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RESUMO

Visando aprimorar o aprendizado de redes neurais profundas, neste trabalho € proposta a rede
CollabNet, que consiste em um novo método de insercdo de novas camadas escondidas em
redes neurais do tipo Deep FeedForward, alterando o método tradicional de empilhamento
de autoencoders. A nova forma de insercdo é considerada colaborativa e busca a melhoria
do treinamento em relagcdo a abordagens baseadas em autoencoders empilhados. Nesta nova
abordagem, a inser¢do de uma nova camada € realizada de maneira coordenada e gradual,
mantendo sob controle do projetista a influéncia dessa nova camada no treinamento e nao mais
de modo aleatdrio e estocdstico como no empilhamento tradicional. A colaboragdo proposta
neste trabalho consiste em fazer com que o aprendizado da camada recém inserida continue o
aprendizado obtido pelas camadas anteriores, sem prejuizo ao aprendizado global da rede. Desta
forma, a camada recém inserida colabora com as camadas anteriores € o conjunto trabalha de
forma mais alinhada ao aprendizado. A CollabNet foi testada na base de dados Wisconsin Breast

Cancer Dataset, obtendo resultados satisfatrios e promissores.

Palavras-chave: Aprendizado profundo, Deep Feedforward, Deep Stacked Autoencoder.



ABSTRACT

In order to improve the learning of deep neural networks, this work presents the CollabNet
network, a new method of insertion of new layers into a Deep FeedForward neural networks,
changing the traditional stacked autoencoders method. This new way of insertion is considered
collaborative and seeks to improve training against approaches based on stacked autoencoders.
In this new approach, the insertion of a new layer is performed in a coordinated and gradual
manner, keeping under designer’s control the influence of the new layer on the training and no
longer as random and stochastic as in traditional stacking. The collaboration proposed in this
work consists of making the learning of the new inserted layer continues the learning obtained by
the previous layers, without prejudice to the global learning of the network. In this way, the new
inserted layer collaborates with the previous layers and the set of layers works in a way more
aligned to the learning. CollabNet was tested in the Wisconsin Breast Cancer Dataset, obtaining

satisfactory and promising results.

Keywords: Deep Learning, Deep Feedforward, Deep Stacked Autoencoder.
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1 INTRODUCAO

As novas ferramentas de tecnologia da informagao t€m causado grande impacto na
sociedade, sendo que o acesso ou nao do individuo a essas tecnologias causam alteracoes
estruturais e funcionais na sociedade em que se encontram inseridos. Nesse contexto, a tecnologia
apresenta-se como uma importante ferramenta no intuito de facilitar e auxiliar as atividades do
cotidiano humano. Sua presenca pode ser percebida em praticamente tudo que fazemos, uma vez
que muitas das nossas atividades didrias s@o realizadas com produtos tecnolégicos. Diante desse
cendrio, técnicas de aprendizado de maquinas ganham cada vez mais espacgo, considerando que

essas técnicas visam a automatizagdo das acdes das maquinas de modo inteligente.

E cada vez mais frequente o uso de técnicas de aprendizado de maquinas nas mais
variadas tarefas do dia-a-dia e o crescimento desta drea de conhecimento segue em ritmo
acelerado. Esse crescimento € decorrente de alguns fatores, entre eles estdo: o crescente volume
e variedade de dados disponiveis, o processamento computacional e o armazenamento de dados,
ambos cada vez mais baratos. Assim, € possivel citar alguns exemplos de sua aplicabilidade,
como: a filtragem de conteido em redes sociais, recomendacdes de sites, identificagdo de objetos

presentes em imagens e/ou videos, transcricdo de voz em texto, diagndstico de doengas, etc.

Embora os estudos das técnicas de aprendizado de maquinas terem seu inicio na década de
60, foi somente a partir da utilizac@o de técnicas de deep learning que esta drea de conhecimento
comecou a apresentar desempenho similar a humanos em problemas complexos e alguns casos até
superando. O desempenho de algoritmos profundos pode ser atestado em diversas competi¢oes

de aprendizado de maquinas espalhados pelo mundo a fora.

As possibilidades apresentadas em virtude da utilizacdo de técnicas de deep learning fez
com que a sub-drea de aprendizado de maquinas, conhecida como deep learning (aprendizado
profundo), tivesse um crescimento em ritmo acelerado. Tal fato pode ser comprovado observando
0 aumento expressivo no nimero de trabalhos académicos abordando o tema e, em especial,
0s que visam a concep¢ao de novos algoritmos e abordagens de treinamento, novas estruturas
profundas, fun¢des de ativagdo, novos métodos de regularizagdo de dados, entre outras questoes.
Essas novas abordagens em sua grande maioria sdo derivacdes de abordagens conceituadas,

tendo como o foco alguma melhoria em algum aspecto da abordagem de deep learning utilizada.

As abordagens mais difundidas e exploradas sdo as redes convolucionais, as redes
profundas de crencga, as maquinas de boltzmann, as redes generativas e autoenconders, sendo que
esta ultima, serviu de principal inspirac@o para concepcao da ideia implementada neste trabalho,
que traz uma inovagdo no que tange a insercdo e ao treinamento de novas camadas em redes

totalmente conectadas.
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1.1 JUSTIFICATIVA

Diversos trabalhos propondo novas arquiteturas de redes profundas vém sendo apresen-
tados a comunidade cientifica (GOODFELLOW et al., 2014). Essas novas arquiteturas visam
a resolucdo de problemas nas diversas dreas do conhecimento humano. No entanto, grande
parte desses trabalhos utilizam métodos estocésticos na inicializa¢do e na inclusdo de novas
camadas escondidas. Além disso, o treinamento € feito de modo nao-supervisionado e em alguns
casos € realizado um treinamento hibrido, onde na primeira etapa do treinamento € utilizado
aprendizado ndo-supervisionado com o objetivo de identificar as caracteristicas presentes nos
dados. Em seguida, o treinamento € realizado de forma supervisionada com intuito de classificar

as caracteristicas identificadas na etapa anterior.

A utiliza¢do dos métodos estocdsticos retarda o aprendizado, pois em decorréncia de
sua aleatoriedade, a tendéncia natural é que haja uma perturbagcdo no erro. Na tentativa de
otimizar esse aprendizado e aumentar a profundidade de uma rede neural durante o treinamento,
perturbando minimamente o erro da rede, surgiu o presente trabalho. Tendo como pretensao
propor um método ndo estocdstico de treinamento supervisionado para redes profundas, de modo
que o projetista possua um maior controle sobre as novas camadas inseridas ao longo de todo o
treinamento. Esse controle € dado ao projetista da rede por meio da regulaciao da influéncia da

camada recém inserida no treinamento.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho € apresentar uma proposta de insercao de novas
camadas em uma rede neural do tipo Deep Feedforward (DFF), de forma que elas trabalhem

colaborativamente no aprendizado da rede neural como um todo.

Sao objetivos especificos do trabalho:

* Apresentar um novo método de treinamento de rede profunda, utilizando o algoritmo do

backpropagation para minimizar o erro do aprendizado.

» Realizar a integracdo colaborativa entre camadas escondidas, com intuito de promover a

busca do valor minimo do erro, mesmo em uma nova dimensao.

* Aplicar a abordagem proposta na base de dados de um problema real, no intuito de atestar

a eficiéncia do método proposto.

1.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Deep learning é uma area do aprendizado méquinas que estd em constante evolucao,

desta forma, o nimero de novos algoritmos, estratégias e arquiteturas implementando esta técnica
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¢ cada vez maior. Portanto esta secio € dedicada a apresentag@o de algumas abordagens que de

alguma forma trouxeram inovagdo para a drea e serviram de base conceitual ao presente trabalho.

Em Vincent e Larochelle (2010), é apresentada uma estratégia para construcao de redes
profundas com base em camadas de empilhamento de autoencoders denoising, que sdo treinados
individualmente para restaurar as versdes corrompidas de suas entradas. Essa abordagem ¢é
uma variante do autoencoder tradicional, diferenciando-se na etapa de reconstrucio da entrada.
Enquanto a abordagem tradicional possui basicamente duas etapas: o codificador, que transforma
um vetor de entrada x em uma representacdo oculta y e o decodificador, que a partir da represen-
tacdo oculta y mapeia de volta para um vetor z reconstruido no espaco de estados. Nesse trabalho,
existe a adicao de um elemento chamado denoising autoencoder, que € treinado para reconstruir
uma entrada “reparada” de uma versao corrompida do vetor x, por meio de um mapeamento

estocdstico da entrada X ~ gp(¥|x).

No trabalho de Netanyahu (2016), é proposta uma nova funcio de ativacdo, que imple-
menta mapeamentos ortogonais ndo-lineares baseados em permutacdes usando autoencoders
convolucionais profundos. A OPLU, assim nomeada, foi testada em redes feedforward e recor-
rentes, apresentando um desempenho semelhante a outras fun¢des de ativacdo ja conceituadas,
como a Tanh e a ReLU. A funcao de ativacio OPLU tem como caracteristica basica preservar a

norma dos gradientes oriundos do backprogation.

Em Badrinarayanan, Kendall e Cipolla (2017), é apresentada uma nova arquitetura de
rede neural profunda convolutiva para segmentagdo semantica pixel-wise, denominada SegNet.
Este mecanismo de segmentagdo consiste em uma rede de codificacao, uma outra de decodifi-
cacdo e uma camada de classificacdo de pixels. O grande diferencial dessa abordagem esta na
implementacdo da rede de decodificacdo, a qual usa indices de agrupamento (pooling) calculados
na etapa de max-pooling do codificador, para realizar um aumento artificial na quantidade de
amostras de seus mapas de entrada. A rede SegNet € uma arquitetura eficiente para compreensao
de cenas em movimento, tanto em relagdo a quantidade de memoria utilizada, quanto em relagdo

ao tempo de treinamento.

Em Yu e Deng (2011), foi desenvolvida uma arquitetura profunda escaldvel voltada para
a classificag@o de padrdes de voz, denominada Deep Convex Net (DCN). A arquitetura da rede
convexa profunda foi projetada para solucionar o problema da escalabilidade tipica do grande
vocabuldrio de palavras presente no problema do reconhecimento de voz. O aprendizado da
DCN ¢ baseado em uma estrutura de lotes, em vez de estocdstica, o que traz ao algoritmo a
capacidade de ser executado paralelamente em varias maquinas. Este algoritmo foi testado nas
tarefas MINIST e TIMIT, demonstrando um desempenho superior ao ser comparado as Deep
Belief Network (DBN). Neste trabalho € ainda destacado que a superioridade desta abordagem
ndo se refere apenas a alta escalabilidade e distribui¢do de treinamento, mas também na precisdo

da classificacdo em ambas as tarefas.

Em Sun et al. (2017), € proposto um algoritmo de treinamento de redes neurais profundas
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baseado em mdaquina de aprendizagem extrema, chamado de Generalized extreme learning
machine autoencoder (GELM-AE). Essa nova variante combina a mdquina de aprendizagem
extrema com autoencoder, utilizando uma espécie de regularizacdo multipla. O GELM-AE foi
testado em conjuntos de dados de problemas reais, seus resultados superam alguns algoritmos
classicos de aprendizado ndo supervisionado, tais como o k-means (MACQUEEN, 1967), o lapla-
cian embedding (WANG; HUANG; MAKEDON, 2014), o spectral clustering (XU; WUNSCH
IT, 2005) e o préprio extreme machine learning autoencoder (HUANG; ZHU; SIEW, 2006).
Ainda em Sun et al. (2017), foi proposta também a rede neural profunda denominada multilayer
generalized extreme learning machine autoencoder, que por sua vez empilha varios GELM-AE

para detectar representagdes mais abstratas.

Em Makhzani e Frey (2013), foi proposto o autoencoder k-sparse, que € um auto-
codificador com fung¢do de ativacdo linear, onde nas camadas ocultas somente as atividades
k mais altas sdo mantidas. Este algoritmo é destacado pela sua facilidade de treinamento e

codificacdo, o que o torna bem adaptado a problemas com grande quantidade de dados.

Em Romero et al. (2014), € proposta uma nova estrutura para comprimir redes largas e
profundas em redes finas com uma profundidade maior. Nessa abordagem, existe a figura do
professor para guiar o processo de aprendizado do aluno, de modo que a rede estudante (FitNet)
aprenda uma representacao intermedidria que seja preditiva das representagdes intermedidrias da
rede de professor. De acordo com Romero et al. (2014), a FitNet é adequada para aplicacoes
com limitagdes de memoria ou de tempo, haja vista que essa abordagem permite a formacao de
redes mais finas e mais profundas. Os resultados apresentados nesse trabalho confirmam que
modelos mais profundos generalizam melhor e ao passo que esses modelos sdo tornados mais

finos, eles reduzem o custo computacional de forma significativa.

Em Bengio et al. (2006), € estudado o algoritmo do greedy layer-wise, que foi inici-
almente proposto por Hinton e Salakhutdinov (2006). Nesse trabalho é realizado um estudo
minucioso da aplicagcdo do algoritmo em redes profundas, apresentando novas maneiras de lidar
naturalmente com entradas de valores continuos, de forma que as camadas superiores repre-
sentam abstracdes relevantes de alto nivel, enquanto as camadas mais profundas representam
especificacdes de granularidade mais finas. Este algoritmo foi aplicado com sucesso inicialmente

nas redes generativas Deep Belief Networks e depois expandida a outros tipos de redes profundas.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este capitulo introduziu o tema da pesquisa, destacando seus objetivos e descrevendo
um conjunto de trabalhos que propde novas arquiteturas de redes deep learninge métodos de

treinamento.

O capitulo seguinte apresenta os principais conceitos a respeito da sub-area de conheci-

mento de aprendizado de maquinas, Deep learning. E apresentado nesse capitulo também um
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breve histoérico de deep learning e ainda uma taxonomia bésica dos tipos de abordagens mais

utilizados.

O Capitulo 3 apresenta a metologia proposta, relatando detalhes da estrutura e do
treinamento da rede CollabNet. Nesse capitulo também € apresentado em detalhes a alteracao

realizada na func¢do de ativacdo sigmoéide, denominada sigmoidy.

Em seguida, € apresentado o Capitulo 4 contendo relatos das experiéncias da aplicacao
da metodologia proposta no reconhecimento de padrdes na base Wisconsin Breast Cancer
Dataset (WOLBERG; STREET; MANGASARIAN, 2011). A partir dos referidos testes, sdo
apresentados os resultados que atestam a eficiéncia do método, demonstrando que nele possui

um futuro promissor na resolu¢do de problemas de classificacdo e reconhecimento de padrdes.

Baseado nos resultados obtidos, o dltimo capitulo mostra as conclusdes observadas,
bem como contribui¢des obtidas. Por fim, sdo apontadas sugestdes de pesquisas que podem dar

prosseguimento a este trabalho.
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2 DEEP LEARNING

2.1 UM BREVE HISTORICO DE DEEP LEARNING

O inicio dos estudos em redes neurais artificiais (RNA) remonta aos anos 1940, a partir
dos estudos de McCulloch e Pitts. Os trabalhos dessa época consistiam basicamente de uma
variacdo de uma regressao linear, sendo que tais redes tinham uma profundidade maxima de uma
camada. Essa abordagem de RNA seguiu por varias décadas (HAYKIN, 1999). J4 os primeiros
modelos com vérias camadas sucessivas de neur6nios ndo lineares surgiram em meados dos
anos de 1960, principalmente apoiados pelo algoritmo de treinamento Group Method of Data
Handling, sendo que estes podem ser considerados como os primeiros sistemas deep learning
(SCHMIDHUBER, 2014).

Ainda nos anos de 1960 e 1970, foi proposto um método de minimizagdo de erros através
da decida do gradiente. Esse método, baseado na aprendizagem supervisionada propde uma
eficiente decida do gradiente do erro de saida da rede pelo gradiente deste erro em funcao dos
pesos. Sua aplicagdo em redes com profundidades diversas ocorreu apenas na década de 1980,
sendo batizado de Backward-Error-Propagation, depois simplificado para backprogation ou
simplesmente BP. No entanto, ap6s alguns anos de pesquisas e inimeros experimentos com redes
neurais treinadas com backprogation, foi possivel constatar que, ao contrario do que se imaginava
no inicio dos anos 80, o BP ndo seria uma solucao para todos os problemas de aprendizado de
maquinas. De um modo geral, embora o backprogation possibilitasse treinamento em problemas
profundos, os resultados iniciais apontavam que este algoritmo trabalhava bem apenas com redes
rasas, o que tornou o uso do BP em redes profundas quase que invidveis no final de década de
1980 (SCHMIDHUBER, 2014).

Desta maneira, pesquisadores de redes neurais s6 tiveram maior interesse em técnicas
de deep learning em meados dos anos 2000. Tal interesse pode ser atribuido ao fato de que,
nessa época, o desempenho dos algoritmos de deep learning comegou a apresentar resultado
similar ou por vezes superior em relacdo a outros métodos de aprendizado de maquinas em
diversos problemas importantes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). No ano de
20009, algoritmos de deep learning ganharam vdrias competi¢des oficiais de reconhecimento
de padrdes, atingindo resultados semelhantes a humanos no reconhecimento de determinados
padrdes, tornando-se assim, uma nova drea de pesquisa de grande relevancia para o aprendizado
de méquinas no geral (SCHMIDHUBER, 2014). Técnicas de aprendizado profundo, além de
bater recordes em diversos problemas de aprendizado de méquinas, t€m sido aplicadas com
sucesso em diversas atividades distintas, como prever atividades moleculares, andlise de dados,
reconstrugdo de circuitos cerebrais, prever mutacdes no cddigo genético, etc. (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).
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2.2 CONCEITOS DE DEEP LEARNING

Baseado nos conceitos de RNA e inspirado em estudos bioldgicos do cérebro humano e
no cortex visual dos mamiferos, surge o deep learning. Estes sdo algoritmos que, a grosso modo,
realizam a inclusdo de diversas camadas escondidas em uma rede neural artificial na resolucao
de problemas cada vez mais complexos (LAROCHELLE et al., 2009).

Os algoritmos que implementam deep learning buscam, de um modo geral, a identificacdo
de abstracdes dos dados, partindo da identificacdo dos niveis mais baixos e chegando nos niveis
mais altos, de forma que, por meio da composi¢do das caracteristicas de nivel mais baixo,
obtenham-se as caracteristicas de nivel mais alto e, consequentemente, novas representacoes.
Desta forma, o aprendizado de caracteristicas em multiplos niveis de abstracdo permite ao
sistema computacional aprender complexas funcdes de mapeamento dos dados de entrada para
saida, de maneira independente de caracteristicas criadas manualmente. Ou seja, esta técnica
pode ser considerada uma forma de automatizar a geragdo de caracteristicas que sejam mais
representativas de um determinado problema de reconhecimento de padroes (BENGIO, 2009;
LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Deep learning é uma nova subdrea de aprendizado de maquinas, que possui grande varie-
dade de técnicas e de arquiteturas de aprendizado, com uso de muitas camadas de processamento
nao-linear de informacdes de natureza hierdrquica, para extracao de caracteristicas e andlise de
padrdes. As redes deep learning podem utilizar algoritmos de aprendizagem supervisionadas
ou ndo-supervisionada. Outra caracteristica bdsica do aprendizado profundo € o uso frequente
de redes neurais artificiais como base dos seus algoritmos. No entanto, sua aplicacdo nao se da
apenas em RNA, tendo abordagens baseadas em maquinas de vetores de suporte, entre outras
(DENG; YU, 2013).

Diante do vasto nimero de algoritmos e técnicas de aprendizado profundo, é possivel

categorizd-las em trés grandes classes, de acordo com a forma de treinamento. Sao elas:

* Redes profundas para aprendizado nao supervisionado
* Redes profundas com aprendizado supervisionado

¢ Redes hibridas

Aprendizado nao supervisionado

As redes profundas com aprendizado ndo supervisionado buscam realizar a correlagcdo
em alto nivel dos dados para fins de classificagdao de padrdes, quando nao ha informagdes sobre
rétulos de classes disponiveis. Ou seja, refere-se a ndo usar supervisao de tarefas no processo de
aprendizagem, com rétulos de classes, por exemplo. Referem-se também as técnicas que buscam

caracterizar distribuicdes estatisticas dos dados, em relacdo a associagao de classes. Muitas redes
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profundas nesta categoria podem ser usadas para gerar amostras de maneira significativa através
da amostragem das redes, com exemplos de Restricted Boltzmann Machines (RBM), Deep Belief
Network (DBN), Deep Boltzmann Machines (DBM) e Denoising Autoencoders generalizados e,

portanto, sdo considerados modelos generativos.

Aprendizado supervisionado

As redes profundas com aprendizado supervisionado trabalham com a ideia de discri-
minacdo de dados para fins de classificacdo de padrdes, onde se classificam os novos dados a
classes condicionadas aos dados previamente apresentados. Os dados do rétulo alvo estdo sempre

disponiveis em formas diretas ou indiretas para essa aprendizagem supervisionada.

Hibridas

Nos modelos hibridos, o objetivo é obter uma méxima discriminac¢do dos dados, obtendo
isso com uma melhor otimizacdo e/ou regularizacdo das redes profundas supervisionadas,
utilizando redes ndo supervisionadas para estimar os parametros, bem como classificar os dados

genericamente.

2.3 ABORDAGENS DEEP LEARNING

Diante das classificagcdes das redes de aprendizado profundo, citadas anteriormente, €
possivel apresentar uma vasta gama de técnicas que implementam de alguma maneira uma rede
neural profunda. Nesta se¢do sdo apresentadas técnicas que motivaram e/ou serviram de base

para o presente trabalho.

2.3.1 Redes neurais deep feedforward

As redes deep feedforward (DFF) sdo consideradas uma extensao das redes Multilayer
Perceptron (MLP). As redes DFF apresentam-se como um importante framework de aprendizado
profundo, sendo a esséncia dos modelos de deep learning (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). O modelo deep feedforward caracteriza-se pela adicdo de diversas camadas
escondidas a rede, de modo que seja possivel representar fungdes com complexidade cada vez

maior.

As redes feedforward possuem seus conceitos baseados em alguns conceitos da neu-
rociéncia. Sendo que este tipo de rede tem como caracteristica bdsica o fato de trabalharem
com muitas camadas sequenciais de neurdnios, em conjunto com funcdes f() (x) utilizadas
para calcular as representacdes dos vetores-valores. Este modo de trabalho assemelha-se ao
funcionamento do cérebro biol6gico (BABRI; TONG, 1996). No entanto, a modelagem perfeita
do cérebro ndo é o foco das RNAs. Pesquisas modernas em RNA sdo baseadas em disciplinas de

matemadtica e engenharia, sendo que essas se propdem alcangar a generalizacao estatistica por
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meio de func¢des de aproximagdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; HAYKIN,
1999).

No ressurgimento dos estudos em aprendizado profundo, em meados do ano de 2006,
as redes deep feedforward tiveram uma ma reputagdo, pois testes empiricos atestavam que
estas redes ndo tinham um bom desempenho com muitas camadas escondidas se ndo tivessem
um auxilio de outros modelos, como os probabilisticos. Hoje, é sabido que, com recursos
computacionais e praticas corretas de construcao, as redes deep feedforward possuem um bom
desempenho e a aprendizagem baseada em gradientes com redes feedforward, que até meados do
ano de 2012 era vista como uma solucdo exclusiva para redes rasas, passa entdo a ser largamente
utilizada no desenvolvimento de modelos probabilisticos, como as varia¢des do autoencoder e
as redes generativas adversariais (GOODFELLOW et al., 2014; GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

A estratégia apresentada neste trabalho visa a concep¢do de uma rede deep feedforward
colaborativa, onde a partir dos conceitos e arquiteturas de diversas abordagens profundas, tem-se
o modelo CollabNet. As proximas se¢Oes sdo dedicadas a fazer um breve relato acerca destas

metodologias que apoiaram o desenvolvimento desta pesquisa.

Redes Multilayer Perceptron

Redes Neurais do tipo MLP possuem sua estrutura em camadas de neur6nios artificiais,
sendo que tais camadas estao dispostas de acordo com a arquitetura estritamente feedforward,
conforme Figura 1. Com esta arquitetura, o fluxo de dados segue da camada de entrada até a

saida, passando obrigatoriamente pela camada escondida (intermedidria).

Figura 1 — Estrutura estritamente feedforward

Fonte: de Almeida Neto (2013)

A rede MLP € uma rede totalmente conectada, ou seja, todos os neur6nios sdo intercone-
tados. A entrada de um neurdnio € a soma da saida dos neurdnios conectados a ele, multiplicada
pelos respectivos pesos das conexdes (Equagdo 2.1). A saida dos neur6nios € dada por meio do

célculo da funcdo de ativagdo presente em cada neurdnio, sendo o cdlculo desta funcdo realizado
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a partir do somatdrio de todas as suas entradas (HAYKIN, 1999).

out; - Wp; 2.1)

n
nety =

i=1
onde nety, é chamada de entrada liquida do neurdnio da camada escondida e € igual ao somatdrio

de suas entradas, i define uma unidade da camada anterior, out; é a saida do neurénio i e wy; € 0

peso da conexdo entre os neurdnios 4 € i.

As camadas intermedidrias realizam o processamento a partir da saida da camada anterior

e calculam sua saida que € levada a camada seguinte, conforme a Equacao 2.2:
outy, = d)h(neth) 2.2)

onde ¢" é a funcdo de ativacdo aplicada ao neurdnio 4 da camada escondida, geralmente nio

linear, sendo as fung¢des sigmoéide e tangente hiperbdlica as mais comuns.

A camada de saida produz a saida final da rede, que € utilizada para calcular o erro da
rede em relagdo a saida desejada. Os dados de entrada e saida sao obtidos de modo andlogo ao
das camadas intermédiarias, conforme as Equacdes 2.1 e 2.2, respectivamente. No entanto, a
func¢do de ativacao geralmente € linear. O erro produzido pela rede € utilizado posteriormente

para ajustar os pesos das conexdes intercamadas.

Existem diversos algoritmos focados em realizar o ajuste dos pesos de uma rede MLP,
sendo o Levenberg-Marquart, regulariza¢iao bayesiana e o backprogation os mais difundidos
(GAMA et al., 2015). O algoritmo backprogation foi adotado nesta pesquisa, portanto, 0 mesmo

serd tratado na subse¢do seguinte.

Algoritmo backpropation

O algoritmo backprogation RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) ¢ largamente
utilizado no treinamento de redes neurais multicamadas, este algoritmo € baseado no gradiente
descendente e para que seja possivel sua utilizacdo, necessariamente a funcao de ativacao precisa
ser continua, diferencidvel e, de preferéncia, ndao decrescente (GAMA et al., 2015). Nesse projeto
a funcdo de ativacao utilizada foi a sigméide, que em se¢des posteriores € relatado os motivos de

sua escolha.

O backprogation € constituido de duas fases distintas, uma para frente (forward) e uma
pra trds (backward). A fase forward é explicada na secdo anterior, ja a segunda fase € iniciada a
partir da diferenca entre os valores de saida produzidos pela rede e os valores desejados para
cada neurdnio e sua fungdo € ajustar os pesos das conexdes entre as camadas, iniciando pela
camada saida até a primeira camada intermedidria. A Equacao 2.3 mostra o cédlculo do erro

retropropagado para a camada anterior:

n
ej:Zei~fl~’-w,~j (2'3)
i=1
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onde ¢; representa o erro de saida do neurdnio i, f; corresponde a derivada da fungdo de ativacdo
do neurdnio i e w;; € 0 peso entre o neurdnio i da camada de saida e o neur6nio j da camada

escondida.

A Equacio 2.4 apresenta o cédlculo dos novos pesos entre as camadas de saida e escondida,
nele os pesos sdo ajustados de modo que a cada iteracdo do algoritmo de treinamento o erro

diminua através de uma pequena variacdo no valor de cada peso.
AW;j=1n-e;- f}-out; (2.4)

onde AW;; representa a variagdo dos pesos entre as camadas, 7 a taxa de aprendizado, ¢; o erro
de saida do neur6nio i, f/ é a derivada da func@o de ativagdo do neurdnio i com rela¢o a sua

entrada net e out; representa o valor de saida do neurdnio j da camada escondida.

O Algoritmo 1 ilustra os principais passos do backprogation.
Algoritmo 1: Algoritmo de treinamento backpropagation

Entrada: Um conjunto de n objetos de treinamento

Saida: Rede MLP com valores dos pesos ajustados

1 inicio
2 Inicializar pesos rede com valores aleatdrios
3 Inicializar errosprq; = 0
4 repita
5 para cada objeto x; do conjunto de treinamento faca
6 para cada camada da rede, a partir da primeira camada intermedidria faca
7 para cada neuronio nj; da camada atual faca
8 Calcular valor da saida produzida pelo neurdnio, f
9 fim
10 fim
11 Calcular erroparcial =y — f
12 para cada camada da rede, a partir da camada de saida faca
13 para cada neuronio n;l da camada atual faga
14 Ajustar pesos do neurdnio utilizando a Equacao 2.3
15 fim
16 fim
17 Calcular erro;orq1 = errojorar + €rroparcial
18 fim
19 até erro, rq < €
20 fim

Fonte: Autor

Para que o algoritmo backprogation tenha uma solugao satisfatdria, € necessario que se

observe alguns pontos importantes em sua execucao. O ajuste de parametros € um destes pontos,
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sendo o valor da taxa de aprendizagem um dos parametros mais importantes, pois este tem uma
forte influéncia no tempo necessdrio a convergéncia da rede. Critérios de parada também sao

pontos de grande importancia para que se evite esforcos desnecessarios (HAYKIN, 1999).

2.3.2 Redes Neurais Convolutivas

As redes neurais convolucionais (CNN - do inglés convolutional neural network) sao
consideradas um importante método de aprendizado profundo, especialmente projetado para
lidar com a variabilidade em dados bidimensionais (2D), como as imagens em formato matricial.
No entanto, as CNNs sdo versateis e tém a capacidade de processar em diversos formatos de
matrizes: 1D para sinais e sequéncias (linguagem); 2D para imagens ou espectrogramas de dudio;
e 3D para imagens em videos ou volumétricas. As CNNs ou ConvNets possuem quatro principios
que a aproximam de sinais naturais: conexdes locais, pesos compartilhados, agrupamento e o
uso de muitas camadas (ALMOUSLI, 2014; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; PERONA;
FINK, 2013).

A CNN € estruturada como uma série de estagios, sendo que os primeiros estagios sao
compostos por dois tipos de camadas: camadas convolucionais e de agrupamento (pooling layer).
As unidades em uma camada convolucional sdo organizadas em mapas de caracteristicas, onde
cada unidade € conectada a um patch local nos mapas de recursos da camada anterior através
de um conjunto de pesos. O resultado dessa soma ponderada passa entdo por uma fungao de
ativag@o ndo-linear, chamada de unidade linear retificada (ReLU - sigla em inglés) . Na Figura 2,

¢ apresentada a estrutura genérica de uma ConvNet.

Figura 2 — Estrutura Genérica da CNN
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Fonte: Lecun, Bengio e Hinton (2015)

A arquitetura de CNN busca por algum grau de invariancia a deslocamento, escala e
distor¢ao combinando as seguintes ideias arquiteturais (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015):



Capitulo 2. DEEP LEARNING 23

* Tem seu mapeamento de caracteristicas, ou campo receptivos locais, como um dos pontos

de maior similaridade com as redes neurais bioldgicas.

* Pesos compartilhados permitem uma reducao dos parametros livres e invariancia geomé-

trica.

* Sub-amostragem temporal ou espacial reduz o tamanho total dos mapas de caracteristicas
a cada camada, chegando assim na dltima camada apenas como valores unidimensionais,

0 que nesse ponto em diante as torna equivalentes a uma rede neural MLP.

Essas premissas da arquitetura da CNN possuem duas razdes. Primeiro, em dados matrici-
ais, como imagens, grupos de valores locais sdo comumente bastante correlacionados, formando
topicos ou caracteristicas que sao facilmente detectadas. Em segundo lugar, as estatisticas locais
de imagens e/ou outros sinais sdo invariantes para a localizagdo. Em outras palavras, se uma
caracteristica aparecer em uma determinada localiza¢do da imagem, tal padrao pode aparecer em
qualquer outro lugar. Por este motivo, a CNN compartilha os mesmos pesos em locais diferentes
da matriz da imagem (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3.3 Autoencoders

A utilizacdo de autoencoders em redes neurais € comum a décadas, sendo utilizados
principalmente para reducdo da dimensionalidade e compressdao. Com grande capacidade de
classificacdo e pré-formacdo, um autoencoder €, portanto, uma especificacdo de uma RNA, sendo
considerado por muitos autores um caso especial das redes feedforward, cujos vetores de saida
tém a mesma dimensionalidade que os vetores de entrada. O autoencoder é frequentemente usado
para aprender uma representacdo ou uma codificacdo efetiva dos dados originais, sob a forma de
vetores de entrada, em camadas ocultas. O autoencoder ¢ um método de extracdo de recurso
ndo-linear que ndo utiliza classes rotuladas. Como tal, os recursos extraidos pretendem preservar
e representar melhor a informacao, em vez de realizar tarefas de classificacdo, embora as vezes
esses dois objetivos estejam correlacionados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016;
DENG:; YU, 2013).

Um autoencoder é muitas vezes treinado usando uma variagdo do BP e geralmente
utilizando o método de descida estocdstica do gradiente. No entanto, o BP ndo apresenta um
bom desempenho em alguns casos onde existe uma grande quantidade de camadas ocultas.
Uma vez que os erros propagam-se de volta para as primeiras camadas, eles tornam-se infimos
e o treinamento ineficaz. Este problema é contornado em parte com algumas variagdes do
backprogation. No entanto, ainda resultam em uma lenta aprendizagem e com solucdes precdrias,

especialmente com quantidades limitadas de dados de treinamento (DENG; YU, 2013).

Um autoencoder é treinado de forma que a partir de uma entrada X, esta entrada é

codificada em uma representacdo c¢(X ), de modo que a entrada pode ser reconstruida a partir
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de ¢(X). Consequentemente, a saida desejada de um autoencoder é a sua prépria entrada
(BENGIO, 2009). Basicamente, um autoencoder é uma RNA treinada para tentar copiar a
sua entrada na saida. Internamente, possui uma camada oculta & que descreve um c6digo
utilizado para representar a entrada. A rede autoencoder consiste em duas partes: uma funcao
codificadora i = f(x) e um decodificador, que é responsavel pela reconstruco r = g(x), conforme
a Figura 3. Caso o autoencoder consiga simplesmente definir g(f(x)) = X para todas as entradas,
entdo este autoencoder nao esta sendo util, pois estd apenas reproduzindo as entradas. Em vez
disso, autoencoders devem ser projetados para nao realizar uma copia perfeita das entradas,
normalmente, eles sdo restritos de modo a permitir copiar apenas aproximadamente e para copiar
apenas a entrada que assemelha-se aos dados de treinamento (DENG; YU, 2013; KRIZHEVSKY;
HINTON, 2011).

Figura 3 — Autoencoder

Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016)

Devido a facilidade de treinamento, os autoencoders tém sido utilizados como blocos de

construgdo para formar uma rede profunda, onde cada nivel estd associado com um autoencoder
que pode ser formado separadamente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Deep Stacked Autoencoders

As deep learning apresentadas até este ponto sdo poderosos frameworks para tarefas
de classificacdo e reconhecimento de diversos tipos de estruturas de dados. No entanto, tais
técnicas ndo sdo triviais quando ha a necessidade de paralelizar o aprendizado para obter-se um
aprendizado em grande escala. No intuito de facilitar o aprendizado de mdquina em grande escala
por meio de algoritmos profundos, surgem as Deep Stacked Autoencoders (DSA), propostas

inicialmente por Yu e Deng (2011) e voltadas para o reconhecimento de voz.

A técnica do DSA busca empilhar mdédulos simples de funcdes ou classificadores, de
modo que estes modulos simples aprendam funcdes mais complexas. O DSA utiliza técnicas
de aprendizado supervisionado para empilhar os médulos bésicos, tal qual a rede MLP. Tém-
se ainda funcdes sigmoidais ndo-lineares em camadas escondidas e saida linear em unidades
de saida. A linearidade nas unidades de saida permite uma estimativa altamente eficiente,

paralelizada e de forma fechada para os pesos da rede saida. Este tipo de arquitetura profunda foi
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desenvolvido com estados escondidos adicionados para aplicacdes bem-sucedidas de linguagem
natural e reconhecimento de voz, onde a informacgdo de segmentacao € desconhecida nos dados
de treinamento. As redes neurais convolutivas também podem ser consideradas como uma
arquitetura de empilhamento, mas as informacdes de supervisdo normalmente ndo sdo usadas até
no médulo de empilhamento final (DENG; YU, 2013).

A arquitetura bésica de uma DSA possui um niimero varidvel de médulos em camadas,
sendo que cada médulo € uma RNA especializada de apenas uma camada oculta e dois conjuntos
de pesos treindveis. Essa estrutura € apresentada na Figura 4, onde sdo ilustrados quatro médulos,
cada um apresentado com uma cor distinta e as linhas tracejadas indicam que a camada € uma
cépia. E notério que em problemas reais é possivel que uma DSA possua algumas centenas de
modulos para resolugdo de certos problemas, como classificacao de imagem e fala (DENG; YU,
2013; TUR et al., 2012).

Figura 4 — Arquitetura de uma DSA com quatro médulos empilhados

Fonte: Deng e Yu (2013), Tur et al. (2012)
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A matriz de peso da camada inferior € denotada por W; e conecta a camada de entrada
linear a camada oculta ndo-linear. A matriz de peso superior € denotada por U; e conecta a
camada escondida ndo linear a saida linear. As conexdes sdo em série, sobrepondo os médulos
que possuem a mesma arquitetura - uma camada de entrada linear, seguida por uma camada

oculta nao-linear e finalizada com a camada de saida linear.

A abordagem do DSA serviu de inspiracdo para ‘“criagdo” deste trabalho, ou seja, a
ideia de empilhar vérias camadas com mdédulos simples para obter uma arquitetura profunda
supervisionada. A CollabNet, assim como a DSA, trabalha de forma que as unidades de saida de
um moédulo inferior sdo um subconjunto de unidades de entrada de um médulo adjacente. No
entanto, novos modulos (camadas) em uma DSA recebem a saida de um moédulo anterior sem
nenhum tratamento, diferentemente da CollabNet que realiza um tratamento nos dados recebidos

da camada anterior.

Os conceitos de DSA foram utilizados como inspiracao para diversos outros trabalhos,
sendo grande o nimero de novas arquiteturas que sio inspiradas em DSA para obter um método

de aprendizagem de maquinas eficiente para uma determinada area.
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3 COLLABNET - DEEP FEEDFORWARD COLABORATIVA

O presente trabalho tem como foco a implementa¢do de uma nova estratégia de insercao
de camadas escondidas em uma rede deep feedforward, visando a evitar as instabilidades no
erro de saida, durante o treinamento, provenientes de uma nova camada inserida pelos métodos
tradicionais. A integracdo entre as novas camadas deve ser cuidadosamente observada para que o
erro de saida da rede sempre convirja. Essa continua convergéncia deve ser de tal forma, que
uma nova camada sempre melhore o resultado das camadas anteriores e com isso acaba sempre

havendo uma colaboracio da nova camada.

Desta forma, busca-se neste trabalho uma maneira eficiente de aumentar a profundidade
da rede, aumentando o nimero de camadas escondidas em tempo de execucao do software de

forma colaborativa.

Esse método parte do principio que cada nova camada deve iniciar seu treinamento
exatamente do ponto em que a camada imediatamente anterior parou. Em outras palavras,
busca-se a diminuicao do erro paulatinamente, mesmo quando outra camada € inserida na rede
neural, conforme apresentado na Figura 5. Assim, esse esquema pode proporcionar aprendizado

crescente, evitando armadilhas de minimos locais ou platos.

Figura 5 — Comportamento esperado do erro
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Fonte: Autor

No entanto, para ter sucesso nessa tarefa, a integracdo da nova camada deve ser adequa-
damente realizada, caso contrario a nova camada pode afetar negativamente a aprendizagem ja

alcangada, provocando uma piora no aprendizado. Portanto, a ideia principal desta proposta é
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desenvolver uma técnica para incorporar o aprendizado das camadas anteriores no treinamento
da nova camada, a fim de fornecer conhecimento sobre o aprendizado j4 obtido para uma nova

camada.

3.1 ESTRUTURA

Esta proposta consiste em adicionar camadas escondidas f (7) 3 estrutura inicial. A adi¢do
de novas camadas ocorre gradualmente, uma a uma, de maneira que apos a inserc¢ao e treinamento
de uma nova camada, outra poder4 ser inserida. A adi¢do de uma nova camada deve preservar
o aprendizado ja obtido, para isso se utiliza um pré-processamento na camada recém inserida,
com objetivo de adicionar progressivamente a influéncia da nova camada no treinamento global
da rede. Esse pre-processamento € tido como primordial para que as novas camadas ndo atuem
de forma negativa no aprendizado. Ou seja, fazendo com que o erro aumente. Ap6s o final das

insercoes, a estrutura da CollabNet devera ser similar a estrutura apresentada na Figura 6

Figura 6 — Estrutura bésica da CollabNet

0 @ R 0

Camada de entrada |

Camada escondidas

Fonte: Autor

A estrutura da CollabNet é dada conforme a Equagdo 3.1. Nesse caso, w representa os
pesos de treinamento das camadas, f M¢ga funcdo de ativacao dos neurdnios da primeira camada,
f (2) da segunda, f (2) representa a fun¢ao da terceira camada e fn de forma semelhante para as
mais camadas. A ultima camada ¢ denominada de camada de saida e a profundidade da rede é
dada pelo comprimento total da cadeia de camadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

F@)=w- O fOw- fD () 3.1)

3.2 TREINAMENTO

A estratégia de treinamento proposta neste trabalho inicia-se de modo andlogo ao método

tradicional de uma rede MLP, com apenas uma camada escondida e a utilizacao do algoritmo
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backpropagation (GLOROT; BENGIO, 2010). Passada essa primeira etapa do treinamento,
quando o erro de saida da rede ndo decresce mais, entdo uma nova camada pode ser inserida
na rede em treinamento. Essa inclus@o, necessariamente, deve ser realizada uma a uma, haja
vista que ap6s a inclusdo de uma nova camada € necessdrio realizar diversos procedimentos,

comentados a seguir, visando a inclusdo harmoniosa das novas camadas escondidas.

A abordagem proposta apresenta uma forma inovadora de insercdo de novas camadas.
Esse método tem como objetivo garantir que o erro de saida da rede nao seja corrompido
por novas camadas. Para isso, é necessdrio que a saida de cada neurdnio da camada recém
inserida seja exatamente o mesmo valor da saida do neurdnio correspondente da camada anterior

considerando todos os dados de entrada (Figura 7).

Figura 7 — Inser¢do de uma nova camada

Camada A Camada A Camada B
— —>
Camada de saida Camada de saida
— — —> —

v

o0 0 E

Fonte: Autor

Nesta proposta, a inicializagdo dos pesos entre as camadas A e B € realizada de forma
aleatdria. Entretanto, para que a saida da camada B seja desde o inicio exatamente a mesma
saida existente na camada A, torna-se necessdrio providenciar um tratamento na saida da camada
A, do contrario ndo hd como garantir que a saida da camada B seja a mesma da camada A, pois a
saida da camada B serd alterada pelos pesos recém inicializados e pela fun¢do de ativagao dos

neurdnios da camada B.

Para compensar a alteracdo devida aos pesos recém criados, este trabalho propde realizar
o tratamento dos dados entre as camadas A e B. Esse tratamento consiste de uma espécie de
mdscara, aqui chamada D, conforme apresentado na Figura 8. A méscara D modifica os valores
que chegam nos neur6nios da camada B, permitindo que a saida de cada neurdnio seja exatamente

igual a saida do neurdnio correspondente na camada A.
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Figura 8 — Mascara D entre uma camada antiga e a camada recém inserida
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Fonte: Autor

A madscara D garante que cada neurdnio da nova camada receba apenas a influéncia de
seu neurdnio correspondente da camada anterior. O funcionamento da méscara D € apresentado
na Figura 8 e ocorre da seguinte forma: as conexdes representadas por uma linha colorida
indicam que o valor ndo € alterado pela mdscara, ou seja, os neurdnios da nova camada (B)
recebem exatamente o valor de saida do neurdnio correspondente na camada anterior (A). As
conexdes representadas por uma linha cinza t€m seu valor anulado pela mascara, assim, o valor
recebido dos neurdnios adjacentes € nulo. Desta forma, o valor de entrada de cada neurdnio da

nova camada € exatamente o mesmo valor que sai do neurdnio na camada A.

Para que a méscara D realize o filtro dito acima, € necessario haver uma multiplicacdo
pelo inverso do valor do peso correspondente, de tal modo que o valor efetivamente processado
pelo neurdnio da camada B € exatamente o valor de saida do neurdnio correspondente da camada
A. Desta forma, é garantido que o treinamento da camada B iniciard exatamente do ponto onde a
camada anterior parou. E garantido também que novas inser¢des nio atrapalhem o aprendizado

da rede como um todo.

Ap6s a inclusdo da camada B, parte-se, entdo, para o célculo da entrada desta camada,
conforme Equacao 3.2, onde Wj,; s@o os pesos entre as camadas A e B, D € a médscarae Y € a
saida da camada A. O operador .x significa uma multiplicacao elemento a elemento e ndo uma
multiplicacdo matricial normal.

net, = (Wy;. x D) xY (3.2)

Além da mascara D, outra modificagdo proposta neste trabalho consiste em alterar a
funcdo de ativacdo dos neur6nios da camada B para, em vez de sigmdide, ser a funcao identidade.
Desta forma, o que entra nos neur6nios da camada B torna-se saida desta camada. Assim, tem-se
a garantia de que a saida de cada neurdnio da camada B € exatamente a saida do neurdnio

correspondente na camada A.
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Entretanto, as inovac¢des propostas neste trabalho, da forma como estao, ndo permitem
que a nova camada adquira um aprendizado, pois a saida da camada B serd sempre igual a saida
da camada A, ndo havendo, portanto, diminui¢do do erro de saida da rede por modificagcdo dos
novos pesos criados. Assim, apds a inser¢ao da camada B, quando o algoritmo de treinamento
de rede € executado, tanto a méscara D quanto a funcio de ativacdo dos neur6nios da camada B

devem sofrer uma alteracdo, de modo a permitir que haja uma influéncia na saida da rede.

Contudo, uma retirada abrupta da mascara D e/ou a permuta da fun¢ao de ativagao tipo
identidade para sigméide promovem, por um lado, a possibilidade de aquisi¢do de aprendizado
pela camada B, mas por outro lado, providenciam uma elevagdo brusca no erro de saida da rede.
Assim, faz-se necessario que haja uma transicao suave e gradual da retirada da méascara D e da

conversdo da fun¢do identidade para sigmoide.

A transi¢cdo mencionada no pardgrafo anterior deve ocorrer durante a execucao do
treinamento. Assim, apds um certo nimero de iteragdes (neste trabalho foi em torno de 300),
os pesos entre as camadas A e B deverdo promover a redugio do erro de saida da rede, sem
prejudicar o decaimento do erro promovido pelas camadas anteriores. A influéncia desses novos
pesos no treinamento deve ser realizada transformando a mdscara D em uma matriz com todos
os elementos unitérios. Essa transformacao € realizada por meio de um AD que véariade 0 a 1,
com velocidade definida via parametrizac¢do da inicializacdo da nova camada, conforme ilustrado
na Figura 9. Desta maneira, pretende-se garantir que a perturbacio provocada pela insercio de

uma nova camada escondida na rede seja a menor possivel.

Figura 9 — Alteracdo dos valores da mascara D por meio do AD
Camada A Camada B
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—>© AD AD L~ AD ‘—>
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—»O AD AD AD ;‘_.
Whi

Fonte: Autor

Enquanto todos os elementos da méscara D vdriam de modo uniforme, os elementos
de sua diagonal principal variam de acordo com os pesos aleatorios gerados na inicializacao
da nova camada a depender dos valores iniciais desses pesos, os valores da diagonal principal

convergem mais rdpido a um.

O funcionamento do algoritmo CollabNet € apresentado no pseudocédigo 2. No entanto,
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a inclusdo de uma nova camada nesta abordagem € dada de forma manual, pois o pardmetro que
determina a estabilidade do erro no treinamento, descrito na linha 7, requer um estudo especifico
com objetivo de obter um desempenho quanto a base utilizada, o nimero de neurdnios das
camadas, a velocidade de alteracdo da varidvel c e os demais parametros. Nesta abordagem, a

decisdo de inclusdo de uma nova camada fica a cargo da expertise do projetista.

Algoritmo 2: Pseudo-cédigo da CollabNet

Entrada: Um conjunto de n objetos de treinamento

Saida: CollabNet com pesos ajustados

1 inicio

2 Inicializar os pesos

3 repita

4 para cada objeto x; do conjunto de treinamento faca
5 Calcular valor da saida produzida pelo neurénio, f(x;)
6 Calcular erro = y; — f(x;)

7 se erro > 0 and (erro ndo estabilizado) entao

8 Ajustar pesos do neurdnio

9 senao se erro > () entao
10 X = saida camada;_
1 Inclui nova camada
12 fim
13 fim
14 até erro = 0;
15 fim

Fonte: Autor

Para esta abordagem foi utilizada a fun¢do de ativacao sigmdide, no entanto, sua utili-
zagdo € realizada apenas quando a rede possui apenas uma camada escondida. Assim, a partir
da inclusdo da segunda camada escondida, foi necessério realizar uma pequena adaptacio na
fun¢do sigmoide, com a intengdo de controlar, precisamente, a influéncia da nova camada no

aprendizado da rede. Tal adaptagdo € apresentada na Eq. 3.3.

1

Pa(n) = Threr

xc+nx(l—c) (3.3)
onde ¢4(n) é a saida do neurdnio com a sigmoidea, ¢ é o fator de ponderagdo da funcgdo de
ativacao e n € a soma ponderada de todas as entradas sindpticas dos neurdnios.

A adaptacao realizada na Eq. 3.3 foi implementada pela necessidade de que a funcdo

de ativacdo seja a fun¢do identidade no inicio de treinamento de uma nova camada. Ao longo
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do treinamento dessa camada, a funcdo de ativacdo deve ser gradualmente convertida na fungdo
sigmoide, o que € promovido pela varidvel ¢, de modo que apds uma certa quantidade de iteracoes,
a funcdo de ativacdo volta a ser apenas a fun¢do sigmdide tradicional. Assim, a varidvel ¢ atua
ponderando as funcdes identidade e sigmoide, transformando uma fungdo de ativacdo de uma

identidade no inicio do treinamento da nova camada, para uma fung¢do sigméide ao final.

A inclusdo da varidvel ¢ na funcao de ativagado (¢) sigmdide traz ao projetista o poder
de controlar a influéncia de uma camada no aprendizado, no qual quanto mais préoximo de 1 é
o valor da varidvel ¢, maior € sua influéncia e mais préximo de 0, menor serd tal influéncia. A
utilizac@o da varidvel ¢ no treinamento é de grande importancia para o0 método de inclusdo de
novas camadas, pois com esse artificio, € possivel garantir que a influéncia da nova camada seja
gradual, de acordo com que os pesos da nova camada vao adequando-se ao problema, uma vez

que, por padrio, estes sdo gerados aleatoriamente para cada nova camada inserida.

A nova fungéo de ativacdo denominada sigmoides(¢4) é dada em funcdo da varidvel c,
onde nas primeiras iteragdes do treinamento, o valor de ¢ é zero, garantindo que 0s novos pesos

ndo sejam considerados imediatamente no treinamento (Figura 10 (a)).

Figura 10 — Func¢do sigméide alterada pelo método (¢4)
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Fonte: Autor
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Ao passo que as iteragdes do treinamento avancam, o valor da varidvel ¢ aproxima-se
de 1 (Figura 10 (c)) e consequentemente a saida dessa camada influencia na redugao do erro
de saida da rede. Apds a varidvel c alcancar o valor de 1, a camada B passa a funcionar com a
fungdo sigmdide somente (Figura 10 (d)) e seu processo de inclusio estd, entdo, finalizado. Com
a adicdo finalizada de mais uma camada escondida, continua-se o treinamento da rede completa
do modo tradicional, tendo em vista que nesse momento do treinamento, os pesos da camada

recém inserida estejam alinhados ao treinamento anterior.

Em decorréncia da altera¢do na funcdo de ativacao sigmoide citada acima, foi necessario
usar a derivacdo da fung¢ao alterada no algoritmo backprogation (Eq. 3.4), para que o célculo do
gradiente seja correto.

D e )13+ (1) G4

onde y é a sigmoide tradicional e ¢ € o fator de ponderacao.

Com a utilizagdo da méscara D e a funcdo de ativagdo alterada com o uso da varidvel c, a
inser¢do de uma nova camada ndo interferiu negativamente no aprendizado, como poderé ser

visto no capitulo seguinte com a apresentacao dos resultados obtidos nos experimentos.
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4 EXPERIMENTOS

A demonstracdo da aplicacao da CollabNet foi dada em uma tarefa de reconhecimento
de padrdes. A base utilizada foi a Wisconsin Breast Cancer Dataset (WOLBERG; STREET;
MANGASARIAN, 2011), retirada do repositério de aprendizado de maquinas da Universidade
da Califérnia em Irvine (UCI). A referida base possui informacgdes de 669 registros de tumores
de mama, possuindo duas classes identificadas como tumores malignos (M) e benignos (B), cada

uma com dez caracteristicas reais calculadas para cada nucleo celular: raio, textura, perimetro,

perimetr02
area—1.0

(gravidade das porc¢des concavas do contorno), pontos concavos, simetria € dimensao fractal.

drea, suavidade (varia¢do local no comprimento do raio), compacidade ( ), concavidade

Para a referida base de dados, foram testadas diversas configura¢des da rede proposta
variando diversos parametros de inicializacdo, tanto para rede quanto para as novas camadas:
quantidade de neurdnios e épocas, taxa de aprendizado, valor e momento do incremento da
varidvel ¢ e da méascara D (AD) e o comportamento dos pesos no treinamento. Entretanto, a
quantidade de neurdnios nas camadas escondidas ¢ um parametro basico que diz respeito a
estrutura da rede. Esse parametro € definido no momento de criacao da rede, ficando imutavel a
partir da inser¢ao da segunda camada escondida, garantindo que cada nova camada escondida

altere apenas a profundidade da rede e ndo a sua largura.

41 PARAMETRIZACAO

Os parametros de treinamento foram estimados empiricamente e sempre com a inclusio
de uma nova camada. A taxa de aprendizagem, a quantidade de épocas, o comportamento dos
pesos da nova camada em relacdo a sua inicializagdo sd@o parametros essenciais da inser¢cdo de
uma nova camada. E por fim, t€m-se os parametros referentes ao comportamento da varidvel ¢
e da mdscara D, definindo informacdes quanto as velocidades de variacdo destas varidveis no

treinamento.

Diante dos diversos parametros da rede, a varidvel ¢ merece uma explanacdo mais
abrangente, que neste projeto desempenha uma funcao especial. Essa varidvel estd diretamente
relacionada a inclusdo de uma nova camada, bem como sua transi¢cdo, fazendo com que uma
camada recém inserida, sem utilidade para o aprendizado da rede, possa tornar-se um elemento
de importancia a esse aprendizado, conforme € apresentado no Capitulo 3. A varidvel ¢ tem a
responsabilidade de controlar a influéncia de uma nova camada no treinamento, sendo que tal
influéncia é uma grandeza diretamente proporcional ao valor de ¢, ou seja, quanto mais proximo
c esta de seu valor maximo (1), maior € a influéncia da nova camada no treinamento. Portanto, o
controle de ¢ € o grande desafio desta proposta e a maneira que o valor desta varidvel aumenta
no decorrer do treinamento da nova camada necessita ser parametrizada de forma individual. A

parametrizacdo ocorreu de forma empirica, sendo escolhidos valores entre 0,001 e 0,003.
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O ajuste do incremento de ¢ deve ser cuidadosamente observado pelo projetista, pois sua
parametrizagdo correta tem influéncia direta no comportamento do erro quadritico médio (EQM).
A Figura 11 (a) apresenta uma visdo ampliada da dltima camada do treinamento apresentado
na Figura 11 (b), onde nessa inclusdo foi definido um incremento da varidvel c relativamente
alto, aproximadamente 0,3 a cada itera¢ao. Nela € possivel perceber as perturbacdes no EQM
em cada iteracdo da varidvel c. Esse fendmeno € explicado por uma varidcao alta da varidvel c e

pelos pesos que ainda ndo estdo proximos da convergéncia do valor final.

Figura 11 — Comportamento do EQM de acordo com as variacdes de ¢
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Na Figura 11 (b), € apresentado o EQM ap6s a inclusdao de uma nova camada com
incremento da variavel c¢ relativamente baixo. Neste caso, a influéncia da nova camada € lenta e

seria necessdrio aumentar a quantidade de épocas de treinamento de cada camada.

Na Figura 12, € apresentado outro comportamento indesejado do EQM no treinamento.
Nesse caso, o pardmetro ¢ foi configurado para ser incrementado a cada época de treinamento.

Essa configuracdo tem a tendéncia de fazer com que o erro suba gradualmente.

Figura 12 — Varidvel c¢ configurada para receber um incremento a cada época de treinamento
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Igualmente a varidvel c, a varidcdo da médscara D também desempenha um papel im-
portante na inclusdo e controle de novas camadas, necessitando que seja observada no ato de
inser¢do de novas camadas, tendo em vista que AD possui sua variacao intrinseca ao valor do
incremento de c e estd diretamente relacionado a transformacao da méscara D. A parametrizagao
correta de AD € importante ao treinamento, pois esse parametro em conjunto com a variavel ¢
controla a influéncia da nova camada no treinamento global. A mascara D deve ser iniciada com
0, a excessao da diagonal principal e sua atualizacdo € realizada simultaneamente com a vardvel

¢ pelo valor AD.

Uma configurag¢do nao harmoniosa desses parametros gera um comportamento indesejado
do EQM, e consequentemente, traz prejuizo ao treinamento. Como exemplo desse comporta-
mento indesejavel, sdo apresentados casos em que AD € alto (Figura 13) e baixo (Figura 14),
respectivamente. Esse parametro diz respeito a velocidade que a mascara D fica invisivel ao

treinamento, ou seja, o processo de inclusdo da nova camada foi completado.
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Figura 13 — AD com valor alto
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A Figura 13 apresenta um comportamento indesejado na tltima camada, causado pelo
velocidade de convergéncia da mascara D. Na Figura 14, € apresentado outro comportamento

indesejado, onde a influéncia da nova camada € praticamente nula, pois a taxa de atualizacdo de
AD foi relativamente pequena.

Figura 14 — AD com valor baixo
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Outro grande desafio na parametrizagdo da CollabNet, assim como em qualquer abor-
dagem baseada em MLP, € a definicao da taxa de aprendizado. Esse parametro é diretamente
relacionado a velocidade de aprendizado da rede. Na CollabNet, a taxa de aprendizado pode ser
distinta para cada camada. Desta forma, € necessario que o projetista tenha a sensibilidade e a
destreza para definir o valor da taxa de aprendizado para cada camada. A Figura 15 ilustra a
saida da CollabNet, com trés camadas escondidas e o valor da taxa de aprendizado relativamente
baixo (5x1075).

Figura 15 — EQM com valor da taxa de aprendizado baixo
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Nesse exemplo, é apresentado o comportamento do EQM de saida com uma taxa de
aprendizado baixa. Assim, o EQM tende a dar continuidade a saida da rede em camadas

anteriores, sem promover nenhuma melhora no decaimento do erro de saida.

Na Figura 16, é apresentado o comportamento do erro com a inclusdo de uma nova
camada, agora, com taxa de aprendizado tendo um valor relativamente alto (0.1). E possivel
observar que a tendéncia do erro, nesse caso, € de inicialmente baixar e logo apds aumentar
bruscamente a cada incremento de c. Esse comportamento € explicado pelo fato de que, com a
taxa de aprendizado alta em um momento onde os pesos da nova camada ainda ndo estdo em
conformidade com os pesos jd treinados em camadas anteriores, gerando assim uma perturbacdo
maior no EQM. Tal fato pode ser ainda percebido, observando a parte final grafico, no qual os
pesos ja estdo mais adequados ao restante do treinamento, assim a perturbacdo do EQM a cada

novo incremento de ¢ € menor.
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Figura 16 — EQM com valor da taxa de aprendizado alta
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42 METODOLOGIA
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A rede proposta neste trabalho foi implementada em ambiente Matlab 2016a sem nenhum

pacote adicional. A implementac¢do da rede foi realizada sem o uso das fun¢des da biblioteca de

redes neurais do Matlab, no intuito de obter um maior controle dos procedimentos executados

por ela. Diante das diversas possibilidades de configuracdo da rede proposta, houve a necessidade

de criacdo de uma interface de usudrio (GUI), disposta na Figura 17. A GUI foi importante para

execucdo dos treinamentos e testes de validacao, pois com sua utilizacdo foi possivel agilizar a

parametrizacdo e execucao da rede.

Figura 17 — Interface do usudrio
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Para treinamento e testes da rede, a base de dados foi dividida em duas partes. Uma parte
contendo 75% da base dados foi usada para o treinamento e o restante, para testes. Ao final dos
testes, foi promovida uma validagdo cruzada dos dados para verificacdo da independencia do
resultado com relacdo aos dados. Apds vdrios testes com diversas configuracdes, obteve-se um
melhor desempenho na base selecionada, com a utiliza¢do de 16 neurdnios em todas as camadas
escondidas, uma taxa de aprendizado variando entre 1 = 1073 anp = 107>. A varidvel ¢ iniciada
em 0 com um salto variando entre 1072 e 1073 a cada 20 épocas, o AD variando na mesma taxa
que c, a funcdo de ativagdo sigmoides nas camadas intermedidrias e a funcao linear na camada
de saida.

Com essa configuragdo, a CollabNet obteve um decaimento do erro de saida de forma
mais eficiente, com decaimento do erro permanente, quando comparado ao treinamento da MLP
sem o método proposto por este trabalho, conforme € apresentado na Figura 18. A taxa de acerto

nessa configuracao foi de 95,7%.

Figura 18 — Decaimento do EQM no cendrio citado acima

12 T T

10+ a

EQM
[«2)
1

1 | M
0 500 1000 1500 2000 2500
Epocas

Fonte: Autor

4.3 METRICAS DE VALIDACAO

Neste trabalho, foram utilizadas como métricas de avaliacdo a matriz de confusdo e a
receiver operating characteristic - ROC. Em posse da matriz de confusao, € possivel verificar o
desempenho da rede na tarefa de classificacdo de padroes, independentemente da classe. A Figura
19 apresenta a matriz de confusdo obtida a partir do experimento citado nessa se¢do, finalizado
com cinco camadas escondidas. Nessa figura, a classe 1 representa os casos benignos e a classe
2 representa os casos malignos, as duas primeiras células diagonais mostram o nimero e a

porcentagem de classificacdes corretas pela CollabNet, ou seja, 448 bidpsias foram corretamente
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classificadas como benignos (Verdadeiro Negativo - VN) e 221 casos foram corretamente
classificados como malignos (Verdadeiro Positivo - VP), correspondendo respectivamente a
64,1% e 31,6% das 699 bidpsias. 20 amostras (2.9% do total) das bidpsias malignas foram
incorretamente classificadas como benignas (Falso Positivo - FP). Da mesma forma, 10 bidpsias

(1,7% dos dados) foram incorretamente classificados como malignas (Falso Negativo - FN).

Das 468 previsdes benignas, 95,7% foram corretas e 4,3%, erradas. Das 231 predi¢des
malignas, coincidentemente, 95,7% foram corretas e 4,3%, erradas. Dos 458 casos benignos,
97,8% dos casos foram corretamente preditos como benignos e 2,2% foram preditos como
malignos. Dos 241 casos malignos, 91,7% foram classificados corretamente como malignos e

8,3% como benignos.
No geral, 95,7% das previsoes foram corretas e 4,3% foram classificagdes erradas.

Figura 19 — Matriz de confusdo ao final do treinamento

Classes Alvo
1 2

Classes de Saida
N

Fonte: Autor

A CollabNet trabalha com sucessivas inser¢oes de camadas escondidas. A cada nova
camada inserida, espera-se que os resultados da rede sejam sempre melhorados. Diante disso, a
Figura 20 apresenta a matriz de confusdo da CollabNet ao final do treinamento com apenas uma

camada escondida. Nesse momento, a taxa de acertos foi de 65,7%.
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Figura 20 — Matriz de confusdo com 1 camada

Classes Alvo
1 2

Classes de Saida

Fonte: Autor

Na Figura 21, ¢ apresentada a matriz de confusio do treinamento com apenas 2 camadas

escondidas. Nela, houve um aumento de previsdes corretas, chegando a 75,7%.

Figura 21 — Matriz de confusdo com 2 camadas

Classes Alvo
1 2

Classes de Saida

Fonte: Autor

A Figura 22 apresenta a matriz de confusdo com trés camadas escondidas e uma taxa de
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acertos de 92,4%, mostrando que a inser¢do de uma nova camada melhora o acerto.

Figura 22 — Matriz de confusdo com 3 camadas

Classes Alvo
1 2

Classes de Saida

Fonte: Autor

Por fim, a Figura 23 apresenta a matriz confusio da CollabNet com quatro camadas
escondidas, uma menos que o treinamento final, apresentado na Figura 19. Percebe-se novamente
uma melhora na taxa de acerto.

Figura 23 — Matriz de confusdo com 4 camadas

Classes Alvo
1 2

Classes de Saida

Fonte: Autor
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Outra métrica utilizada na avaliagdo da CollabNet é a ROC, ou curva ROC, onde para
cada classe desse classificador, tem-se valores no intervalo de [0,1] para cada saida. Para cada
classe, sdo calculados dois valores, a Taxa de VP ou sensibilidade e a Taxa FP ou especificidade.
Portanto, a sensibilidade € a capacidade do sistema de predizer corretamente a condi¢ao para
casos que realmente a possuem, enquanto que a especificidade € a capacidade do sistema de

predizer corretamente os casos que nao possuem determinada condicao.

A Figura 24 ilustra a curva ROC para a configuragao da CollabNet apresentada nesta
secdo, onde, quanto mais préximas do canto superior esquerdo estdo as linhas do grafico, melhor

€ a classificacdo.

Figura 24 — Curva ROC
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Fonte: Autor

Nesse gréfico € possivel perceber que ambas as classes, tumores malignos (azul) e benig-
nos (vermelho), possuem suas curvas proximas do canto superior esquerdo, demonstrando assim,
a eficiéncia do método na classificacdo da base de dados selecionada. No entanto, uma aproxima-
¢do maior das curvas no ponto de interesse da curva ROC deve ser objeto de busca constante em
qualquer algoritmo de aprendizado de maquinas. Desta forma, ajustes nos parametros e mais

testes de validacdo sdo importantes na busca de melhores resultados do classificador.
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5 CONCLUSAO

Técnicas de aprendizado profundo estdo trazendo grandes avangos na resolucdo de
problemas que resistiram as melhores tentativas da comunidade de inteligéncia artificial por
muitos anos. A aplicagdo de deep learning em estruturas de dados com alta dimensionalidade, que
estdo presentes em diversos dominios da ci€éncia, das empresas e do governo, tem demonstrado
um futuro promissor. Deep learning, além de vencer diversas competi¢des de reconhecimento de
imagem e voz, superou também técnicas conceituadas de aprendizado de maquinas, nas mais
diversas dreas de aplicagdo, como reconhecimento de linguagem natural, andlise de sentimentos,

andlise de dados de aceleradores de particulas, tradu¢do de idiomas, etc.

Deep learning é uma drea com futuro promissor e tende a crescer e ter resultados cada
vez melhores em muitas aplicagdes. O fato de os algoritmos de deep learning tirarem proveito
do aumento do poder computacional e dos dados disponiveis € um fator determinante para
este crescimento. Outro fator determinante para a consolidacdo do deep learning com uma
subarea de conhecimento promissora € o crescente nimero de novos algoritmos e arquiteturas
de aprendizagem que estdo sendo desenvolvidos. Desta maneira, este trabalho propde uma
arquitetura de treinamento alterando o método tradicional de empilhamento de autoencoders,
no entanto, esta abordagem ndo degrada o erro de saida da rede por promover uma alteragdo na
entrada de dados em cada nova camada inserida. Tendo assim, um controle maior do treinamento,
fazendo com que o treinamento de uma nova camada sempre se inicie do ponto onde a rede

parou o treinamento com uma camada a menos.

O presente trabalho teve como proposta apresentar uma inovagao no que se refere a
insercao e o treinamento de novas camadas totalmente conectadas, com a intencado de realizar
um pré-processamento nos dados de entrada das camadas recém inseridas, com a finalidade
de manter sob controle a influéncia das novas camadas no treinamento. Para isso, foi realizada
uma alteracio na funcio sigmoide possibilitando o controle da influéncia da nova camada no

treinamento global da rede.

5.1 CONTRIBUICOES DESTE TRABALHO

A primeira contribui¢io deste trabalho foi apresentar uma novo método de treinamento
profundo em redes neurais do tipo feedforward. Esta nova estratégia possui a caracteristica
de inserir novas camadas escondidas em uma estrutura de modo colaborativo, ou seja, esta
nova camada ird continuar o aprendizado ja adquirido pela rede e sua inser¢do deverd perturbar

minimamente a decida do erro.

Outro ponto importante € a capacidade de inser¢do de camadas escondidas a medida
que se achar necessario. Isto € um contraponto com o que ocorre em grande parte das redes

profundas, nas quais a profundidade da rede é um parametro estatico e definido no inicio do
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treinamento.

Outra contribuic¢do foi a formulagdo da fungdo de ativagdo sigmoide, (¢, ). Esta fungdo
de ativacdo é derivada da sigméide tradicional e tem a capacidade adicional de controlar a

influéncia de uma determinada camada escondida no treinamento de uma rede neural profunda.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

A partir desta pesquisa € possivel visualizar diversas abordagens com objetivo de explorar
lacunas e/ou aprimorar algum aspecto abordado na CollabNet. Dentre os inimeros desdobramen-
tos possiveis, € possivel destacar esfor¢os que visem a concepcao de novas formas de tratamento
da varidvel ¢, por exemplo, fazer com que ¢ varie em fun¢@o de outros fatores e ndo somente em
func¢do das iteracdes da rede. A variacdo de c¢ ainda pode ter outros desdobramentos, como por
exemplo, realizar o incremento por meio de uma funcdo exponencial ou qualquer outra funcao

linear ou nao-linear.

Outro desdobramento interessante desta pesquisa seria a utilizacdo de algum algoritmo

inteligente para identificar o momento ideal para inclusdo de uma nova camada.

Enfim, este projeto € uma semente promissora de uma estrutura de RNA profunda e, com

alguns aprimoramentos, podera vir a ser um importante método de aprendizado de maquinas.
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