi

obtido com a arquitetura GoogLeNet com acurdcia de 96,01% e sensibilidade de 96,56%.

No diagnéstico de glaucoma, Maninis et al. (2016) propoe um método de segmentagao
de vasos sanguineos e disco 6ptico utilizando uma rede convolucional baseada nas redes
VGG e no modelo Inception. Testado em quatro bases publicas distintas, o método se
mostrou eficiente nas tarefas e, segundo os autores, demonstra resultados mais consistentes
do que anotacoes feitas por humanos para controle. Com objetivo similar, Zilly, Buhmann
e Mahapatra (2015) faz uso de CNNs como extratores de caracteristicas utilizadas na

segmentacao de discos 6pticos.

Ja Nayak et al. (2009) geram caracteristicas relacionando o tamanho e distancia do
disco optico, nervo éptico e os vasos sanguineos, e entao, classifiaca essas caracteristicas

utilizando uma rede neural artificial para diagnosticar pacientes com glaucoma. De maneira
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similar em (MOOKIAH et al., 2012) utiliza-se caracteristicas de Higher Order Spectra
(HOS) e Discrete Wavelet Transform (DWT) que sao, entdo, inseridas em um classificador
MVS o que resultou em um modelo com acuricia de 95%. Utilizando a base RIM-ONE,
Haleem et al. (2016) usa caracteristicas regionais para obter um modelo automético

denominado, pelos autores, de RIFM e acurédcia de 94,40%.

Redes neurais convolucionais também vem sendo utilizadas em andlise de sentimentos
em textos. Trabalhos como (SANTOS; GATTI, 2014) propoem redes neurais convolucionais
especificas para a andlise de sentimentos em textos. E (KIM, 2014), utiliza uma rede
simples de uma camada de convoluc¢ao e word vectors obtendo modelos satisfatérios na
tarefa de analise de sentimentos. Contudo, para a base IMDb Haleem et al. (2016) possuem
os melhores resultado, com 94.4% de acuracia, utilizando redes neurais convolucionais e

bag-of-words para realizar a codificacao do texto.

Para fins de comparacao, a Tabela 1 apresenta um resumo das técnicas e aplicagoes

citadas nessa se¢ao.

Tabela 1 — Resumo dos trabalhos relacionados.

Referéncia Método Aplicacao
(HE et al., 2015) ResNet ImageNet
(NOH; SEO; HAN, 2016) CNN + GRU ImageQA
(REED et al., 2016) CNN cogleo tc(;?;l(i)ﬁcadores Descrigao de cenas
(CHEN et al., 2016) ResNet Segmentacao de cérebro
(PEREIRA et al., 2016a) AlexNet + GoogLeNet zfrsi;?ica?ao de lesbes
(HAFEMANN, 2014) CNN Classificador de audio

Deteccao de ndédulos
em mamografias

(GINNEKEN et al., 2015) | CNN OverFeat + SVM

(MIYAO; MARUYAMA, 2004) | Free man code + SVM | Classificacao de simbolos
(PEREIRA et al., 2016¢) LeNet + AlexNet + | Musicais

GooglLeNet
(MANINIS et al., 2016) VGG + Inception | eowmentacao de vasos
em retinografias
(HALEEM et al., 2016) RIFM Disgnéstioo de glaucoms
(MOOKIAH et al., 2012) HOS + DWT + SVM
(SANTOS; GATTI, 2014) CNN prépria Andlise de sentimentos
(KIM, 2014) CNN + word vectors em texto

(HALEEM et al., 2016) CNN + bag-of-words
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1.4 Organizacdo do Trabalho

Esta monografia esta dividida em cinco capitulos. O primeiro contém a introdugao

aos problemas, objetivos gerais e especificos.

No segundo sao abordados os conceitos de redes neurais e deep learning necessarios
para o entendimento deste trabalho, dentre eles: neurdnio, convolucao, sub-amostragem e

hiper-parametros de uma rede neural convolucional.

No terceiro capitulo estao contidas as metodologias utilizadas, ordenadas de acordo
com os problemas abordados. Em seguida, o quarto capitulo apresenta os resultados

obtidos. Por ultimo, apresenta-se as conclusdes obtidas com a realizagao deste trabalho.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao discutidos os principais conceitos utilizados na realizacao deste
trabalho e relacionados com o entendimento das Redes Neurais Artificiais. Junto com esses
conceitos, apresenta-se como esses modelos podem ser representados matematicamente. O
conceito de Redes Neurais Convolucionais é, entao, formalizado juntamente com os tipos

de camadas que mais aparecem nestas redes.

2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais que tentam simular
o processo de aprendizagem presentes em organismos biolégicos inteligentes. Geralmente,
esses organismos aprendem por meio de experiéncia e repeticao. O principal componente
destes modelos sao os chamados neurénios. Em seres vivos os neuronios sao a unidade
basica de um sistema nervoso, eles sdo constituidos de: um corpo principal, detritos,

axoOnios e se comunicam por meio de sinapses nervosas, como apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Estrutura de um neurénio biologico.

Soma Synapse Axon
Dendrites

Dendrites

/
Synapse

Fonte: (MICHAEL, 2005)

De maneira geral, cada neurénio processa no seu corpo principal o que recebe por
meio das sinapses e, entao, transmite uma copia do sinal resultante para outras células
que realizam o mesmo processo. Assim, o sinal é alterado até chegar no seu destino. Um
processo similar acontece em neurdnios artificiais onde o corpo do neurdnio é representado
por fungdes matematicas e as sinapses por valores reais, geralmente denominados de pesos

ou parametros.

A primeira concepc¢ao de neurénio artificial foi proposta por McCulloch e Pitts
em (MCCULLOCH; PITTS, 1943) durante a segunda guerra mundial, mas s6 dez anos
depois este modelo foi implementado no modelo chamado de perceptron. Através da Figura

2, pode-se verificar que em um neuronio artificial, a soma ponderada das entradas é
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Figura 2 — Estrutura de um neurénio artificial, onde wy representa o bias e o a funcao de
ativacao.

wo
X():l

N .
X, —\ . z ‘ u=0@) y §6) =0 (; $i9i>
T

Wy

Xn

Fonte: Autor

transmitida a funcao de ativacao que mapeia a entrada em um intervalo conhecido. Esse
intervalo representa o nivel de excitacao do neuronio em relagdo a entrada s e parametros

w. O funcionamento de um neurénio artificial pode ser modelado segundo a Equacgao 2.1:

N
Z(w) = wy + 1w + r2Wo + .. + T W, = inwi + wo (2-1)
i=1

onde, z; é a entrada 7, w; é o peso associado a entrada i, wy € o termo bias e, 0 é uma

funcao nao linear. Inserindo uma constante xy = 1, podemos escrever a Equacao 2.2:

z(w) = lew, (2.2)

e, adicionando a funcao de ativacao do neurdnio, podemos calcular o valor predito pelo

neurénio (y) como sendo:
N
g=o0(z(w)) > glw) =0 (Z :L’Z-w2-> : (2.3)
i=0

A fungao o representa uma distribuicao da entrada, no caso z(w). Geralmente, em
um neurdnio artificial, essa fungao é determinada pelas fungoes sigmoide, ReL.u ou pela
fungao hard-limit. Essa ultima mapeia uma entrada em dois valores, ativo (1) ou inativo
(0) e quando utilizadas, representam um perceptron. A funcao sigmoide pode ser definida

como:
1

o(z)= Py (2.4)

Mais detalhes sobre funcoes de ativagdo serao discutidos na Secao 2.2.3. Por
enquanto, é necessario entender que camadas de ativacao podem ser utilizadas para

realizar a normalizagdo da saida de um neurénio.
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2.1.1 Redes Neurais Multicamada

Neurdnios artificiais tém a capacidade de representar e solucionar problemas
separaveis linearmente (MINSKY, 1969), como os operadores légicos OR, NOR e AND,
contudo, nao sdo conseguem representar operadores mais complexas, como o XOR. Para
tanto, se faz necessario o uso de multiplos neurénios, gerando o que chamamos de Rede
Neural Artificial Multicamada (RNA), também chamada de Multilayer Perceptron (MLP)

para neurénios do tipo perceptron.

Em modelos multicamada, a entrada da rede compoe a primeira camada da rede e
é seguida de uma ou mais camadas intermediarias, chamadas de camadas ocultas. Por fim,
a ultima camada contém a saida da rede. Essa arquitetura esta exemplificada na Figura 3
em uma rede totalmente conectada, ou seja, todos os neuronios da camada [ se ligam aos
da camada seguinte [ + 1, geralmente denotados por indices superiores 2. No caso dos
pesos, o primeiro indice inferior indica o neurénio de destino e o segundo o de origem. As
camadas roxo, laranja e verde representam, respectivamente, a camada de entrada, uma

camada oculta e a saida da rede.
Figura 3 — Rede Neural Multicamada totalmente conectada. Os indices superiores

representam a camada a qual o elemento esta relacionado.

Camada 0

Camada 1

~ ,0 5 el » a0 i p———(1) — ) )
Z] = Wi + T1W7y; + Tawyiy 25 = Wy + T1Wy +TaWsy

Camada 2

Fonte: Autor
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Quando uma rede neural artificial possui mais de uma camada escondida, ela é
denominada de Rede Neural Profunda (Deep Neural Network - DNN). Uma rede neural
artificial também pode ser representada por um conjunto de camadas empilhadas, onde,
as camadas superiores representam as entrada, as ocultas sdo camadas nas quais ocorre
a aprendizagem de caracteristicas e, por ultimo, as inferiores projetam uma saida ou

predicao.

Arquiteturas desse tipo sao conhecidas por serem feedforward, ou seja, cada camada
se conecta a préoxima camada, porém nao ha caminho de volta. Redes nas quais ha um

caminho de voltas sao ditas recorrentes, mas vao além do escopo deste trabalho.

O processo conhecido como feedforward consiste na transformacgao do conjunto de
entrada em um conjunto de saida. Para isso, as saidas de cada neurdénio de cada camada
(1) tornam-se entrada dos neur6nios da camada seguinte (I + 1), seguindo a Equagao 2.3
que modela a ativacdo de um neurénio artificial. Assim, pode-se reescrever essa equacao

COomao:

) = o ) ) = o (), @.5)

onde wéi representa os pesos da camada [ que servirao como entrada do neuronio j da
camada [ 4+ 1. Como podemos perceber no exemplo apresentado na Figura 3 quando [ é
zero, os valores de u® correspondem a entrada da rede neural, por outro lado, quando [ é

tltima camada da rede, u' equivale & .

Utilizando a notacao de vetores, podemos representar a ativagao de um neurdnio

qualquer como sendo:

utt = o (2 (w) + b (2.6)

ou, como

u™ = o (2 (wh)). (2.7)

Por fim, para que a Equacao 2.7 seja valida, devemos considerar que a func¢ao o

realiza suas operacoes elemento a elemento:
o([v1, vz, v3]) = [o(v1), 0(v2), 0 (v3)] (2.8)

Assim, podemos calcular os valores de predi¢ao (7) como uma multiplicagao de

vetores (Equagao 2.7).
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2.1.2 Funcao de Custo

Em aprendizado de maquina, quando queremos avaliar um modelo, utilizamos
uma funcao de custo. O objetivo de tais funcoes é avaliar o quao bom o modelo atual
é em predizer o conjunto y. Podemos pensar que uma funcao de custo J(y,y) realiza

comparagoes entre o vetor y e o vetor 7 e nos diz o quao diferente eles sao.

Duas fungoes de custo bem conhecidas sao o erro quadratico e a entropia cruzada.
O primeiro método, descrito pela Equagao 2.9 mede o quadrado da diferencga entre o valor

encontrado e o esperado para cada elemento i.

N

J(,9) = (v — 4:)° (2.9)

i=1
Uma variacao da fungdo quadrética é o Erro Quadratico Médio (MSE), definida

pela média da equacao anterior, resultando em:

J(y,9) = ]1, (vi — 4:)? (2.10)

i=1
Ja a entropia cruzada é definida como uma relagao entre a distribui¢ao verdadeira
y e a distribuicao predita iy como:

N
J(y,9) = H(y, y) = = >_y(a;) — log(y)(z:) (2.11)

i=1
Na teoria, qualquer uma das duas func¢oes pode ser utilizada com RNA. Na pratica,
contudo, utilizar o método de entropia cruzada tem ajudado modelos a convergirem mais

rapidamente se tornando, assim mais popular ao longo dos anos (HAFEMANN, 2014).

Em estudos preliminares (PEREIRA et al., 2016b), observou-se que uma fungao
de custo associando a sensibilidade dos termos com o custo total gera bons resultados

quando aplicado a problemas em geral. Essa funcao de custo é definida como:

H(y,y)
% ZCC:I Se(ya :/y\a C)
onde Se calcula a sensibilidade da classe c. Perceba que quanto maior a média da

Jse(y,9) = (2.12)

sensibilidade, menor o erro. O objetivo é analisar como uma fungao de custo que leva em
consideragao explicitamente a sensibilidade se comporta nos diferentes cenarios estudados.

Ao longo desse capitulo utilizaremos a Equagao 2.9 para facilitar o entendimento do leitor.

2.1.3 Gradiente Descendente Estocastico

Com os conceito vistos até agora, podemos predizer, através do feedforward, e

avaliar, por meio das fungoes de custo, o resultado de uma rede neural artificial. Contudo,
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para o pleno funcionamento das redes neurais artificiais ainda é necessario definir um
algoritmo que proporcione a melhor maneira de ajuste dos pesos w. O melhores pesos
sao aqueles que diminuem a diferenca entre y e y. Em outras palavras, precisamos de um
método que nos permita encontrar o minimo local ou global da fungao de custo J(y,y) em
funcao dos parametros w de uma rede neural artificial. Um método bem conhecido ¢é o
Gradiente Descendente Estocastico (Stochastic Gradient Descendent - SGD).

A Figura 4a exemplifica graficamente uma funcao de custo (J) baseada nos pesos
w' de uma camada [. Isso é possivel j& que 7 estd diretamente associado aos pesos de
todas as camada da rede (Equagdo 2.3). No exemplo dado, w é um vetor no espago R? e a

funcao de custo definida por:

22

J(wi,wy) = —(w] — wy + 3% wi + wy) x eV, (2.13)
Na Figura 4a é possivel visualizar o grafico tridimensional desta fungao de custo, quanto
mais proximo da cor laranja ou verde, mais préximo o valor do minimo local. Ja na Figura
4b, é possivel perceber as curvas de nivel da funcdo de custo e como o SGD procura o

minimo local, cada interagdo do algoritmo é representado por uma linha em azul.

Figura 4 — Graficos da func¢ado de custo representa da Equacao 2.13.

Fonte: Autor

Desejamos encontrar um valor minimo de J, ou seja um ponto p na curva, que faca

J(w) minimo e %{fg) = 0. Para tanto, podemos inicialmente considerar um ponto qualquer

na curva, no nosso exemplo pg, e caminhar em dire¢ao ao valor minimo local tomando
a primeira derivada como direcao. Uma analogia frequentemente utilizada é considerar
uma bola langada em uma malha qualquer, a tendéncia é que a bola chegue em um ponto

minimo, a for¢a da resultante na bola coordena o sentido e a dire¢do da mesma.

Quando variamos w; ou wsy, fazemos com que o ponto p; se mova para um novo

ponto p;,1 representada por uma variacdo AJ, a relagdo entre AJ e Aw pode ser definida



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 26

COo1mo:

AJ ~ V.J.Aw, (2.14)

onde VJ é definida como o gradiente de J. Como estamos a procura de um minimo,

devemos gerar um valor AJ < 0, para tanto, podemos escolher Aw como sendo:

Aw := —aV J, (2.15)

ou seja, os pesos w sdo movidos « unidades na dire¢do contraria a V.J (Figura 4b). Assim,

a Equagao 2.14 fica:

AJ ~VJAw = —a||VJ|? (2.16)

J& que ||V J|[* é um valor positivo, temos sempre AC' < 0, ou seja, se mudarmos J
de acordo com a Equagao 2.16 o valor de J sempre ird se aproximar de um valor minimo.

Para calcular o novo valor w’ de w, basta utilizar a correcao:

w' =w-—aVJ (2.17)

Se repetirmos esse processo interativamente, temos o algoritmo de busca local SGD.
Normalmente, este método é repetido por uma quantidade pré-definida de vezes ou até
que o erro J seja suficientemente pequeno. Uma variagao desse algoritmo consiste em
realizar a busca local baseando-se no gradiente v.J , estimado a partir de um subconjunto
aleatorio, de tamanho m, formado por elementos da entrada. Essa estimagao é realizada

por meio da média dos elementos. Esse subconjunto ¢ chamado de mini-batch.

2.1.4 Backpropagation

O algoritmo anterior nos permite encontrar um minimo local em um espago
utilizando somente o gradiente V.J(w). Contudo, ndo chegamos a definir formalmente o
que é o gradiente V.J(w) e, mais importante ainda, como encontra-lo. Nesta se¢ao o faremos
utilizando o algoritmo de retro-propagacao (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1988),

também chamado de backpropagation.

Matematicamente podemos definir V.J(w) como sendo:

VJ(w) = VJ(wy,ws, .., wy,) = (8{1](11))7 &L(w)’ o &L(w)) (2.18)
onde
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tal que 6; é erro calculado no neurdnio i. Relembrando a notacao de vetores, utilizada na
Equacdo 2.5, pode-se dizer que 6! é o erro de um neurénio 4 na camada [ e que §' é o erro

associado a esta camada.

A partir da Equacao 2.18, que define o valor de u/*!(w), e da defini¢ao de J segundo
o erro quadratico (Equacao 2.9), podemos definir a derivada de J em relac¢ao a saida i

como sendo:

oJ Oy — i(w,w))? i
. 7, (vi — U (2.20)
ou, ainda, por:
oJ .
Utilizaremos essa defini¢do mais a frente. Por ora, focaremos em %. Como dito

anteriormente, 9; representa o erro do neurénio 7, podemos generalizar isso por meio da

Equacao 2.22:
0

z

Sl
Il
€

(2.22)

Q

S~

E importante ressaltar que, ! também pode ser escrito em funcio de u!, mas
dificulta consideravelmente o entendimento e desenvolvimento matematico, sendo assim

continuaremos com a definicao proposta. Utilizando a regra da cadeia, obtém-se:

g 0Jou o 9

_ 9/ _ 9 i
T aai azll 7 auia (Zz) (223)

Lembrando que ¢ é uma funcao de ativacdao. O primeiro termo da direita g‘]

- mede
a;
o quao rapido a funcao de custo varia em relagao a ativagao do neurdnio ¢ na camada

dJ
8uf;
varia de acordo com a defini¢do da func¢ao de custo, no nosso caso, pode ser calculado pela

[, quanto menos J é influenciado por esse neurénio, menor o valor de §{. O valor de

Equacao 2.21. Substituindo, chegamos a seguinte equacao final:
0; = 2(a; — y)o' () (2.24)

que calcula o erro em uma camada [ segundo a fung¢ao de custo do erro quadratico.
Analisando a Figura 3 ¢ possivel perceber que o erro §' esté diretamente relacionado com
o erro na camada posterior 0’7, j& que s6 se pode conhecer o erro produzido nas camadas
mais rasas quando se conhece o erro das camadas mais profundas. A partir da Equacao

2.22, demonstra-se que:

oJ oC 941
o= 22 N~ ik 2.25
= G = (2.25)

J k
Em outras palavras, o valor de z na camada [ pode ser calculado em fungao de z na

camada subsequente [ + 1. Pela definicdo proposta na Equacao 2.22 é possivel reescrever a



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 28

Equacao 2.25 como sendo:

azl‘—lz—l
1 I+1
05 = 0 824 (2.26)
k Jk
e, baseando-se nas equacoes 2.3 e 2.2, que definem o valor de z, pode-se concluir que:
07!
T wtle!(2h + 1) (2.27)

Substituindo esse resultado na Equagao 2.26, obtemos a relacao entre o erro da

camada [ e a camada [ 4+ 1 descrita por:
51 _ (wl—&-lél—i-l) ® O_I(Zl) (2.28)

onde ® representa a multiplicacaio Hadamard, ou seja, multiplicacao elemento a elemento.
Um caso especial da Equacgao 2.22, que s6 agora ¢é possivel compreender, é quando ¢ = 0,

entao esta variavel referi-se ao valor do bias o que implica em:

aJ

l
ol ) (2.29)
i=0
Por fim, pode-se agora encontrar o valor de aaw—‘{, que ¢é o nosso problema original,
ik
como sendo a relagao:

9T _ g (2.30)

owl, T '

Da Equagao 2.30 podemos concluir que, primeiramente, deve-se encontrar todos
os valores de u = §(z) das camadas de ativacdo, para s entdo calcular o erro &' que, por
sua vez, serd retro-propagado para as camadas anteriores a fim de ajustar os pesos das
mesmas. Esse processo se repete até que seja alcancado um erro aceitavel, o que pode
demorar muito, ou por uma quantidade finita de vezes. Esse processo é conhecido como o

processo de aprendizagem ou treinamento de uma RNA.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

Inspirado no cértex visual de animais (HUBEL; WIESEL, 1968), redes neurais
convolucionais (CNNs) continuamente subdividem imagens com o objetivo de extrair
caracteristicas da mesma. Uma rede neural convolucional realiza o aprendizado por meio
dos métodos feedfoward e backpropragation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1988).
Geralmente, existem quatro camadas distintas em uma CNN: convolucao, sub-amostragem,
ativagdo e uma RNA completamente conectada, as quais sao objeto de explicacao das

secoes a seguir.
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2.2.1 Convolucao

Camadas de convolugao podem ser entendidas como conjuntos de filtros a serem
aprendidos representados em forma de matrizes de ativacao. Cada filtro é aprendido de uma
parte diferente da imagem e, entao, utilizado como extrator de caracteristicas resultando

em um mapa de ativacao daquela caracteristica.

Figura 5 — Exemplo de caracteristicas aprendidas por cada convolucao de uma rede neural
baseada na AlexNet.

. Max
r 4 pooling

Numerical Data-driven
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IRETINREAS ’

Conv 1: Edge+Blob Conv 3: Texture Conv 5: Object Parts Fc8: Object Classes
Fonte: Adaptado de: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012)

Cada camada de convolugao tem como objetivo extrair um conjunto de caracteristicas
da camada imediatamente anterior a ela. E possivel perceber, da Figura 5, que as camadas
mais rasas da rede tendem a aprender caracteristicas de mais baixo nivel, como filtros de
passa baixa e, a medida que convolugdes em camadas mais profundas sao realizadas, esses

filtros convolvem para caracteristicas mais complexas, como texturas e partes de objetos.

Além do aumento do poder computacional nos ultimos anos, redes neurais convolucionais
sO sao viaveis na pratica devido ao compartilhamento de neurdnios feito em cada camada de
convolu¢do. Em uma imagem colorida de tamanho 64x64, uma RNA totalmente conectada
de 2 camadas, teria de lidar com mais de 12 mil pesos por neuronio, uma vez que cada
entrada possui um peso que o conecta a um neurénio de saida. Essa quantidade de pesos
cresce rapidamente a mediada que se aumenta o tamanho da imagem ou a quantidade de

camadas da RNA tornando o processo impraticavel.

Uma CNN compartilha pesos. Ao invés de conectar um neurdnio com todos os
neurdnios da camada consecutiva, o neuronio é conectado a um volume especifico. A area
desse volume é chamada de campo receptivo e é definida pelo tamanho do filtro (ou kernel)
da convolugao. A profundidade deste volume é sempre igual a profundidade do volume de
entrada em cada camada. Sendo assim, para um filtro de tamanho 5x5 em uma imagem

64x64x3 (RGB), cada neurénio teria 75 (5 * 5 * 3) pesos a serem treinados (Figura 6).

Além do tamanho do kernel, existem outros hiper-parametros nas camadas de
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Figura 6 — Compartilhamento de pardmetros na operacao de convoluc¢ao. O volume em
verde é o volume de entrada e o em roxo o de saida. Todo o volume em laranja
possui somente um representante na saida.

Fonte: Autor

convolucao. Eles sao: passo, zero-padding, e quantidade de filtros. A Figura 7 nos ajuda a
visualizar e entender cada um deles e como eles influenciam na saida. No exemplo, ambas
as convolugoes possuem filtros de tamanho 3x3 e zero-padding 1x1. O filtro (amarelo)
possui forma de "+'"e, portanto, procura esse simbolo na entrada (verde). Na Figura 7a
a operacao ¢ realizada com stride 1x1 e a saida possui tamanho 5x5. J& na Figura 7b a

operacao ¢ realizada com stride 2x2 e a saida possui tamanho 3x3.

Figura 7 — Exemplo de convolugao.
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Fonte: Autor

O passo, também chamado, em inglés, de stride representa o quao rapido os filtros
irao se mover pela imagem. Por padrao, em convolugoes, o passo é definido em 1x1, ou seja,
os filtros se move 1 pixel por vez em uma das diregdes. Quando nao queremos dispensar as
bordas de uma imagem ou caracteristica é conveniente adicionar uma nova borda zeros na
imagem. O tamanho desta borda ¢é definida pelo hiper-parametro zero-padding. Por fim,
o numero de filtros em uma camada de convolucao determina quantos filtros devem ser
treinados. Cada um deles observa e tenta aprender uma caracteristica diferente no volume

de entrada.

Para calcular a dimensao do volume de saida de uma camada de convolucao, todos

estes hiper-pardmetros sao levados em conta. A Equacao 2.31 formaliza essa relacao.

e—k+2p

1 2.31
. (231)

o(w) =
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Os parametros €, k, p e s representam, respectivamente, o volume de entrada e os

hiper-parametros tamanho do filtro, zero-padding e passo.

Figura 8 — Convolugao em uma dimensao.

Pesos: | 1 -lj

Entrada: | 0 | 2 | -4

Saida:

Fonte: Autor

Observando a Figura 8, é possivel perceber um padrao na saida. Cada operacao
que gera uma saida esta representada por sua cor na ligacao entre pesos e entrada. Neste

caso, temos o tamanho do filtro como sendo 2 e seu passo em 1 unidade.

Entendendo cada quadrado como sendo um neuronio obtemos a ideia de uma

convolugao. Para uma dimensao, podemos modelar matematicamente essa ideia como:

k
Zi = Zwixi’+i—1 (232)
i=1

tal que i’ + 7 — 1 remete ao campo receptivo, ou seja, a area sobre a qual a operacao
serd realizada. Inserimos a notagao ' para representar o indice da saida, & como vimos
anteriormente é o tamanho do filtro. A Equagao 2.32 é denominada de correlagao e mede
o quanto um mesmo padrao se repete em uma entrada. A operacao de convolugdo é uma
variacdo dessa definicao:
k
Zil = Zw]E;Q_)i+1$i’+i—l (233)
i=1
onde w® agora é o mesmo vetor w rotacionado, ou seja, se antes tinhamos w =
(w1, wy, .., w,) agora temos w'® = (w,,w,_1,..,w;). Como as duas equacdes sio iguais,

manteremos a primeira definicdo para calcular a saida em K dimensoes.

Primeiramente, vamos estender a definicao para duas dimensoes, para fazer isso,

definiremos o valor de k como sendo (k, k,) no espago N?. Assim, a Equagao 2.32 fica:

ky k/'z
Zil § = Z Z Wi j T +i—1,5'+j—1 (2.34)

j=1i=1

A nova equacao, simplesmente possui uma quantidade maior de indices. Se quisermos
adicionar K camadas na operacao de convolucao, temos que manter o controle das camadas
de entrada f e saida (f’) dos neurdnios em questao, como exemplificado na Figura 6.

Assim, obtemos a equagao abaixo:

ky ke K
Zigfr = DD D Wi f i gL f (2.35)

j=1i=1 f=1
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que relaciona os neurdnios da entrada i,j, f (largura, altura, profundidade) com um

neurénio de saida /5 f'.

2.2.2  Sub-amostragem

Geralmente, camadas de convolugao sao seguidas de uma camada de sub-amostragem,
também conhecidas como pooling ou selecao. Camadas desse tipo tém como objetivo
representar estatisticamente a camada anterior. Utilizando fungoes tais como méaximo ou
média, a quantidade de dados ¢é significantemente reduzida sem grandes perdas. Camadas

de pooling geram filtros mais confiaveis e ajudam a prevenir overfitting.

Com excecao da quantidade de filtros que é sempre a mesma da entrada, uma
camada de pooling qualquer possui todos os hiper-parametros presentes nas camadas de

convolugao. As fungoes sao as mesmas, controlar o passo e o tamanho dos filtros.

A Figura 9a exemplifica a operacao de pooling. Uma caracteristica importante,
que muitas vezes passa despercebida, é o fato de que nessas camadas geralmente nao
existirem pesos a serem treinados. A entrada ¢é analisada de acordo com seus valores atuais
e resumida para um volume de saida de acordo com o tipo de pooling escolhido. Reduzindo

a resolucao dos mapas torna as caracteristicas invariantes a translagao, rotacao e escala.

Figura 9 — Exemplo - sub-amostragem de maxima. Em (a): Mapeamento da matriz de
entrada (esquerda) para a matriz de saida (direita). Em (b): Visualizacao de
uma convolucao durante a retro-propagacao, ) representa o campo receptivo
de cor vermelha.
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Fonte: Autor

As dimensoes do volume de saida apds sofrer uma operagao de pooling pode ser
calculado da mesma maneira das camadas de convolugao (Equacao 2.31). Nas camadas de
sub-amostragem, normalmente, o tamanho do passo é o mesmo tamanho do filtro (k), de
modo que nao exista sobreposicao em passos consecutivos. A profundidade ou niimero de

canais é sempre a mesma do volume inicial.

Quando o passo é menor do que o tamanho do filtro, algumas vezes chamado de

kernel, dize-se que héa sobreposi¢do na operacao. Algumas redes utilizam essa abordagem
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com o objetivo de analisar caracteristicas vizinhas entre si, contudo, é mais comum

encontrar camadas que nao sofrem sobreposicao.

Para definir matematicamente a camada de sub-amostragem, definiremos o simbolo
() como sendo o campo receptivo, ou seja, a area que corresponde ao tamanho do kernel

do pooling, essa definicdo pode ser vista na Figura 9b. Sendo assim, temos:

Ziy = 1AX Ty, 2.36
T ey Y (2.36)

onde 7'’ representa o neurdnio de saida e 7'j’ o neurénio selecionado com a fungdo max.
A expressao ije€2(i'j") nos diz que o campo de busca para ij é o campo receptivo de i'j’,

denotado por Q(7'j").

Por fim, é importante perceber que, dependendo da escolha de hiper-parametros,
uma camada pode resultar em uma saida invalida. Para isso, basta que os hiper-parametros
escolhidos em uma camada resultem em um volume nulo ou negativo, neste caso, considera-

se que a operacao impossivel de ser realizada.

2.2.3 Camadas de Ativacao

Como no inicio do capitulo, camadas de ativagao sao fun¢oes matematicas com
o objetivo de mapear a entrada em uma distribuicao conhecida. Para tanto, algumas
fungdes utilizadas sao: linear, hard-limit (ou limiar), a Rectified Linear Unit (ReLu) (NAIR;
HINTON, 2010) e a sigmoide. As trés primeiras estao representadas nas equagoes 2.37,
2.38 e 2.39, respectivamente. A fungao sigmoide foi definida anteriormente pela Equacao
2.4.

flz)==x (2.37)

r, sex >0
flz) = N (2.38)
0, caso contrario
A funcao mais utilizada atualmente, a Relu, geralmente diminui o tempo de treino.
Na sua forma tradicional, sua equacao é a mesma do limiar, mas com o valor de 6 fixo
em 0. Normalmente, as camadas de convolugao quando implementadas por bibliotecas e
frameworks possuem uma func¢ao linear na sua saida. Formalmente, podemos definir a

Equacao 2.39 como o modelo matematico das camadas RelLu.
f(z) = max(0, x) (2.39)

onde maz(0, z) retorna o maior valor entre 0 e x.
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2.2.4 Dropout

Outra camada importante presente em algumas redes neurais é a camada de dropout
(SRIVASTAVA et al., 2014). Este tipo de camada afeta somente o treino tentando prevenir
o super-ajuste de neuronios nas redes neurais artificiais. A ideia é simples, porém, eficaz.
A cada época de treino ou batch treinado, um sorteio sobre os neurénios envolvidos na
MLP ¢ feito e alguns sao selecionados e excluidos da préxima interagdo com probabilidade
p que é o unico hiper-parametro da camada. A Figura 10 ilustra o funcionamento deste
método, na esquerda (Figura 10a) é ilustrado uma MLP completamente conectada e na

direita (Figura 10b) a mesma rede apds a aplicagdo do dropout.

Figura 10 — Exemplo de modelo dropout.
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Fonte: (SRIVASTAVA et al., 2014)

2.2.5 Treinamento

Agora que ja conhecemos as principais camadas para extracao de caracteristicas,
sO nos falta uma etapa: classificar essas caracteristicas extraidas. Geralmente, para realizar
tal tarefa utiliza-se uma RNA completamente conectada como ultima camadas. Estudo
com o uso de outros classificadores também vem sendo realizados (GENG et al., 2016),

mas vao além do escopo deste trabalho.

Ja vimos que para treinar uma rede rede neural temos de calcular duas coisas, o
erro J'(w') para cada camada [ e suas derivadas parciais em relacdo ao vetor w!. Em outras
palavras, para realizar o ajuste de pesos em uma rede é necessario realizar os processos
de feedforward e de retro-propagacao (Segoes 2.1.3 e 2.1.4). Entao tudo que precisamos
descobrir é como calcular esses valores para as novas camadas: convolucao, pooling e,

eventualmente, para ativagoes do tipo ReLU.

Também ja sabemos como encontrar o valor de zfjk (Equagao 2.35 e Equacgao
2.36) para as camadas de convolugao e pooling. Portanto, podemos calcular as derivadas

necessarias para realizar o algoritmo de retro-propagacao nessas camadas. Voltemos nossa
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atencao primeiramente para as camadas de convolucao, podemos calcular o valor de g—i

por meio da Equagao 2.40.

9 5 ey samy) (2.40)
Qwijngy g 7T Owigegp
De maneira similar ao que fizemos na Secao 2.1.3, podemos chegar a conclusao que

a Equacao 2.40 pode ser traduzida em:

aJ l
I > 5175'1f'$i'+i—1,j’+j—1,f (2.41)
w’L]kff’ i'5! f!

Agora, s6 nos resta calcular o valor de 55,;,1 - que corresponde ao erro do neurdnio
7'j'f' na camada [ + 1, para um [ e um neurénio qualquer, esse valor pode ser encontrado
pela equagao:

azi’ i’ f(xwpr)
o= ot LY (2.42)
f ’ /f/
“ i'f v axzjf

Sabemos que, no membro direito, para um valor qualquer, tal que, i # ¢ — ¢’ + 1

ouj #j — 7"+ 1 aderivada é z;;; igual a zero. Assim, pode-se rescrever a Equacao 2.42

como sendo:

Oijp = D OiipWir—istjjren.p (2.43)
i f

Utilizando as equagoes 2.1.3 (feedforward), 2.41 e 2.43 podemos treinar uma rede
com uma camada de convolugao. Para camadas de pooling o processo ¢é similar, mas varia
dependendo do tipo de camada (maximo, média ou minima). Camadas de sub-amostragem
do tipo maximas sao mais frequentes em implementagoes de CNNs e, por tanto, a partir
de agora, sera omitido o tipo de sub-amostragem utilizada e todas serao subentendida

como operacoes de maxima, a menos que explicitado.

Segundo a definigdo de uma camada de pooling de méxima (Equagao 2.36), somente
o elemento mais ativado da camada [ serd mantido na camada ! + 1. Baseando-se na

Equacao 2.42, defini-se (5Zl~j para as camadas de pooling como sendo:

82-/ 2/
1 Z ! i'j'(z)

al’z‘j

,L‘/j/

Vimos que esse tipo de pooling considera somente o maior valor dentre os valores
de Q(1, j) (campo receptivo) (Figura 9). O valor de § é retro-propagado de maneira similar,
contudo, somente o neurdnio 7. 7. selecionado recebera o valor de 6 da camada subsequente,

os outros neurdnios nao receberao ajuste algum.

Essa metodologia funciona quando deseja-se classificar um modelo, mas deixa a

desejar quando o objetivo é o inverso. Dada uma classe, mostrar o modelo. Isso por que as
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informagoes que nao foram repassadas para o pooling de maxima sao ignoradas. Visando
resolver esse problema, como ja dito outros tipos de pooling estao sendo estudados, como

o de média.

Voltando ao problema original, agora pode-se redefinir a Equacao 2.44 em funcgao

desse tinico neurdnio que sera ativado e obtém-se:
Lo sl g

o elemento ]Iij:a,,gmaxi,j, representa a escolha do neurénio ao qual o valor deve ser retro-
sJs

propagado. Com o que foi mostrado até aqui é possivel modelar uma rede neural artificial.

Por fim, para as camadas de ativacao do tipo ReLu, a retro-propagacao dos seus
valores é bem simples. Basta calcular a derivada da Equacao 2.38:
oJ 0, se ultl <0
— = (2.46)
out a7

5,01, C€aso contrario

2.3 Texto e CNNs

Redes Neurais Convolucionais normalmente sao associadas com o campo de visao
computacional. Contudo, como visto CNNs também sao responsaveis por grandes avangos

no processamento de linguagem natural (PLN).

Para operar analises textuais com redes neurais convolucionais, se faz necessario
expressar esses dados em forma de vetor. Para tanto, existem diversas maneiras, neste
trabalho, nos focaremos em utilizar codificadores (encoders) juntamente com operagoes

1D e camadas do tipo embedding.

2.3.1 Encoders

Até entao, assumiu-se que CNNs aceitam somente imagens como entrada, mas na
verdade, imagens nao passam de uma representacao matricial de um dado. Tendo isto em
mente, o primeiro passo para analisar textos utilizando CNNs é codificar seu contetido em
uma matriz, para isso, indexaremos cada palavra de acordo com a sua frequéncia na base
de dados.

Tomando como exemplo a seguinte frase "Este é um 6timo filme. Recomendo a
todos que forem ao cinema.", dependendo do restante da base, a frase de exemplo poderia
ser mapeada, levando em conta a frequéncia de suas palavras, como na Tabela 2, onde a

primeira linha representa o indice na codificagdo e a segunda a palavra codificada.

Com esta abordagem, em textos grandes é possivel extrair somente o contetido
relevante para classificacao, ou seja, aquelas palavras que diretamente influenciam no

sentido do texto, como "Recomendo", "6timo"e "filme", no exemplo dado.
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Tabela 2 — Codificagao da frase "Este é um 6timo filme. Recomendo a todos que forem ao
cinema."de acordo com a frequéncia de palavras.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
¢ a que um este ao Recomendo oOtimo filme cinema todos forem

2.3.2 Embedding

Normalmente, redes neurais do tipo feed-forward que utilizam palavras de um
vocabulario tém como uma de suas primeiras camadas uma do tipo embedding. O objetivo
é realizar uma transformagao linear W : p — R", tal que p é uma palavra sofrendo a
transformacao W para um espago de dimensao n. A funcao W possui também pardmetros
6 que é uma matriz mapeando cada palavra p, tal que Wy(p,) = 6,,. A medida que ocorre

o aprendizado, W se ajusta para uma tarefa especifica.

Vale notar que quando realizada esta transformacao sobre todos os elementos de
uma frase com k palavras, essa operagao resultaria em um volume de dimensao (k,n) que

pode ser entendida como a "imagem'de entrada de uma CNN.

Normalmente camadas do tipo embedding relacionam palavras de acordo com sua
proximidade semantica. Para isso, pode-se utilizar diferentes métodos, o mais basico deles
utiliza a hipdtese de Firth (FIRTH, 1957) que tenta dar sentido a uma palavra baseando-se
nas palavras que aparecem proximas a ela. Suponha um dicionario de N palavras distintas,
presentes no corpo de um texto, ainda, considere a operagao C(wy, ws) como a quantidade
de vezes que as palavras w; e wy aparecem a uma distancia méaxima de 5 palavras no
texto. Entao, o embedding de uma palavra w é um vetor de dimensao N com um indice

para cada palavra do diciondrio. O conteido de cada indice k é o valor de Cj(w, wy).

Figura 11 — Relagao semantica entre um vocabulério.
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Existem também outros métodos mais sofisticados de alcancar tal relagdo como o
singular value decomposition (SVD) e os modelos baseados em energia como o Word2Vec.
A Figura 11 exemplifica o resultado desta relacao, onde os objetos que estdo mais préximos
possuem maior relagao semantica como cachorro e gato que sao dois animais domésticos

ou, ainda, avido e navio que sao meios de transporte.

Ainda, em alguns casos, analogias mais sofisticadas podem surgir como W ( "menino”)
- W('menina") ~ W('avé") — W("avé"). Em outras palavras, operagoes de soma e
subtragao dos vetores no espaco R"™ podem resultar em relagdes extremamente complexas.

Aproximacgoes desse tipo, auxiliam em muitos processos de linguagem natural.

2.4 Arquiteturas CNN

Grande parte da popularidade atual das redes neurais convolucionais se deve ao
seus resultados obtidos pelos autores Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) na edigao
da ImageNet (DENG et al., 2009) em 2012. Os autores utilizaram uma técnica proposta
no década de 1990 por YanLecun (LECUN et al., 1998). Como ja dito anteriormente,
outro fator que influenciou e influencia estudos sobre redes neurais convolucionais é o
aumento do poder computacional que vem acontecendo desde o inicio do século. Algumas

arquiteturas bem conhecidas sao discutidas a seguir.

2.4.1 LeNet

Pioneira na area de redes neurais convolucionais, a arquitetura LeNet (LECUN et
al., 1998) foi idealizada por YanLecun, em 1989, com o objetivo de classificar nimeros
manuscritos. A base de dados utilizada na época é conhecida como MNIST (LECUN;
CORTES; BURGES, 1998) e é composta por 60 mil imagens de digitos manuscritos. Nas
suas implementacoes mais robustas, essa arquitetura obtém resultados superiores a 99%

de acuracia.

Como discutido na Se¢ao 2.2, geralmente redes neurais sao formadas, principalmente,
de camadas empilhadas de convolugao e pooling seguidas de uma MLP para classificagao.
No caso da arquitetura LeNet, temos duas camadas de convolugao seguidas por uma
camadas de pooling cada totalizando sete camadas, como podemos ver na Figura 12. O
numero anterior ao simbolo "@"representa a quantidade de filtros presentes na camada e é

seguido pelo tamanho (altura x largura) da imagem na camada atual.

Originalmente, a rede foi desenvolvida para classificar imagens em escala de cinza
de dimensdes 32x32 pizels. A primeira convolugao (C1) extrai seis mapas de caracteristicas,
uma para cada filtro treinavel, cada um destes filtros possui tamanho 5x5 e passo 1x1. Na
camada seguinte (S2), um processo de sub-amostragem é realizado com os hiper-parametros

2x2 tanto para o tamanho do filtro como para o passo ao qual o filtro se move na imagem.
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Figura 12 — Arquitetura da rede neural convolucional LeNet.
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Convolutions

Como resultado, temos como saida um volume 14x14x6 representando as caracteristicas

aprendidas.

Seguido disso, outra camada de convolucao é empilhada, mas dessa vez com 16
filtros a serem aprendidos, os outros hiper-parametros se mantém os mesmos da convolugao
C1. Outra camada de pooling similar a camada S2 é adicionada na rede. Por fim, uma rede
neural artificial é adicionada ao final da rede para realizar a classificagdo das caracteristicas

nas classes desejadas.

2.4.2 AlexNet

Como dito anteriormente, a arquitetura proposta em 2012 denominada AlexNet
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) é uma das grandes responséaveis pelo
sucesso das redes neurais convolucionais. Originalmente, essa arquitetura foi projetada
para a classificacao de imagens naturais na competicao Imagenet LSVRC-2012, obtendo os
menores erros, cerca de 10% a menos que o segundo colocado, na categoria de classificagao

top-5.

Como mostra a Figura 13 a arquitetura da rede consiste de oito camadas otimizadas
para trabalhar em miltiplas GPUs, no caso duas. O modelo desenvolvido pelos autores
coloca metade dos neuronios em cada GPU, sendo que as GPUs se comunicam entre si
somente em algumas camadas. Isso diminui a sobrecarga em cada GPU, diminuindo o

tempo de treino.

Além do uso de miltiplas GPUs, os autores também utilizam poolings com
sobreposicao. Os hiper-pardmetros passo e tamanho de kenel, da camada de sub-amostragem,
sao fixados em, respectivamente 2 e 3 pizels fazendo com que o mesmo filtro considere
uma mesma area mais de uma vez. Os autores acreditam que realizar operagoes deste tipo

com sobreposi¢ao ajudam a diminuir a probabilidade de overfitting.

A ltima camada da rede estd ligada a uma funcao softmax que produz uma

distribuicao probabilistica sobre as 1000 classes presentes na Imagenet. As camadas 2, 4 e
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Figura 13 — Arquitetura da rede neural convolucional LeNet.
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Fonte: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012)

5 consideram como entrada a saida da camada imediatamente anterior a ela na mesma

GPU, enquanto nas outras camadas, as entradas consideram ambas GPUs.

2.4.3 Redes VGG

As arquiteturas VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014) sdo um conjunto de
redes da mesma familia, que variam de acordo com a quantidade de camadas existentes.
Duas configuragoes sao amplamente utilizadas, elas sao a VGG-16 e VGG-19. A grande
contribuicao dessas redes na época foi o aumento de profundidade das redes possibilitado

pelo uso de filtros pequenos nas camadas de convolucao, geralmente 3x3.

Esse tipo de arquitetura foi inicialmente projetada para o concurso da Imagenet
LSVRC-2014 alcancando o primeiro e segundo lugar, respectivamente, nas tarefas de
localizacao e classificacdo. Desde entao, vem sendo utilizada nas mais diversas aplicagoes
como na segmentagao e andlise de fundo de olho (MANINIS et al., 2016), analise de dados
volumétricos (SU et al., 2015), reconhecimento facial (PARKHI; VEDALDI; ZISSERMAN,
2015) e transferéncia de estilo (LI; WAND, 2016).

A Tabela 3 mostra a configuracoes das duas principais instancias das arquiteturas
VGG. As camadas totalmente conectadas ou fully connected (F'C') sdo camadas de uma
rede neural artificial e a camada softmax uma funcao de ativacao. Os hiper-parametros
das camadas de convolucao sao denotados como "conv<campo receptivo>-<numero de

canais>".

Essas arquiteturas priorizam o uso de filtros pequenos no lugar de filtros de
tamanho grande, por exemplo, trés filtros 3x3 no lugar de um tnico 7x7. O objetivo é
utilizar mais camadas RelLu transformando a fungdo de decisao mais discriminativa e
diminuir a quantidade de pesos a serem aprendidos. Considerando o exemplo anterior, essa
reducao é de, aproximadamente, 19%. O uso de filtros de dimensao pequena é, também
utilizado em outros trabalhos com essa mesma finalidade (SZEGEDY et al., 2015) e (HE

et al., 2015) como veremos na se¢ao a seguir.
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Tabela 3 — Estrutura das redes VGG-16 ¢ VGG-19.

Arquiteturas
VGG-16 VGG-19
conv3-64  conv3-64
conv3-64  conv3-64
maxpool
conv3-128 conv3-128
conv3-128 conv3-128

maxpool
COnV3-256 conv3-256
conv3-256
conv3-256
3956 conv3-256
conve- conv3-256
maxpool
COnv3-512 conv3-512
conv3-H12
conv3-H12
Hv3-512 conv3-H12
convo- conv3-512
maxpool
conv3-512 conv3-H12
conv3-512
conv3-512
COnv3-519 conv3-512
v conv3-512
maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Fonte: Adaptado de: (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014)

De maneira geral, as camadas de convolugoes variam somente a quantidade de
filtros a serem aprendidos em cada camada. Os hiper-parametros passo e tamanho de
filtro, sdo fixados em 1 pizel em janelas de pizels com dimensao 3x3, respectivamente.
Ainda, cada convolugdo possui um padding de 1 pizel em cada dimensdo. Ja nas camadas
de sub-amostragem que totalizam cinco ao todo, o processo ¢ realizado sobre areas 2x2

com passo do mesmo tamanho, ou seja, sem sobreposicao.

2.4.4 Redes Neurais Residuais

O conceito de Redes Neurais Convolucionais Residuais (ResNet) (HE et al., 2015)
possibilitam desenvolver redes neurais mais profundas do que CNNs tradicionais. A ideia
foi utilizada nas competi¢oes Imagenet LSVRC-2015 e COCO 2015 (LIN et al., 2014)
obtendo o primeiro lugar em, pelo menos 4 categorias, e implementando redes com mais

de 100 camadas, mas com complexidade inferior a redes mais rasas propostas até entao.
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Observando somente os resultados obtidos pelas CNNs propostas para a competi¢ao
Imagenet nos anos de 2012 até 2014, pode-se erroneamente deduzir que o simples
empilhamento e aumento de camadas implica em redes com maior capacidade de generalizacao
e aprendizagem. A ideia é que uma rede Y com x 4 y camadas nao deveria gerar erros
superiores a rede X com x camadas, considerando que y camadas sao convolugoes de
identidade (kernel 1x1). Contudo, como mostrado em (HE; SUN, 2015; SRIVASTAVA;
GREFF; SCHMIDHUBER, 2015; HE et al., 2015) o aumento de camadas pode gerar uma

degradagao na acuracia do treino.

Figura 14 — Aprendizado residual, onde 7(x) é o valor que se deseja obter, x a entrada e
v(z) o residuo.
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(a) Aprendizado residual. (b) Aprendizado convencional.
Fonte: Adaptado de: (HE et al., 2015)

A solugao encontrada se baseia em aprendizado residual, onde as camadas de
uma dada rede tém de aprender residuos adicionais ao conteiido de entrada da rede.
Consideremos o esquema representado na Figura 14, onde x é a entrada da rede e
7(x) = y(x) + = o valor esperado como saida. Em uma arquitetura CNN nao residual, a
rede teria de adaptar seus pardmetros a todo o conteido de 7(z), j& em uma arquitetura
residual o valor de = é adicionado ao resultado por meio de operagoes identidade, assim, a
rede tem de ajustar seus parametros aprendendo somente o conteudo de y(z). Formalmente,

podemos definir aprendizado residual como sendo:

7(z) = y(z,wij) + x, (2.47)
onde w representa os pesos associados as camadas de ¢ até j que a serem aprendidos.

O aprendizado residual pode ser subdividido em dois: identidade e projecgao,
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descritos matematicamente segundo as Equacoes 2.47 e 2.48, respectivamente.

7(2) = (2, wy;) + wsz (2.48)

A diferenca consiste em w, que representa os parametros de uma projecao linear,
necessaria quando as camadas da sub-rede que contem o atalho alteram a quantidade
de canais do volume de entrada. Na pratica essa operacao pode ser implementada por
convolugoes 1x1. Experimentos realizados em (HE et al., 2015) mostram que o uso de
redes neurais residuais profundas convergem mais rapidamente do que redes neurais planas

(convencionais) e exibem erros inferiores durante as etapas de treino e a validagao.
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3 Metodologia

A metodologia proposta para este trabalho envolve 4 etapas: aquisicao de dados,
estimacgao de hiper-parametros, treinamento e avaliagdo dos resultados. A Figura 15
representa estas etapas que estao descritas nas segoes a seguir. A estimacao de hiper-
parametros é realizada sobre uma CNN para uma base de dados. O modelo é treinado
com 60% e validado com 20% da base de dados escolhida e, entao, avaliado sobre 20%

desta base.

Figura 15 — Metodologia proposta.
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Fonte: Autor

3.1 Aquisicao

Dedicamos a primeira etapa desta metodologia a aquisicao das imagens estudadas
neste trabalho. Trés bases foram utilizadas: a base de dados HOMUS, RIM-ONE (versao
2) e IMDb para, respectivamente, o reconhecimento de simbolos musicais, diagnostico de

glaucoma e analise de sentimento em textos.

Como discutido nas segoes a seguir, a escolha destas bases esta relacionada com o
fato de possuirem elementos que as diferenciam por suas formas, textura e organizagao
semantica. A seguir, descreve-se cada uma destas bases juntamente com seus problemas

relacionados.

3.1.1 HOMUS: Classificacdo de Simbolos Musicais

Classificar simbolos musicais é uma das etapas fundamentais no desenvolvimento
de um sistema de reconhecimento éptico musical (Optical Music Recognition - OMR).

Sistemas desse tipo tentam converter partituras manuscritas em formatos passiveis de
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serem reproduzidos por computadores. Atualmente, grande parte das partituras existentes
estao disponiveis somente em suas versdoes manuscritas originais. O desenvolvimento de
um software do tipo OMR facilitaria a acessibilidade sobre este conteido musical, assim
como também auxiliaria na preservacao da heranca musical. Contudo, um sistema OMR

robusto e preciso ainda nao existe.

Notas musicais manuscritas sao dificeis de serem processadas e reconhecidas. A
maioria dos autores possuem seu préprio estilo de escrever simbolos musicais, conforme
¢ apresentado na Figura 16. Como os simbolos nao sao impressos por uma maquina,
podem existir variagoes de forma, tamanho e angulagao. Objetivamos utilizar CNNs
para implementar um processo robusto e automéatico para a selecao dessas e de outras

caracteristicas utilizadas na classificacao de simbolos musicais.

Figura 16 — Nota musical idéntica (Minima) escrita por diferentes musicos.

Fonte: Autor

Neste trabalho, a base HOMUS (CALVO-ZARAGOZA; ONCINA, 2014) é utilizada
para a aquisicao de simbolos musicais manuscritos. Com um total de 15.200 amostras,
a base possui notas e marcagoes musicais produzidas por 100 musicos distintos, cada
um transcrevendo o simbolo musical de acordo com sua propria caligrafia e maneira de
representar. As amostras sao divididas em 32 classes distintas, cada uma representando
um simbolo musical diferente. Cada amostra é composta por tragos, a identificacao do

autor e a sua classificacao.

Sabendo que redes neurais convolucionais utilizam, principalmente, imagens como
entrada, para dar continuidade ao trabalho, primeiro se fez necessario a representagao
das amostras da base HOMUS em imagens. Para tanto, assumiu-se uma espessura de 2
pizels para cada trago, assim, gerando da amostra original (Figura 17a) uma imagem de
tamanho fixo (Figura 17b). As imagens geradas possuem resolugao 64x64 e sdo binarias

(preto e branco).

Cada musico possui sua caligrafia tnica, isso reflete na forma como o autor
escreve um simbolo musical. Assim como uma letra, um mesmo simbolo musical pode ser
representado de diferente maneiras o que gera a necessidade de um modelo computacional
robusto capaz de identificar tais variagoes, mas ainda eficiente em diferenciar um simbolo

de outro.
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Figura 17 — Exemplo de geracao de imagem da base de dados HOMUS.

Fonte: Autor

A base de dados HOMUS foi escolhida por ser uma representacao de formas e
contornos. Possibilitando, assim, a andlise dos modelos estudados na tarefa de classificagao

de imagens com estes padroes de caracteristicas.

3.1.2 RIM-ONE: Diagnéstico de Glaucoma

De acordo com Hattenhauer et al. (1998), o glaucoma é uma doenga capaz de
causar cegueira quando nao diagnosticada e tratada a tempo. O nervo éptico é aquele que
transmite as informagoes visuais recebidas pelos cones e bastonetes, presentes retina, até
o cérebro. E o glaucoma refere-se a um grupo de doencas oculares que provocam danos
irreparaveis neste nervo. A doencga é considerada cronica e nao tem cura, contudo, pode

ser controlada com tratamento continuo.

A estimativa atual é de que a doenca atinge cerca de 70 milhoes de pessoas em todo
o mundo, isto é, de 2 a 3% da populacao mundial, e que, em 2020, esse nlimero cresca para
80 milhdes (GONCALVES et al., 2013). Na sua forma mais comum, o glaucoma de angulo
aberto, cerca de 80% dos casos nao apresentam sintomas nos estégios iniciais (ABRAG,
2014). Na maioria dos casos, a pressao interna é gradualmente elevada e a cegueira sé
ocorre nos ultimos estagios da doenca. Assim, se faz necessario a deteccao precoce desse

tipo de doenga por meio de exames de rotina junto a um oftalmologista.

Durante o exame, o especialista analisa a pressao intraocular e o disco 6ptico do
paciente. A Figura 18 mostra duas imagens de retinografias, na Figura 18a tem-se um
olho glaucomatoso e na Figura 18b um olho saudavel. Para examinar o disco 6ptico, o
especialista analisa a forma do disco que é, normalmente, oval com 1,5 mm de didmetro e
5 a 10% maior na horizontal. Uma métrica bem conhecida é o Cup-to-disc ratio (CDR)
que mede a razao entre a escavacao (E) e o disco éptico (D), essa razao é utilizada para
indicar o fator de risco glaucomatoso (PARANHOS-JUNIOR; OMI; PRATA-JUNIOR,
2009).
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Figura 18 — Retinografias de olho glaucomatoso e saudavel.

(b)

Fonte: (FUMERO et al., 2011)

A base de dados RIM-ONE (An Open Retinal Image Database for Optic Nerve
FEvaluation) consiste de imagens digitais do nervo éptico. Um total de 455 imagens estao
disponiveis, sendo 200 dessas com glaucoma em diferentes estagios e as 255 restantes sao
imagens de nervo 6ptico saudaveis. Segundo os autores da base em (FUMERO et al., 2011)
as imagens foram obtidas de diferentes regides da Espanha e a classificagio realizada por 5

especialistas. A base também disponibiliza a marcagao do nervo 6ptico em cada imagem.

Tais marcagoes foram utilizadas para gerar a regido de interesse (ROI) em cada
imagem. E importante ressaltar que cada imagem possui um tamanho distinto e néo
quadratico, sendo assim, para utilizar as imagens com as redes neurais convolucionais, um
enquadramento se fez necessario. A Figura 19 mostra um exemplo do resultado obtido,
na Figura 19a tem-se uma imagem original do nervo éptico e, em 19b, a ROI de acordo

marcac¢ao do especialista para a mesma imagem.

Com o enquadramento da ROI (Figura 19¢), todas as imagens resultantes possuem
a mesma resolucao fixa de 64x64 pizels. A regiao preta adicionada nao interfere nos
resultados, ja que em algum momento estas areas serdo removidas pelas camadas de

poolings de maxima.

Figura 19 — Exemplo de imagem resultado da base RIM-ONE.

Fonte: Adaptado de: (FUMERO et al., 2011)
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Apo6s alguns experimentos, percebeu-se que o uso dos canais RGB resultavam em
overfitting na maioria dos modelos testados e que a utilizagdo dos canais HSV por si
sO proporcionava poucas informagoes distintas entre os dados. Assim, o primeiro passo
foi separar o canal vermelho das imagens RGB geradas e combinar com os canais hue e
saturation da escala de cor HSV. O canal vermelho foi escolhido por destacar o disco 6ptico
sobre outras estruturas (AQUINO; GEGUNDEZ-ARIAS; MARIN, 2010) e o canal value
da escala de cor HSV removido por que, durante os experimentos, diminuiu a capacidade

de classificacao dos modelos estudados.

Além do fator social associado ao diagnodstico de glaucoma, outros fatores influenciaram
na escolha deste tipo de imagens médicas. Para o diagnéstico de glaucoma, o modelo
computacional tem de ser capaz de analisar, além de aspectos como textura e formas,

proporgoes entre diferente elementos da imagem.

3.1.3 IMDb: Andlise de Sentimentos em Avaliacdes de Filmes

Redes sociais sao uma plataforma de comunicacao importante no mundo atual.
Aplicativos como Facebook, Snapchat e Twitter agrupam opinioes relevantes para diversas
areas de interesse publico, como politica, tendéncia de mercado, moda e até mesmo
seguranga. Ja a industria de filmes movimenta uma quantidade de dinheiro inimaginével
com propagandas e estudos de mercado. Muito desses recursos poderiam ser economizados,
para isso, a construcao de um sistema automatico, capaz de analisar as avaliagoes de

clientes de diferentes websites, pode se mostrar util e eficiente.

Quando deseja-se realizar a andlise de sentimentos em textos, podemos classificar
cada texto em trés grupos: o de textos positivos, textos negativos ou textos objetivos
(Tabela 4). O primeiro é formado pelos textos que avaliam positivamente um determinado
tema contido no texto, e de maneira contraria os textos negativos sao aqueles que expressao
opinides contrarias sobre um certo tema, ou seja, avaliam algo negativamente. Por sua
vez, os textos objetivos sao aqueles que nao realizam classificagao alguma, estes textos

afirmam, explicam ou relatam algo.

A base de dados referente a analise de sentimentos de texto foi extraida da Internet
Mowie Database - IMDb. O website possui mais de 3 milhdes de filmes cadastrados no seu
banco de dados cada um com varios comentarios associados. A base de dados utilizada
neste trabalho possui 25 mil avaliagoes rotuladas em positivas e negativas. Cada elemento

do conjunto representa a opiniao de um usuario sobre determinado filme.

A base de dados é disponibilizada e pré-processada por (CHOLLET, 2015). O
pré-processamento consiste em uma simples codificagdo de acordo com a frequéncia das
palavras na base de dados. Ou seja, os termos que mais aparecem sao indexados com

valores mais baixos e os que nao aparecem com tanta frequéncia possuem indices mais
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Tabela 4 — Exemplo - Anélise de sentimento em texto.

Sentimento Texto
The screen-play is very bad, but there
are some action sequences that i really
liked. I think the image is good, better
than other romanian movies. I liked also
how the actors did their jobs.

Negativo

Looking for a REAL super bad movie?
If you wanna have great fun, don’t hesitate
and check this one! Ferrigno is
incredibly bad but is also the best
of this mediocrity.

Positivo

In the future, Jake, a paraplegic war
veteran, is brought to a moon,
Pandora, which is inhabited
by the Na’vi, a humanoid race
with their own language and culture.

Objetivo

elevados. Assim, utilizaremos as 5000 palavras mais frequentes, removendo os termos que
raramente aparecem, como palavras eruditas e deixando as de maior frequéncia como

adjetivos.

Para obter volumes do mesmo tamanho, foi utilizada a técnica de preenchimento ou
padding. Fixou-se o tamanho de 400 termos por sequéncia, considerando que comentarios
possuem em média uma quantidade de palavras similar. O procedimento consiste em
remover todos os termos com indices superiores a 400 e, caso o comentario possua menos que
400 palavras, preencher com nulo os indices vazios. Apéds esta etapa de pré-processamento,

tem-se um volume fixo de entrada equivalente a 400 por amostra.

3.2 Escolha das Redes Neurais Convolucionais

Para realizar este trabalho utilizou-se trés arquiteturas CNN: LeNet (LECUN et
al., 1998), VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), e ResNet (HE et al., 2015). A
escolha foi feita baseada na maneira como as camadas de cada rede estdao dispostas e na

profundidade destas redes.

Como discutido na Se¢ao 2.4.1, a rede LeNet é constituida de duas camadas de
convolucao, cada uma seguida de uma camada de pooling, além da camada de classificagao
(RNA). Classificar digitos, problema para o qual a rede foi originalmente desenvolvida, se
resume em identificar formas e suas variagoes, ou seja, é uma tarefa similar a classificacao

de simbolos musicais. Além disso, o fato desta rede ser constituida de poucas camadas,
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somente sete, facilita o processo de treinamento com poucas amostras, como é o caso da

base de dados RIM-ONE.

As redes da familia VGGNet, por outro lado, ndo possuem essa caracteristica, sao
redes bem profundas e, geralmente, treinadas com mais de mil amostras por classe. Assim,
nosso objetivo é estudar o comportamento dessas redes utilizando bases bem menores do
que o usual. Dentre as redes VGG, foi escolhida a rede VGG-16 pela sua alta capacidade de
extragao de caracteristicas. Originalmente, como discutido na Secao 2.4.3, essa arquitetura
foi projetada para classificar imagens naturais o que requer a habilidade de distinguir além

de, formas e texturas, outras caracteristicas mais complexas.

Por sua vez, as Redes Neurais Residuais (HE et al., 2015) possuem caracteristicas
peculiares. Apesar de serem redes extremamente profundas, possuem complexidade inferior
as arquiteturas planas equivalentes o que facilita o treino com poucas amostras. Durante
os testes, utilizaremos uma rede neural residual com 30 camadas, que chamaremos, a partir
de agora, ResNet-30. A Figura 20 ilustra a organizagao das camadas da ResNet-30, em
cada conjunto de blocos residuais, representados em verde e roxo, os hiper-parametros sao
compartilhados entre as camadas de convolucao que nao sao utilizadas para projegoes. Ja

as "camadas" de zero-padding, na verdade, sao inseridas na camada seguinte as mesmas.

Figura 20 — Rede Neural Residual utilizada durante o trabalho.
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Fonte: Autor

Todos os blocos residuais sao constituidos de trés camadas de convolucao empilhadas,
todas as trés possuem os mesmos hiper-parametros. Lembrando do que foi discutido na
Secao 2.4.4, a diferenca entre os blocos residuais de projecao e os de identidade é a
existéncia ou auséncia de aprendizado no caminho de atalho. No nosso caso, os atalhos de
projecao sao implementados utilizando uma camada de convolucao com kernel 1x1 pixels.
A quantidade de filtros nas projecoes é a mesma das outras camadas de convoluc¢ao do

mesmo bloco.

Alguns fatores influenciaram na escolha da rede residual, entre eles a complexidade.
Redes neurais extremamente profundas, como por exemplo a ResNet-50 (HE et al., 2015),

sdo mais suscetiveis a sofrer de super ajuste, quando tem-se poucas amostras, do que redes
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mais rasas. Outro fator impactante é a quantidade de combinagdes de hiper-parametros
possiveis. Em Redes neurais convolucionais extremamente profundas, quanto maior o
tamanho do passo e do filtro, menor o volume de saida, o que pode limitar as possibilidades
de combinagoes destes hiper-parametros. Redes mais rasas, sdo mais flexiveis e, logo,

possibilitam um maior nimero de combinacoes.

Para utilizar tais redes com a base IMDb, inseriu-se uma camada de embedding
(Segao 2.3.2) apos a entrada de cada CNN. O pardmetro dimensao de saida (n) é fixado
em 50, assim, os elementos de entrada sao mapeados em um volume de tamanho fixo:

tamanho da sequéncia pre-processada x dimensao de saida.

3.3 Estimacao de Hiper-Parametros

A estimacao de hiper-parametros é uma das etapas fundamentais deste estudo. Os
hiper-parametros selecionados levam em consideragao a diversidade das redes utilizadas
e os principais fatores que permitem as redes extrairem e treinarem caracteristicas. A

selecao de hiper-parametros é feita de acordo com a camada as quais pertencem.

Para as camadas de convolugao, os hiper-parametros selecionados foram: quantidade
e tamanho de filtros (kernel), stride e zero-padding. Estes parametros influenciam diretamente
na extracao das caracteristicas, a quantidade de filtros em uma camada de convolucao
pode ser entendida como a quantidade de kernels a serem treinados naquela camada. O
tamanho do filtro e de zero-padding refletem diretamente na area de busca, ¢ o campo
receptivo de uma camada. Por tltimo, o stride indica o tamanho do passo da janela do

filtro sobre a entrada da camada atual.

Nas camadas de pooling os hiper-parametros selecionados foram: kernel e stride do
filtro. Esses hiper-parametros possuem a mesma finalidade nas camadas de sub-amostragem
e de convolugao. Contudo, enquanto camadas de convolugao tém como objetivo extrair
caracteristicas, as camadas do tipo pooling tém como objetivo resumir essas caracteristicas
com o auxilio de uma operagao matematica, no nosso caso, esta operacao, é a funcao de

maxima.

Os hiper-parametros utilizados variam de acordo com a arquitetura e a base
escolhidas, para cada par (arquitetura/base) um conjunto de hiper-pardmetros sao escolhidos
para as camadas de convolugao e pooling. Estes hiper-parametros foram selecionados
baseando-se em outros trabalhos que utilizam redes neurais convolucionais como (LECUN
et al., 1998), (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) e (BERGSTRA; BENGIO,
2012).

Normalmente, o tamanho do kernel e o tamanho do passo é um valor primo, como

1x1, 2x2, 3x3, 5xb ou 7x7 tentando extrair caracteristicas de diferentes tamanhos. Quando
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o tamanho do passo é menor que o tamanho do kernel diz-se que existe sobreposi¢ao. Ja
para a quantidade de filtros, durante este trabalho, sempre sera utilizado quantidade de
filtros multiplos de 2, como 16, 32, 64, 128 e 256.

A seguir, discutiremos cada uma das combinagoes propostas neste trabalho para as

arquiteturas LeNet, VGG-16 e ResNet-30.

3.3.1 LeNet: Hiper-Parametros

A arquitetura LeNet possui duas camadas de convolugao, cada uma seguida por
uma camada de sub-amostragem. Os hiper-parametros stride e kernel destas camadas
utilizados durante os experimentos estao apresentados, respectivamente, nas Tabelas 6 e 5.
Nestas, cada coluna representa uma possivel combinacao de um hiper-parametro (stride

ou kernel) para as diferentes camadas da rede, representadas pelas linhas das tabelas.

Tabela 5 — Combinacdo de campos receptivos para rede LeNet, com total de 35

possibilidades.
Pooling Convolucgao
1| 2x2 3x3 2x2 b5xb 3x3 1|3x3 5xb 1Ixl bHxb 3x3 1x1 1x1
2| 3x3 2x2 bHxb 2x2 5xd 2| 3x3 5xb Hxb 1x1 5B5x5 3x3 1xl

(a) (b)

Para camadas do mesmo tipo, convolucional, por exemplo, deseja-se estudar como
a organizacgao, crescente ou decrescente, dos hiper-parametros destas camadas influencia no
modelo treinado. Duas camadas do mesmo tipo também podem possuir os mesmos valores
de hiper-parametros. Em algumas situagoes, camadas de pooling podem ser substituidas
por camadas de convolugao (SPRINGENBERG et al., 2014), sendo assim, nao serao

utilizadas duas camadas de pooling com tamanho de kernels iguais.

Tabela 6 — Conjuntos de hiper-parametros stride para rede LeNet. Cada coluna representa
uma possivel combinacao e cada linha uma camada da CNN.

LeNet - Stride
1 Convolucao 1x1 2x2 1x1 3x3 1Ix1 2x2

1 Pooling 2x2  1x1 3x3 1Ix1 1x1 2x2
2 Convolugao 1x1 2x2 1x1 3x3 1xl1 2x2
2 Pooling 2x2  1x1 3x3 1Ix1 1x1 2x2

Todas as instancias validas dentre as 210 combinacdes possiveis - 6 opgoes de
stride, 5 de kernel para pooling e 7 de kernel para convolucao - foram avaliadas com treino
de 20 épocas e com a quantidade de filtros pré-definida da rede LeNet, que podem ser
encontradas na Sec¢ao 2.4.1. Para viabilizar este trabalho, com a base de dados HOMUS,
escolheu-se as trés melhores instancias e duas outras com acurdcia menor que 70%. Com a

base de dados RIM-ONE, essa relagao totalizou 10 instancias, sendo as 6 melhores e 4
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com acuracia menor que 70%. E, por fim, para a base IMDDb filtrou-se 20 instancias, dessa

vez as 14 melhores e 6 com acuracia abaixo de 70%.

Esta selecao resultou nas instancias apresentadas nas Tabelas 7, 8 e 9, para as bases
RIM-ONE, HOMUS e IMDb, respectivamente. Nestas tabelas, cada linha representa uma
instancia contendo os hiper-parametros das camadas de convolugao e sub-amostragem.
Para cada célula, tém-se o tamanho do filtro e o passo do mesmo representados por

<tamanho em > x <tamanho em y> + <passo>.

A selecao somente das melhores arquiteturas poderia resultar em buscas locais.
Assim, a selegao de outras instancias (abaixo de 70%) também se fez necessaria ja que

posteriormente serao selecionadas combinagoes de quantidade de filtros.

Tabela 7 — Instancias da rede LeNet para a base RIM-ONE.

Instancia Convolugdo 1 Pooling 1 Convolugao 2 Pooling 2

1 5xb+1 5x5+3 Ix1+1 3x3+3
2 5x5+1 2x24-2 5x5+1 9x9+2
3 3x3+1 2x2+3 5xb+1 3x3+3
4 3x34+2 2x2+1 3x3+2 5x5+1
5 5x5+1 2x2+3 5x5+1 3x3+3
6 3x3+2 3x3+1 1x1+2 5x5+1
7 5X9+2 2x2+1 5X5+2 3x3+1
8 5xb+1 3x3+3 5xb+1 2x2+43
9 5x5+1 5x5+3 5x54+1 2x243
10 1x14+1 2x2+3 5x5+1 5X5+3

Tabela 8 — Instancias da rede LeNet para a base HOMUS. Cada linha representa uma
instancia.

Instancia Convolugao 1 Pooling 1 Convolugao 2 Pooling 2

1 3x3+1 1x1+1 2x2+2 3x3+2
2 3x3+2 5x5+2 3x3+1 2x2+1
3 3x3+1 3x3+1 3x342 2x2+2
4 2x2+1 5x5+1 2x2+1 2x2+1
5 5x5+1 2x2+1 3x3+1 2x2+1

Tendo delimitado os hiper-parametros de passo, tamanho de filtro e considerando
que nao ha zero-padding, define-se a quantidade de filtros nas camadas de convolugao que
estao demonstradas na Tabela 10, onde cada linha representa um par de hiper-parametros,
o primeiro para a camada de convolugao 1, a mais rasa e o segundo para a camada de

convolugao mais profunda.

Tais combinacoes foram escolhidas de maneira que permitam analisar a relagao entre
o crescimento ou decrescimento da quantidade de filtros com a capacidade de generalizacao

dos modelos selecionados.
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Tabela 9 — Instancias da rede LeNet para a base IMDDb. Cada linha representa uma
instancia.

Instancia Convolugdo 1 Pooling 1 Convolugao 2 Pooling 2

1

Qo0 NO ULk WN

3x3+1
3x3+1
5x5+1
5x5+1
5x5+1
5x5+1
3x3+1
5x5+1
1x1+1
3x3+1
3x3+1
5x5+1
3x3+1
1x1+1
1x1+1
1x1+1
3x3+1
1x1+1
3x3+2
1x1+1

2x24-2
3x3+1
3x3+3
3x3+1
ox9+1
3x3+1
2x24-2
3x3+3
3x3+1
2x2+1
2x2+1
2x2+1
3x3+2
2x2+1
2x2+1
9x5+3
3x3+42
5x5+1
5x5+1
3x3+2

5x5+1
5x5+1
5x5+1
5x5+1
1x14+1
1x1+1
3x3+1
5x5+1
3x3+1
5x5+1
Ix1+1
5x5+1
3x3+1
5x54+1
3x3+1
3x3+1
1x1+1
3x3+1
3x3+2
3x3+1

3x342
2x2+1
5x5+3
2x2+1
3x3+1
2x2+1
3x342
2x243
2x2+1
ox95+1
3x3+1
9x95+1
2x242
3x3+1
5x5+1
2x24-3
2x24-2
3x3+1
2x2+1
5XH+2

Tabela 10 — LeNet: Quantidade de filtros nas camadas de convolugao.

Qtd. Filtros

Qtd. Filtros

Combinagao (Convolugao 1) (Convolugao 2)
1 16 256
2 64 32
3 64 64
4 64 256
5 128 32
6 256 128

Ao final, foram obtidas 30 instancias para a base de dados HOMUS, 60 instancias
para base de dados RIM-ONE e 120 para a base de dados IMDb. Cada uma destas foram

avaliadas e seus resultados discutidos na Secao 4.2.

3.3.2 VGG: Hiper-Parametros

Como visto na Secao 2.4.3, as arquiteturas VGGNet possuem sequéncias de blocos

de convolugoes separados por camadas de pooling idénticas. Os hiper-pardmetros variam

mantendo essa estrutura, ou seja, todas as camadas de pooling compartilham os mesmos

hiper-parametros e as camadas de convolugao sao agrupadas para compartilharem, entre

si, os mesmos hiper-parametros.
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Para realizar esse estudo, considerou-se o campo receptivo das camadas de pooling
como sendo 1x1, 2x2 ou 3x3 pizels e para as camadas de convolucao esse hiper-parametro
pode ser uma das combinagoes da Tabela 11, onde cada conjunto representa uma série de

convolugoes que compartilham os mesmos hiper-parametros.

Tabela 11 — VGG-16: Campo receptivo para as camadas de convolucao. Cada combinacao
é representada por uma linha.

Combinacao Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4

1 3x3 3x3 3x3 3x3
2 5xH 155 &5} 5XH 55 &)
3 X7 77 77 X7
4 2x2 2x2 2x2 2x2
5 H5xbd 5xH 2x2 2x2
6 2x2 2x2 3x3 5XH

Considerando a camada de entrada como 64x64 pizels para as bases HOMUS e
RIM-ONE, temos somente 9 combinacoes validas, aquelas que possuem um volume de
salda positivo. Estas combinagoes estao representadas na Tabela 12. J& para a base IMDDb,
temos cerca de 50 possibilidades validas. Cada escolha valida foi combinada com todas as 5
alternativas presentes na Tabela 13 e, entdo, pré-avaliadas. Cada linha da tabela representa

uma combinacao de quantidade de filtros, e as colunas os 4 conjuntos de convolugao.

Tabela 12 — Combinagoes validas, para rede VGG-16 para a base HOMUS e RIM-ONE.
Cada Linha representa uma combinacao valida.

Combinagoes Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4 Pooling

1 3x3 3x3 3x3 3x3 1x1
2 H5xbH H5xH 5xb 5xbd 1x1
3 X7 X7 X7 T 1x1
4 2x2 2x2 2x2 2x2 1x1
5 55 &) 55 &) 3x3 2x3 1x1
6 2x2 2x2 3x3 5xbd 1x1
7 3x3 3x3 3x3 3x3 2x2
8 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2
9 5xH 5XH 3x3 2x2 2x2

De maneira similar a realizada com a rede LeNet, treinou-se cada par, campo
receptivo e combinagao de quantidade de filtros, por 20 épocas para a base HOMUS
e RIM-ONE. Para a base IMDb, as arquiteturas validas foram treinadas por 5 épocas.
O objetivo foi, novamente, filtrar algumas das arquiteturas que nao foram satisfatorias.
Contudo, todas as redes avaliadas resultaram em modelos com underfitting nas trés bases
estudadas, modelos em underfitting sao aqueles que nao tém a capacidade de determinar a
diferenca entre classes ou que o faz com uma taxa de erro inaceitdvel, abaixo de 55% em

nosso caso. No proximo capitulo, analisaremos melhor os motivos de tais resultados.
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Tabela 13 — VGG-16: Quantidade de filtros nas camadas de convolucao.

Combinacoes Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4

1 64 128 256 512
2 32 64 128 256
3 16 32 64 128
4 64 64 128 64
5 16 16 128 16

3.3.3 ResNet: Hiper-Parametros

Como discutido na Secao 3.2 utilizaremos a rede neural ResNet-30. Com o objetivo
de analisar a influéncia dos hiper-parametros nos blocos residuais, somente as camada
pertencentes a blocos residuais serdo afetadas com mudancas de hiper-parametros. Ainda,
seguindo a definicao discutida anteriormente, todas as convolugdes de um mesmo conjunto
de blocos possuirao os mesmos hiper-parametros, uma excecao se faz para as convolucoes
utilizadas para realizar projecdes que possuirao sempre stride e tamanho de kernel fixos
em 1x1 e 1 pixels, respectivamente. A partir de agora, nos referiremos somente aos

hiper-parametros das camadas alteradas.

Tabela 14 — ResNet: Quantidade de canais nas camadas de convolugdo. Cada linha
representa uma combinacao de 3 hiper-parametros, que vao das camadas
mais rasas (bloco 1) até as camadas mais profundas (bloco 3). Cada bloco é
constituido por um conjunto de camadas residuais.

Combinacao Bloco1l Bloco 2 Bloco 3

1 32 64 128
2 64 128 256
3 256 128 64
4 128 64 32

O stride destas camadas seguem o valor padrao, ou seja, o mesmo tamanho do
filtro. Os kernels das camadas de convolugdao assumem um dos valores 2, 3 ou 5. Ja
a organizagao dos filtros nos conjuntos de blocos, camadas verde e roxa da Figura 20,
seguem de acordo com a Tabela 14, totalizando 12 combinagoes testadas sobre a base de
dados HOMUS. Para a base de dados RIM-ONE, adicionou-se a possibilidade de se ter
zero-padding de 1 ou 3 pizels antes de cada bloco residual de projecao o que resulta no
dobro de possibilidades, resultando em 24 possibilidades. Ja para a base de dados IMDDb,
foram testadas 48 possibilidades, acrescentou-se para cada combinacao escolhida para a
base HOMUS a possibilidade de stride 1 ou o padrao e a existéncia ou nao zero-padding
de tamanho 1. Considerando que a quantidade de combinac¢oes nao foram muitas, todas

as combinacoes foram testadas.
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3.4 Treino e Validacao

Apés a etapa de selecao dos hiper-parametros escolhidos, devemos agora treinar
todos as combinacoes escolhidas. Primeiramente dividimos as bases de dados em 3: treino,
validacao e teste contendo, respectivamente, 60%, 20% e 20% dos elementos. Os elementos

pertencentes a cada grupo sao definidos aleatoriamente a cada modelo treinado.

O método de otimizacao escolhido durante os treinos quando utilizado as bases
HOMUS e RIM-ONE, em todas as arquiteturas é o SGD, descrito na Se¢ao 2.1.3. A taxa
de aprendizagem foi fixada em 0,01. A quantidade de épocas para cada treinos também é
constante, em 100 interacoes. Em especial, para a base de dados de texto IMDb o método
de otimizagao foi o adam (KINGMA; BA, 2014) que utiliza o mesmo principio do SGD.
Ao final de cada interagao o modelo é reavaliado com o conjunto de validagao. A mesma
arquitetura foi treinada cinco vezes, sendo cada treino independente do outro e com selegao

aleatoria dos conjuntos de treino, validagao e teste.

Por dltimo, durante o processo de treino e validacao utilizamos duas fungoes de
custo, definidas de acordo com as Equacoes 2.11 e 2.12 que representam, respectivamente,
a entropia-cruzada e sua variacao inserindo a sensibilidade. O objetivo desta tultima é
diminuir o efeito de bases nao balanceadas sobre os modelos treinados. Os resultados

obtidos seguindo essa metodologia sao discutidos no capitulo seguinte.
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4 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos seguindo a metodologia
proposta neste estudo. O principal objetivo é relacionar a variacao dos hiper-parametros
de uma CNN com o seu desempenho no reconhecimento de simbolos musicais, diagnéstico

de glaucoma e analise de sentimento em textos.

A variabilidade dos resultados, entre os cinco treinos, utilizando uma mesma
arquitetura permite analisar se os modelos treinados super ajustaram-se ou nao aos dados
de treino. Quando o desvio padrao de diferentes treinos é elevado, acima de 5%, neste
trabalho, considera-se que estes modelos possuem alta probabilidade de overfitting. Ainda,
quando estes modelos possuem acurdcia média inferior a 55%, considerou-se que estao em
underfitting. Com isso, considera-se somente aqueles modelos que possuem alto poder de

generalizacao.

Como medida de avaliagao utilizaremos a acuriacia das arquiteturas em cada um
dos problemas. A distribuicao das cinco interacoes em cada um dos cenarios sao resumidas

em diagramas de caixa ou box plot. A seguir, sao discutidos os resultados obtidos com as

redes VGG-16, LeNet e ResNet-30.

4.1 Resultados: VGG-16

A rede neural VGG-16 mostrou o pior desempenho dentre as trés bases estudadas,
todos os modelos analisados resultaram em underfitting, como pode ser visto na Tabela
15. Os modelos se especializaram somente em uma classe, o que resultou em acuracias
baixissimas. Sendo assim, esta secao tem como objetivo estudar as possiveis causas que
levaram a tal resultado e métodos de reamostragem que poderiam ajudar a contornar essa
situacao. As principais causas que levaram a modelos incapazes de distinguir as diferentes

classes dos problemas foram pequena quantidade de amostras em cada problema e a
profundidade da rede VGG-16.

Tabela 15 — Resultados obtidos com os modelos baseados na VGG-16.

Arquitetura Base Acuracia
Todas HOMUS  3.5% ~ 5.46%
Todas RIM-ONE 50%
Todas IMDb 50%

Problemas como os estudados nesse trabalho, sdo geralmente considerados de dificil

classificacao, ja que as caracteristicas relevantes nem sempre sao faceis de serem detectadas
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até mesmo por especialistas. Isso gera a necessidade de modelos mais robustos na tarefa

de classificacao.

Arquiteturas da familia VGGNet foram originalmente projetadas para bases com
diversas classes e com varias amostras. Embora nao seja possivel definir uma quantidade
minima de amostras necessarias para treinar uma CNN rasa, um valor aceitavel é de 1.000
imagens para cada classe dependendo da complexidade do problema como acontece em
(SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014) e (MANINIS et al., 2016), no caso de processamento
de linguagem natural esse nimero pode aumentar consideravelmente. Esse requisito nao é

satisfeito por nenhuma das bases estudados neste trabalho.

Contudo, vale ressaltar que diversos estudos ja obtiveram o estado da arte utilizando
redes baseadas na VGGNet. Tais estudos geralmente possuem mais amostras para cada
classe ou utilizam técnicas de reamostragem para obté-las. Existem diferentes abordagens de
reamostragem em imagens, as mais comuns consistem em rotacionar, cortar e transladar as
amostras originais gerando novas com contetdo similar. Ainda, outros trabalhos inicializam
os pesos das primeiras camadas da rede VGG com os pesos pré-treinados em outras bases

maiores como a ImageNet, essa transferéncia de pesos e conhecida como transfer learning

(OQUAB et al., 2014).

Ainda, é importante notar, que este trabalho também tem como objetivo analisar
o desempenho de diversas arquiteturas convolucionais treinadas com poucas amostras. E,
este entre outros motivos, como o fator social ligado aos trés problemas, foi fundamental
na escolha das bases bases a serem analisadas. Como ¢é possivel perceber, a rede VGG-16
nao conseguiu gerar nenhum modelo com capacidade de generalizagao quando treinado
com poucas amostras. Por outro lado, como veremos nas se¢des a seguir, redes mais rasas
ou residuais foram capazes de extrair caracteristicas relevantes para a classificagao das

bases selecionadas.

4.2 Resultados: LeNet

Em geral, os resultados obtidos com a rede LeNet possuem pequena taxa de
variabilidade. Os melhores resultados obtidos para o diagndstico de glaucoma e a andlise

de sentimento foram obtidos utilizando esta arquitetura.

421 Reconhecimento de Simbolos Musicais

Para o problema de reconhecimento de simbolos musicais, representado pela base
de dados HOMUS, os resultados utilizando a rede LeNet estao contidos nas Figuras 21 e 22
para, respectivamente, as fungoes de custo de entropia cruzada e a adaptada. Em ambos
0s casos, a maioria dos resultados possui pequena variabilidade o que sugere modelos

robustos.
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Observando-se as Tabelas 16 e 17 que descrevem as arquiteturas dos graficos em
questao, perceber-se que todas as arquiteturas possuem sobreposicao tanto nas camadas
de convolugao quanto nas de pooling, ou seja, o stride dessas camadas sao inferiores ao
tamanho do kernel nas mesmas. Cerca de 80% das convolugoes possuem o hiper-pardmetro

stride igual a 1x1 e o mesmo ocorre em 60% das camadas de sub-amostragem.

Normalmente, o tamanho do campo receptivo na primeira camada de convolucao é
mediano (3x3) e, o mesmo hiper-pardmetro na segunda camada de convolugao, geralmente,
tem area de 5x5 pizels. Os piores modelos ocorrem quando ha pouca quantidade de filtros

treinaveis nas primeiras camadas de convolucao, 16 e 32.

Por outro lado, com ambas fungoes de custo estudadas, geralmente, os melhores
modelos possuem uma quantidade maior ou igual de filtros na primeira camada de
convolugao do que na segunda camada do mesmo tipo. Isso sugere que uma quantidade
maior de caracteristicas simples é extraida e, entao, essas caracteristicas sao unidas em

um volume menor de caracteristicas mais complexas, como formas e contornos.

Em especial, variando somente a combinacao de quantidade de filtros, o pior modelo
valido analisado (Combinacao 5 da Tabela 8 da Secao 3.3.1) resultou em modelos mais
eficientes (Modelos 16 e 17 da Tabela 17 e 14 da Tabela 16). Tais arquiteturas possuem
acuracia melhor do que os modelos 11 da Tabela 16 e 14 da Tabela 17 que sao variagoes
do melhor modelo inicialmente conjecturado (Combinagdo 1 da Tabela 8). Essa variagao
confirma que a combinacao de quantidade de filtros é fundamental na geragao de modelos

eficientes.

Os dois melhores resultados, com as duas fungoes de custo, possuem hiper-parametros
similares. Em ambos, a primeira camada de convolu¢ao possui campo receptivo 3x3 e passo
1 e a seguinte kernel 1x1 com o mesmo passo. As camadas de pooling sao, respectivamente,
2x242 e 3x3+2 para a primeira e segunda camada do tipo. A diferenga consiste na
quantidade de filtros que é de 64 e 256 quando utilizado a entropia cruzada, resultando na
melhor acuracia média (90.22%), e de 256 e 128 para a funcao adaptada com acuracia
média de 89.92%.



Figura 21 — Grafico - Resultados com a base HOMUS e a arquitetura LeNet utilizando a fungao de custo entropia cruzada. A arquitetura de
cada modelo é descrita em detalhes na Tabela 16.

1.00

87|
PP 16N O O O O O O O O O O O O O I O
S A T T W éééﬁma _______ o0 e O S W O
PP M . S TS O S O T 0 S O T e e
NP 0 O 0 O O O O 0 O O O O O O O 0 O O
PP 1€ O O O O OO O A O S O O O O O O O O O O

0.70

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Fonte: Autor

sopoNsIAY ¥ ompdn))

19



Figura 22 — Grafico - Resultados com a base HOMUS e a arquitetura LeNet utilizando a funcao de custo adaptada. A arquitetura de cada
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Tabela 16 — Descricao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura LeNet e a
funcao de custo entropia cruzada para o reconhecimento de simbolos musicais.

Modelo Convolugao Pooling Convolugdao Pooling Acuracia Desvio
1 1 2 2 Média (%) Padrao
1 3x3+1@256 2x241 5xb+1@128 2x2+1 84.85 0.86
2 3x34+-2Q16 3x3+1 5x5+2@256 2x2+1 85.26 0.68
3 3x3+1Q@128 2x2+1 5xH+1@32 2x2+1 85.47 0.45
4 3x3+1Q@64 2x2+1 ox5+1@32 2x2+1 85.99 0.60
5 3x3+1@64 2x2+1 5xb+1@256 2x2+1 85.87 1.25
6 3x3+1@64 2x241 5xb+1@64 2x2+1 86.14 0.80
7 3x3+1Q16 2x241 5x5+1@256 2x2+1 86.45 0.36
8 5xH+1@256 3x3+1 2x24-1@128 2x2+1 86.80 0.31
9 3x3+1Q16 2x24-2 1x14-1@256 3x34-2 87.55 0.52
10 5xb+1@16 3x3+1 2x24-1@256 2x2+1 87.70 0.72
11 3x3+1Q16 3x3+2 3x34+1@256 2x24-2 87.79 0.36
12 5xh+1@128 3x3+1 2x2+1@32 2x2+1 87.93 0.61
13 5xb+1@64 3x3+1 2x24-1Q@64 2x2+1 87.89 0.49
14 5xH+1@64 3x3+1 2x2+1@32 2x2+1 87.95 0.43
15 3x3+2@64 3x3+1 5xH+2@32 2x2+1 88.22 0.70
16 3x3+1@64 3x3+2 3x3+1@32 2x24-2 88.84 0.84
17 3x3+-2@64 3x3+1 5xH+2@64 2x2+1 88.57 0.63
18 3x34+2@128 3x3+1 5xH+2@32 2x24+1 89.01 0.78
19 5xH+1@64 3x3+1 2x2+1@256 2x24+1 88.24 0.96
20 3x3+-2@64 3x3+1 5xb+2@256 2x2+1 89.12 0.38
21 3x3+1@128 3x3+2 3x3+1@32 2x24-2 89.56 0.32
22 3x3+-2@256 3x3+1 5xH+2@128 2x2+1 89.07 0.66
23 3x3+1Q@64 2x24-2 1x1+1@Q64 3x3+2 89.78 0.56
24 3x3+1@64 3x34-2 3x34+1Q@256 2x24-2 89.66 0.57
25 3x34+1@256 2x24-2 1x1+1@128 3x34-2 90.08 0.53
26 3x3+1@128 2x24-2 1x1+1@32 3x3+2 90.32 0.44
27 3x3+1@64 3x3+2 3x3+1@64 2x24-2 89.61 0.82
28 3x3+1Q@64 2x24-2 1x1+1@32 3x3+2 90.20 0.27
29 3x3+1@256 3x3+42 3x34+1@128 2x24-2 90.18 0.39
30 3x3+1Q@64 2x2+4-2 1x14-1@256 3x34-2 90.22 0.38
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Tabela 17 — Descricao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura LeNet e
a funcao de custo adaptada para o reconhecimento de simbolos musicais.

Convolugao Pooling

Convolucao Pooling

Acuracia Desvio

Modelo 1 1 2 2 Média Padrao
1 3x3+2@16 3x3+1 5x5+2@256 2x2+1 81.78 0.64
2 3x3+1@256 2x2-+1 5xh+1@128 2x2+1 84.60 0.28
3 3x3+1Q16 3x3+2 3x3+1@256 2x2+2 85.53 0.89
4 3x34+1Q@16 2x2+2 1x1+1@256 3x3+2 85.33 0.62
5 3x3+1@128 2x2+1 5xH+1@32 2x2+1 85.70 0.58
6 3x3+1Q64 2x2+1 5x5H+1@32 2x2+1 85.87 0.32
7 3x3+1Q64 2x2-+1 5x5+1@256 2x2+1 85.86 0.20
8 3x3+1Q@64 2x2+1 5xH+1@64 2x2+1 85.93 0.35
9 3x34+1Q@16 2x2+1 5x5H+1@256 2x2+1 86.48 0.72
10 5x5+1Q@256 3x3+1 2x2+1@128 2x2+1 86.63 0.60
11 5x5+1Q64 3x3+1 2x2+1@64 2x2+1 87.35 0.25
12 5x5+1Q16 3x3+1 2x2+1@256 2x2+1 87.53 0.68
13 3x3+1@256 3x3+2 3x3+1@128 2x2+2 88.29 1.14
14 3x34+2@64 3x3+1 5x5+2@256 2x2+1 87.22 1.39
15 3x3+1Q64 3x3+2 3x3+1@32 2x2+4-2 87.84 0.67
16 5x5+1@64 3x3+1 2x2+1@32 2x2+1 87.93 0.73
17 5x5H+1@128 3x3+1 2x2+1@32 2x2+1 87.64 0.60
18 5x5+1Q64 3x3+1 2x2+1@256 2x2+1 87.59 1.00
19 3x34-2@Q64 3x3+1 5xH+2@32 2x2+1 87.75 0.81
20 3x3+2@64 3x3+1 5xH+2@64 2x2+1 88.02 0.59
21 3x3+1@128 3x3+2 3x3+1@32 2x2+2 87.64 2.04
22 3x3+1@64 3x3+2 3x3+1@256 2x2+4-2 88.61 0.38
23 3x3+1@64 3x3+2 3x3+1@64 2x2+-2 88.88 0.19
24 3x34-2@256 3x3+1 5x5+2@128 2x2+1 88.84 1.07
25 3x3+1Q64 2x2+2 1x1+1@256 3x3+2 88.86 0.70
26 3x342@128 3x3+1 5xH+2@32 2x2+1 88.65 1.02
27 3x3+1Q@64 2x242 1x1+1Q64 3x3+2 89.26 0.21
28 3x3+1@128 2x2+2 1x1+1@32 3x3+2 88.99 1.01
29 3x3+1@64 2x2+2 1x1+1@32 3x3+2 89.32 0.62
30 3x3+1@256 2x2+2 1x1+1@128 3x3+2 89.92 0.40

4.2.2 Diagnostico de Glaucoma

Quando utilizada com a base RIM-ONE para o reconhecimento de glaucoma, cerca

de 20% dos modelos treinados com a arquitetura LeNet possuiram alta variabilidade (acima

de 5%), esses modelos estao em vermelho nas Figuras 24 e 25. Isso se deve a pequena

quantidade de amostras durante o treino. Para facilitar a visualizagdo, somente 1 em cada

2 modelos serao mostrados, gerando 30 resultados.

O melhor resultado foi obtido utilizando a funcao de custo adaptada (Tabela 20)

com acurdcia média de 88.57% e desvio padrao 1.79%. Seu modelo respectivo, utilizando a

funcao de custo categorical cross-entropy, indicado pelo elemento 29 da Tabela 19 possui
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desvio padrao superior (3.83%) e acurdcia média inferior (87.69%) o que sugere um modelo

menos confiavel e com menor capacidade de predigao.

De maneira geral, como descrito nas Tabelas 19 e 20, as arquiteturas que utilizaram
kernels 1x1 na primeira convolucao obtiveram os piores resultados. Isso por que campos
receptivos 1x1 nao permitem que haja extracao real de caracteristicas, mas servem

principalmente para transformar a dimensao do volume tratado.

Por outro lado, a medida que o tamanho do campo receptivo nas camadas de
convolucao aumentam, a acuracia também tende a aumentar. Os modelos com melhores
resultados possuem kernels 5x5 com passo 1x1 permitindo que caracteristicas préximas

sejam agrupadas.

Assim como ocorre no reconhecimento de simbolos musicais, quando a quantidade
de filtros na primeira camada ¢é inferior a da segunda, esses modelos tendem a ter o desvio
padrao entre os testes proximos a 5%. J4 quando a quantidade de filtros nas primeiras
camadas é grande (64, 128 e 256) os modelos possuem maior poder de generalizagao. A
razao é mantida a mesma, existe uma quantidade maior de as caracteristicas simples a

serem extraidas.

Novamente, nas camadas de sub-amostragem ocorreu sobreposicao de filtros,
contudo, em algumas arquiteturas o tamanho do filtro é menor do que o passo, ou
que sugere perda de informacao. Essa perda de informacao pode ser associada as bordas

adicionadas para o enquadramento das ROlIs.

Os modelos que foram treinados com a funcao de custo entropia cruzada, na maioria
dos casos, obtiveram um maior desvio padrao. Ja aqueles treinados com a fun¢do de custo
adaptada, normalmente possuem um desvio padrao menor o que sugere uma melhora nos

resultados.

4.2.3 Analise de Sentimentos em Avaliacdes de Filmes

Por fim, os resultados obtidos com a LeNet para analise de sentimento em textos
estao detalhados nas Tabelas 21 e 22 e resumidos nos graficos das Figuras 26 e 27.
Novamente, se fez necessaria a condensagao dos dados para facilitar a visualizagao, assim,

1 em cada 4 resultados serao mostrados.

O melhor modelo possui acuracia média de 88.30% e desvio padrao de 0.22% sobre
as cinco execugoes. A arquitetura possui convolugoes com kernels 5x5 e tem sobreposicao de
informacao em todas suas camadas. Nas camadas de sub-amostragem, os kernels foram 3x3
e bxb para a camada mais rasa e mais profunda da rede, respectivamente. Ja a quantidade

de filtros decaiu de 64 para 32 da primeira para a segunda convolugao.

Mais uma vez, os priores resultados foram obtidos por modelos que possuem
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convolugoes com poucos filtros treinaveis, 16 e 32, tanto na camada mais rasa quanto na

mais profunda. Os resultados nao possuem altas taxas de variabilidade, sendo a maior

delas encontrada no modelo 7 da Tabela 22 com desvio padrao de 2.37%.

Tabela 18 — Resumo das melhores arquiteturas baseadas na LeNet.

HOMUS

RIM-ONE

IMDb

Campo receptivo
médio 3x3
com sobreposicao

Convolugao 1

Campo receptivo
médio 2x2

sem sobreposicao ou
3x3 com passo 2.

Pooling 1

Campo receptivo
pequeno 1x1 com
passo 1x1.

Convolugao 2

Campo receptivo
médio 2x2 sem
sobreposi¢ao ou
3x3 com passo 2.

Pooling 2

Campo receptivo
grande 5x5 com
muita sobreposicao
(stride 1 ou 2).

Campo receptivo
médio 2x2.

Campo receptivo
grande 5x5 com
muita sobreposi¢ao
(stride 1 ou 2).

Campo receptivo
médio 3x3.

Campo receptivo
grande 5x5 com
muita sobreposi¢ao
(stride 1).

Campo receptivo
grande 3x3 sem
sobreposicao com
passo 3.

Campo receptivo
grande 5x5 com
muita sobreposi¢ao
(stride 1).

Campo receptivo
grade 5xH com
passo 3 ou 2x2 com
passo 1.

A Tabela 18 faz um resumo dos hiper-parametros que geraram os melhores modelos

para cada problema. Em todas as arquiteturas as convolugoes foram realizadas utilizando

0 passo menor que o tamanho do kernel, ou seja, com sobreposicao. Nos tés casos,

convolugoes com poucos filtros (16 e 32) tendem a gerar os piores resultados. E a medida

que a quantidade de filtros foi maior, principalmente na primeira convolugao, a acuracia

dos modelos tendem a subir. d

Figura 23 — Resumo dos resultados obtidos com a arquitetura LeNet.
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A Figura 23 resume os melhores resultados obtidos na classificacao dos diferentes
problemas. Em verde estao descritos por meio de graficos de caixa os melhores modelos
treinados com a base de dados HOMUS, em azul para a base RIM-ONE e em laranja para
base IMDb.

Baseado nos graficos desta figura, é possivel perceber que a fun¢ao de custo adaptada
mostrou resultados que se equiparam ou superam os resultados obtidos com a funcao
de custo original. Em especial, para o diagnéstico de glaucoma com a base RIM-ONE;,
uma base desbalanceada, o melhor resultado obteve desvio padrao menor, cerca de 2.5%,
utilizando a funcao de custo adaptada do que seu respectivo modelo treinado com a fungao

de custo entropia cruzada.

Contudo, frequentemente, quando se usa a funcao adaptada é possivel perceber
uma queda na acuracia média. Isso ocorre, normalmente, quando o modelo esté tentando

equilibrar a taxa de acerto em diferentes classes.



Figura 24 — Grafico - Resultados com a base RIM-ONE e a arquitetura LeNet utilizando a funcao de custo entropia cruzada. Em vermelho

estao representados os modelos com desvio padrao maior que 5%, consideradas em overfitting. A arquitetura de cada modelo é
descrita em detalhes na Tabela 19.
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Figura 25 — Gréfico - Resultados com a base RIM-ONE e a arquitetura LeNet utilizando a funcao de custo adaptada. Em vermelho estao

representados os modelos com desvio padrao maior que 5%, consideradas em overfitting. A arquitetura de cada modelo é
descrita em detalhes na Tabela 20.
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Tabela 19 — Descricao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura LeNet e
a funcao de custo entropia cruzada para o diagnostico de glaucoma.

Modelo Convolugao Pooling Convolugdao Pooling Acuracia Desvio
1 1 2 2 Média (%) Padrao (%)
1 1x1+1@64 2x24-3 5x5+1@32 ox5+3 74.29 7.41
2 1x1+1@128 2x24-3 5x5+1@32 ox5+3 77.36 3.78
3 5x5+1@16 ox9+3 5x5+1@256 2x24-3 78.90 4.19
4 3x34+2Q16 2x2+1 3x34-2@256 oxd+1 80.22 6.10
5 1x1+1@256 2x24-3 5xb+1@128 ox5+3 80.22 2.87
6 3x3+2@64 2x241 3x34-2@256 ox5+1 80.88 5.63
7 3x3+-2@64 2x241 3x34-2@32 ox5+1 81.32 3.18
8 5xb+1@64 5x5+3 5x5+1@64 2x24-3 81.98 3.00
9 5xH+1Q@16 2x24-2 5xH+1@256 Ox5+2 81.98 2.26
10 3x34-2@256 3x3+1 1x1+4+2@128 ox5+1 82.20 3.29
11 Hxb+1@64 3x3+3 5x5+1@32 2x24-3 82.42 5.20
12 bxb+1@64 3x34+3 5x5+1@256 2x24-3 83.30 3.50
13 3x34-2@256 2x241 3x342@128 5x5+1 83.30 6.50
14 5xH+1Q16 5x5+3 1x14-1@256 3x3+3 83.52 5.69
15 5xH+1@256 2x24-2 5xb+1@128 ox5+2 83.52 1.84
16 Hxb+1@64 2x24-2 5xH+1@64 ox5+2 83.74 4.84
17 5xh+1@128 2x24-2 5x5+1@32 ox5+2 84.40 4.53
18 3x3+-2@64 3x3+1 1x1+2@256 5x5+1 84.84 3.96
19 5xH+1Q16 2x24-3 5xH+1@256 3x3+3 84.84 4.42
20 3x34+2@128 3x3+1 1x1+2@32 oxo+1 85.05 4.59
21 bxH+1@128 2x24-3 5x5+1@32 3x3+3 85.27 4.54
22 5xh+1@128 ox5+3 5x5+1@32 2x24-3 85.27 2.15
23 5xb+1@64 2x24-2 5xH+1@32 ox5+2 85.49 4.02
24 3x34+1@256 2x24-3 5x5+1@128 3x3+3 85.49 1.62
25 3x3+1Q@128 2x24-3 5x5+1@32 3x3+3 86.15 2.66
26 Hxb+1@64 3x3+3 5xH+1@64 2x243 86.59 5.99
27 3x3+1@64 2x24-3 5x5+1@256 3x343 87.03 2.45
28 5xH+1@256 ox5+3 1x1+1@128 3x343 87.25 2.75
29 5xb+1@64 2x24-3 5x5+1@32 3x343 87.69 3.83

30 5xH+1@256 2x243 5xH+1@128 3x3+3 87.91 4.45
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Tabela 20 — Descricao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura LeNet e
a funcao de custo adaptada para o diagnodstico de glaucoma.

Modelo Convolugao Pooling Convolugdao Pooling Acuracia Desvio
1 1 2 2 Média (%) Padrao (%)
1 1x1+1@64 2x24-3 5xb+1@256 ox5+3 72.53 7.39
2 5xh+1@128 3x3+3 5x5+1@32 2x24-3 77.58 9.94
3 5x5+1Q@16 2x24-3 5x5+1@256 3x3+3 78.02 6.70
4 1x1+1@64 2x24-3 oxbH+1@64 ox5+3 78.90 5.58
5 1x1+1@128 2x24-3 5x5+1@32 9x5+3 78.90 4.68
6 Hxb+1@64 3x3+3 5x5+1@256 2x243 79.12 3.74
7 5xH+2@256 2x241 5xH+2@128 3x3+1 80.22 7.49
8 3x3+1Q16 2x24-3 5x5+1@256 3x34-3 80.88 4.69
9 3x3+2@256 2x241 3x3+2@128 oxd+1 81.10 2.81
10 5xbH+2@16 2x2+1 5xH+2@256 3x3+1 81.54 3.50
11 3x3+1@128 2x24-3 5x5+1@32 3x343 81.98 5.88
12 bxb+1@64 ox5+3 5x5+1@32 2x24-3 82.20 3.22
13 3x3+-2@64 3x3+1 1x1+2@64 5x5+1 82.20 2.54
14 5xH+1@64 5x5+3 1x14+1@32 3x3+3 82.64 4.19
15 5xH+2@128 2x2+1 5x5+2@32 3x3+1 83.30 2.24
16 5xb+1@16 ox9+3 5xb+1@256 2x24-3 83.30 4.25
17 3x3+-2@256 3x3+1 1x1+2@128 5x5+1 83.52 1.84
18 5xb+1@64 5x5+3 1x1+1@256 3x3+3 83.74 4.36
19 5xH+1@256 3x343 5xH+1@128 2x24-3 84.18 3.97
20 5xb+1@16 2x24-2 5xb+1@256 Ox5+2 84.40 2.98
21 HxbH+1@64 3x3+3 5x5+1@32 2x243 84.62 3.48
22 3x3+-2@64 2x241 3x34-2@256 ox5+1 84.84 2.13
23 5xh+1@128 5x5+3 Ix1+1@32 3x3+3 84.84 4.68
24 5xH+2@64 2x2+1 5xH+2@64 3x3+1 85.05 3.30
25 5xH+1@256 2x24-3 5xb+1@128 3x3+3 85.27 8.84
26 HxH+2@64 2x2+1 5xH+2@32 3x3+1 85.71 3.26
27 3x3+1@256 2x24-3 5xH+1@128 3x3+3 85.93 2.81
28 5xb+1@64 2x24-2 5x5+1@64 ox5+2 86.59 2.35
29 5xb+1@64 2x24-2 5x5+1@32 5x5+2 87.47 1.49

30 5x5+1@64 2x2+43 5xH+1@32 3x3+3 88.57 1.79




Figura 26 — Grafico - Resultados com a base IMDDb e a arquitetura LeNet utilizando a funcao de custo entropia cruzada. A arquitetura de
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Figura 27 — Grafico - Resultados com a base IMDb e a arquitetura LeNet utilizando a funcao de custo adaptada. A arquitetura de cada
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Tabela 21 — Descricao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura LeNet e
a funcao de custo entropia cruzada para a andlise de sentimentos em texto.

Modelo Convolugao Pooling Convolugdao Pooling Acuracia Desvio
1 1 2 2 Média (%) Padrao (%)
1 1x1+1@16 ox5+3 3x34+1@256 2x24-3 85.02 0.39
2 3x3+-2@64 ox5+1 3x3+-2@64 2x2+1 85.86 0.66
3 5x5+1Q@16 2x2+1 5x5+1@256 oxd+1 86.00 1.65
4 3x3+1Q@16 3x34-2 1x1+1@256 2x24-2 86.20 0.51
5 3x34-2@256 ox5+1 3x342@128 2x2+1 86.52 0.17
6 1x1+1Q@16 oxd+1 3x34+1@256 3x3+1 86.78 0.42
7 3x3+1@128 2x241 5x5+1@32 ox5+1 86.88 2.37
8 3x3+1Q@128 3x3+42 1x1+1@32 2x24-2 86.95 0.47
9 3x3+1@128 3x3+1 5xH+1@32 2x24+1 87.03 1.35
10 5xH+1@128 3x3+1 1x1+1@32 2x2+1 87.07 1.86
11 5xb+1@16 3x3+3 5xb5+1@256 2x24-3 87.19 0.65
12 3x3+1Q16 2x241 5x5+1@256 ox5+1 87.29 0.52
13 3x3+1Q@64 3x3+1 5x5+1@256 2x2+1 87.34 1.03
14 3x3+1@64 2x24-2 3x3+1Q64 3x3+4-2 87.46 0.54
15 3x3+1Q@64 2x24-2 3x3+1@32 3x3+2 87.52 0.22
16 Hxb+1@64 3x3+3 5xH+1@64 9x95+3 87.57 0.14
17 3x3+1@64 2x241 5x5+1@32 ox5+1 87.65 0.45
18 5xb+1@64 3x3+1 1x1+1@Q64 2x2+1 87.75 0.49
19 5xH+1@128 3x343 5xH+1@32 2x24-3 87.78 0.51
20 1x1+1@256 5xH+1 3x34+1@128 3x3+1 87.86 0.19
21 1x1+1@64 ox5+1 3x3+1@32 3x3+1 87.87 0.27
22 Hxb+1@64 2x241 5xH+1@64 ox5+1 87.88 0.37
23 1x1+1@64 2x241 5xH+1@64 3x3+1 87.91 0.39
24 1x1+1@64 2x2+1 5x5+1Q@256 3x3+1 87.94 0.13
25 1x1+1@64 2x2+1 5x5+1@32 3x3+1 88.00 0.20
26 Hxb+1@64 3x3+3 5xb+1@256 2x243 88.07 0.24
27 1x1+1@256 3x3+1 3x34+1@128 2x2+1 88.09 0.20

28 5xH+1@64 3x3+3 5xH+1@32 ox5+3 88.30 0.22
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Tabela 22 — Descricao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura LeNet e
a funcao de custo adaptada para a andlise de sentimentos em texto.

Modelo Convolugao Pooling Convolugdao Pooling Acuracia Desvio
1 1 2 2 Média (%) Padrao (%)
1 3x34-2Q16 ox5+1 3x34-2@256 2x2+1 84.76 0.89
2 3x3+1@128 3x3+42 1x1+1@32 2x24-2 85.50 1.48
3 1x1+1@256 ox5+3 3x3+1@128 2x24-3 85.64 0.09
4 1x1+1@128 5x5+3 3x3+1@32 2x24-3 85.77 0.29
5 3x342@64 ox5+1 3x342@32 2x2+1 85.97 0.29
6 3x3+1@64 2x2+1 1x1+1@64 3x3+1 86.21 2.01
7 bxh+1@128 2x241 5x5+1@32 ox5+1 86.30 1.33
8 5xbh+1@128 ox5+1 1x1+1@32 3x3+1 86.54 1.41
9 3x3+1@128 2x241 5xH+1@32 oxd+1 86.65 1.61
10 5xb+1@16 ox5+1 1x1+1@256 3x3+1 86.76 0.99
11 3x3+1Q@64 3x3+2 3x34+1@256 2x24-2 86.91 0.62
12 3x3+1@64 2x24-2 3x3+1@64 3x3+2 86.99 1.14
13 1x1+1@256 3x3+4+2 3x34+1@128 Hxd+2 87.06 0.19
14 1x14+1@128 2x241 3x3+1@32 oxd+1 87.11 1.48
15 Hxb+1@64 3x3+1 1x1+1@32 2x2+1 87.15 1.33
16 3x3+1@64 2x241 5xH+1@64 ox5+1 87.19 1.72
17 1x1+1@64 3x3+2 3x34+1@256 ox5+2 87.25 0.12
18 5x5+1Q@16 3x3+3 5x5+1@256 oxd5+3 87.34 0.47
19 3x3+1@256 2x24-2 3x3+1@128 3x34-2 87.39 0.56
20 1x1+1@64 5xH+1 3x341@256 3x3+1 87.47 0.27
21 1x1+1@64 ox5+1 3x3+1@64 3x3+1 87.54 0.31
22 3x3+1Q@64 2x24-2 3x3+1@32 3x3+2 87.60 0.43
23 3x3+1Q16 3x3+1 5x5+1@256 2x2+1 87.65 0.27
24 1x1+1@64 3x3+1 3x3+1Q64 2x2+1 87.70 0.27
25 1x1+1@256 2x2+1 3x34+1@128 5xH+1 87.74 0.15
26 5xH+1@128 3x3+3 5x5+1@32 2x24-3 87.77 0.30
27 Hxb+1@64 3x3+3 5xH+1@64 ox95+3 87.85 0.28
28 5xb+1@256 3x3+3 5xb+1@128 5x5+3 87.92 0.24
29 3x3+1@256 3x3+1 5x5+1@128 2x2+1 88.14 0.34

4.3 Resultados: ResNet-30

Nesta secao, serao discutidos os resultados obtidos utilizando a ResNet-30 seguindo
a escolha de hiper-pardmetros proposta na Secao 3.3.3. Essa arquitetura superou todas as
outras no reconhecimento de simbolos musicais. Ja no diagnoéstico de glaucoma e na analise
de textos, os modelos gerados possuiram altas taxas de variabilidade e nao superaram os

modelos obtidos com a rede LeNet.

4.3.1 Reconhecimento de Simbolos Musicais

A arquitetura ResNet-30 gerou o melhor na tarefa de classificagdo de notas musicais.

As Tabelas 23 e 24 descrevem as arquiteturas e resultados obtidos para esta tarefa e os
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graficos da Figura 28 resume estes resultados. Com acuracia média de 95.16% o melhor
modelo possui baixa taxa de variabilidade, com desvio padrao de 0.33% entre as 5 interacoes.

A arquitetura possui kernel 5x5 com os filtros 128, 64 e 32 (Combinagao 4 da Tabela 14).

Em geral, utilizar convolugbes com campo receptivo 2x2 gerou os modelos com
piores poder de classificacao (80% ~ 81.7%). Contudo, nenhum modelo demonstrou esté
em overfitting ou underfitting. Apesar de nao ocorrer com o melhor modelo, em geral, a
fun¢ao de custo adaptada possui menor desvio padrao, como no modelo 5 de ambos casos.

Isso ocorre em cerca de 66% dos modelos treinados.

Assim como ocorreu com a rede LeNet, novamente, os melhores resultados foram
aqueles que iniciam com filtros grandes e vao diminuindo, ou seja, a combinacao 3 e 4 da
Tabela 14 para, respectivamente, os modelos com a fung¢ao de custo entropia cruzada e a

adaptada.

Tabela 23 — Descri¢ao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura ResNet-30
e a funcao de custo entropia cruzada para o reconhecimento de simbolos

musicais.
Modelo Kernel Filtros 1 Filtros 2 Filtros 3 Acuricia Desvio
Média (%) Padrao (%)
1 2 32 64 128 80.25 1.16
2 2 256 128 64 80.63 0.60
3 2 128 64 32 81.66 0.97
4 2 64 128 256 81.67 0.53
5 3 64 128 256 93.14 2.71
6 5 32 64 128 94.34 1.44
7 3 32 64 128 94.34 0.21
8 3 256 128 64 94.61 0.31
9 5 64 128 256 94.61 0.40
10 3 128 64 32 94.68 0.41
11 5 256 128 64 95.06 0.42
12 5 128 64 32 95.16 0.15

4.3.2 Diagnostico de Glaucoma

Como esperado, devido a quantidade de amostras, novamente os modelos gerados
para a classificagdo de retinografias possuem altas taxas de variabilidade. Somente 7 das
24 arquiteturas avaliadas tém indices aceitaveis, com desvio padrao menor que 5% entre
os cinco experimentos realizados. Assim, serao apresentados nessa secao somente estes
modelos com baixa variabilidade. Estes estao apresentados pelos graficos na Figura 29 e

descritos nas Tabelas 26 e 25.

Dessas 7 arquiteturas, 2 estdo presentes utilizando ambas fungoes de custo, 3 esta

presente nos resultados obtidos utilizando a fun¢ao de entropia cruzada e as outras 2 nos
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Figura 28 — Gréfico - Resultados com a base HOMUS e a arquitetura ResNet-30. Em (a):
estao contidos os resultados obtidos com a funcao de custo entropia cruzada.
Em (b): estdo contidos os resultados obtidos com a fun¢ao de custo adaptada.

(b)

Fonte: Autor

resultados gerados com a funcao de custo adaptada. Estes modelos estao contidos nas
Figura 29 para ambas fungoes de custo. Quando comparada com suas equivalentes, as
arquiteturas utilizando a funcao de custo adaptada possuem menor desvio padrao nos
cinco treinos. Em especial, no modelo 21 da Figura 29a a acuracia média subiu em cerca
de 1.1% quando utilizado a nova funcao de custo e diminui cerca de 2.77% no desvio

padrao, sendo representado pelo modelo 20 na Figura 29b.

Os melhores modelos, utilizando ambas fung¢oes de custo, possuem organizacao
similares. Tamanho de kernel 5, zero-padding 1 e filtros com tamanho 128, 64 e 32 sendo
representados pela combinacao 4. Utilizando a funcao de custo adaptada, o modelo teve

desvio padrao de 1.8% com 82% de acurdcia e utilizando a funcao original 4.2% e 84.17%.

Pode-se perceber, por fim, que nenhum modelo com quantidade decrescente de
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Tabela 24 — Descricao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura ResNet-30
e a funcao de custo adaptada para o reconhecimento de simbolos musicais.

Modelo Kernel Filtros Filtros Filtros Acuracia Desvio
1 2 3 Média (%) Padrao (%)
1 2 256 128 64 80.72 0.16
2 2 64 128 256 80.91 0.31
3 2 32 64 128 81.18 0.45
4 2 128 64 32 81.35 0.86
5 3 64 128 256 93.70 0.40
6 3 128 64 32 93.82 0.17
7 5 32 64 128 93.99 0.45
8 3 32 64 128 93.82 0.63
9 5 256 128 64 94.10 0.42
10 5 64 128 256 94.17 0.57
11 3 256 128 64 94.16 0.40
12 5 128 64 32 94.29 0.33

Tabela 25 — Descricao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura ResNet-30
e a funcao de custo adaptada para o diagnostico de glaucoma.

Filtros Filtros Filtros ) Acuracia  Desvio
Modelo Kernel 1 9 3 Padding Média (%) Padrio
1 5 32 64 128 3 55.16 4.25
2 3 256 128 64 1 80.66 4.64
3 3 128 64 32 1 81.76 2.04
4 5 128 64 32 1 82.64 3.06
5 2 256 128 64 1 81.76 4.15
6 2 128 64 32 3 86.37 0.54

filtros obteve resultados satisfatorios. Os modelos 1 e 2 da Tabela 26 e o modelo 1 da

Tabela 25 que possuem essa combinacao do hiper-pardmetro estdao em underfitting.

Tabela 26 — Descricao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura ResNet-30
e a funcao de custo entropia cruzada para o diagnéstico de glaucoma.

Filtros Filtros Filtros ; Acuracia Desvio
Modelo Kernel 1 o 3 Padding Média (%) Padréo
1 2 64 128 256 1 55.38 1.49
2 3 64 128 256 3 56.92 3.29
3 2 128 64 32 3 79.78 3.58
4 3 256 128 64 1 83.52 4.11
5 3 128 64 32 1 83.30 3.22
6 5 256 128 64 1 83.96 3.45
7 5 128 64 32 1 84.84 4.08
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Figura 29 — Grafico - Resultados com a base RIM-ONE e a arquitetura ResNet-30. Em
(a): estdao contidos os resultados obtidos com a fungdo de custo entropia
cruzada. Em (b): estao contidos os resultados obtidos com a fungao de custo
adaptada.

(b)

Fonte: Autor

4.3.3 Analise de Sentimentos em Avaliacdes de Filmes

Com a base de dados IMDb, os modelos residuais também nao superaram os
resultados obtidos pelos modelos baseados na LeNet. A maioria das arquiteturas testadas
resultaram em underfitting em pelo menos um dos cinco experimentos, assim, nas Figuras
30a e 30a estao contidos somente os resultados que nao obtiveram underfitting em nenhum

dos experimentos.

A funcao de custo adaptada obteve 5 modelos que nao apresentaram underfitting
enquanto a funcao de custo entropia cruzada obteve somente 3. Estes modelos estao
descritos nas Tabelas 27 e 28, o valor de stride "X" representa os modelos que utilizam,
nas camadas de convolugao, os valores padroes desse hiper-parametro, ou seja, o0 mesmo

valor do kernel.

Em geral, os modelos com stride 1 tiveram os melhores resultados. O melhor

resultado foi obtido utilizando a funcao de custo adaptada. O modelo com kernel de



Capitulo 4. Resultados 80

Figura 30 — Grafico - Resultados com a base IMDDbD e a arquitetura ResNet-30. Em (a):
estao contidos os resultados obtidos com a funcao de custo entropia cruzada.
Em (b): estdo contidos os resultados obtidos com a fun¢ao de custo adaptada.

(b)

Fonte: Autor

Tabela 27 — Descricao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura ResNet-30
e a fungdo de custo entropia cruzada para a analise de sentimentos em texto.

. . . Acc. Desvio
Modelo Kernel Stride & leros Filtros Filtros o 4400 Média Padrio
1 2 3
(%) (%)
1 3 X 64 128 256 3 80.52 2.8l
2 3 X 32 64 128 3 80.56  2.35
3 5 1 64 128 256 0 83.65  1.20

tamanho 5, stride 1, sem zero-padding e com filtros decaindo 256, 128, 64 obteve acuracia
média de 83.73% e 4.11% de desvio padrao. Contudo, este resultado niao supera o resultado

obtido com a arquitetura LeNet.

A Tabela 29 resume os resultados obtidos com a rede residual utilizada. Para todos
os problemas, arquiteturas com kernel 5x5 e filtros decrescendo inversamente proporcional
a profundidade da camada de convolucao ao qual pertencem, obtiveram os melhores

resultados.
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Tabela 28 — Descri¢ao dos modelos e resultados obtidos utilizando a arquitetura ResNet-30
e a funcao de custo adaptada para a andlise de sentimentos em texto.

Filtros Filtros Filtros Acc.  Desvio

Modelo Kernel Stride 1 9 3 Padding Meédia Padrao
(%) (%)
1 2 X 128 64 32 1 80.51 3.17
2 2 X 128 64 32 0 81.76 1.89
3 2 X 256 128 64 1 82.01 3.14
4 5 1 128 64 32 1 82.62 2.59
5 5 1 256 128 64 0 83.73 4.11

Tabela 29 — Resumo das melhores arquiteturas baseadas na ResNet-30

HOMUS RIM-ONE IMDb

Campo receptivo

Campo receptivo Campo receptivo

Kernel grande (5x5). ?ii com zero-padding 5x5 com stride 1x1.

Bloco 1 Maior quantidade Maior quantidade Maior quantidade
de filtros. de filtros. de filtros.

Bloco 2 Quantidade de Quantidade de Quantidade de
filtros mediana. filtros mediana. filtros mediana.

Bloco 3 Menor quantidade Menor quantidade Menor quantidade
de filtros. de filtros. de filtros.

Para o diagnéstico de imagens glaucomatosas e para a analise de sentimento em
textos as redes residuais nao ultrapassaram os modelos gerados utilizando arquiteturas
mais simples baseadas na LeNet. Contudo, os melhores modelos em todos os casos possuem
as mesmas caracteristicas, campo receptivo 5x5 e quantidade de filtros decaindo a medida
que as camadas vao ficando mais profundas. Por outro lado, como visto, para a classificacao
de simbolos musicais, os melhores modelos foram obtidos com as redes residuais com

acuracia acima de 90% e baixo desvio padrao.

Figura 31 — Resumo dos resultados obtidos com a arquitetura ResNet-30.
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A Figura 31 faz um resumo dos melhores resultados obtidos utilizando a arquitetura
ResNet-30. Novamente, treinando modelos com a base de dados RIM-ONE e a funcao
adaptada gerou modelos mais precisos. Por outro os modelos treinados com a base IMDb

e a funcao adaptada nao geraram bons resultados.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou o uso de Redes Neurais Convolucionais no reconhecimento
de simbolos musicais, glaucoma e processamento de linguagem natural. Ainda, discutiu-se
a variagdo dos hiper-parametros das redes LeNet, VGG-16 e ResNet e sua implicagao no
desempenho de cada uma das tarefas, além de estudar uma funcao de custo adaptada
que utiliza a sensibilidade média das classes para gerar modelos com menor taxa de

variabilidade.

Com excecao da rede VGG-16 que falhou em todas as tarefas, o uso de CNN
mostrou resultados promissores. Com 88,57% de acuracia o modelo baseado na rede LeNet
com filtros de convolugdo grandes (5x5+1) e camadas de pooling (2x2+3 e 3x3+3) obteve o
melhor resultado para o reconhecimento de glaucoma. Ja para a tarefa de reconhecimento
de simbolos musicais, a redes residual foi a que teve o melhor desempenho com 95,16%
de acurécia e desvio padrao de 0,15% entre os testes. Por fim, a analise de sentimentos
em textos teve seu melhor modelo com acurdcia 88,30% também baseado na arquitetura
LeNet.

Os resultados obtidos utilizando a rede LeNet para o reconhecimento de simbolos
musicais superaram obtidos anteriormente com a mesma arquitetura. Neste trabalhos, o
melhor modelo encontrado com esta arquitetura possui 9,78% de erro, ja em (PEREIRA

et al., 2016¢) obtivemos erros superiores a 21% para esta arquitetura e base.

Ja no diagnéstico de glaucomas com a base RIM-ONE Haleem et al. (2016)
obteve acuracia de 94,4% utilizando extratores de caracteristicas regionais. E, para a base
IMDb (JOHNSON; ZHANG, 2014) obteve 92,33% de acurdcia. Ambos métodos utilizam
extratores de caracteristicas ou métodos similares. Neste trabalho, estudamos a extracao
completamente automatica sem qualquer engenharia ou selecao prévia de caracteristicas

obtendo bons resultados com um mesmo método.

A quantidade reduzida de amostras foi o principal obstaculo a ser vencido pelas
arquiteturas estudadas. Como dito anteriormente, CNNs necessitam de uma quantidade
de amostras grande, cerca de 1.000 por classe, para auxiliar na etapa de treino. Neste
trabalho, nenhuma das bases estudadas possuiam essa quantidade de amostras. Contudo,
isso nao inviabiliza os resultados. Na verdade, pode-se perceber que as bases com pequena
quantidade de dados obtiveram resultados melhores com arquiteturas mais rasas e a base
com maior quantidade de dados obteve melhor resultado com a arquitetura residual que é

mais profunda.

A funcao de custo adaptada que utiliza a sensibilidade média entre as classes para

contornar o treino sobre bases desbalanceadas se mostrou eficiente. Os melhores resultados
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obtidos para o reconhecimento de imagens glaucomatosas, utilizando as redes LeNet e
ResNet-30, foram obtidos com os modelos treinados com a funcao de custo adaptada.

Além do maior poder de predicao, estes modelos também possuem maior generalizagao.

Por fim, acreditamos ser possivel utilizar os modelos obtidos neste trabalho para
outros problemas similares. Percebeu-se que os melhores modelos extraem uma maior
quantidade de caracteristicas simples e esse nimero deve ser convertido em uma quantidade
menor de caracteristicas complexas. Esses modelos, geralmente, possuem sobreposicao

quando possuem filtros grandes (5x5 pizels).

6.1 Trabalhos Futuros

Com resultados positivos, a metodologia abre espaco para a evolucao dos trabalhos
nestas trés areas. Em especial, o uso de um classificador de simbolos musicais robusto pode
integrar um OMR completo o que viabilizaria tanto a conservacao do acervo historico
musical do maranhao como também possibilitaria a tradugdo de matérias desse tipo para

braile e outras notagoes.

Os resultados promissores obtidos na classificagdo das imagens de retinografia
servem de base para o desenvolvimento de novas arquiteturas. Ainda, técnicas de reamostragem
podem ser utilizadas para aumentar a quantidade de amostras e, assim, auxiliar no treino

de modelos mais precisos e robustos.

O mesmo se aplica aos resultados obtidos com o processamento de linguagem
natural com CNNs. O desenvolvimento de novos modelos baseados nos resultados deste
trabalho podem auxiliar em diferentes areas de pesquisa socioecondémicas como o estudo

de mercado, previsao de votacoes e tarefas como a descrigao de cenas.
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