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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo tedrico e pratico sobre modelos de Redes Neurais Pro-
fundas aplicados em problemas de classificagao. Inicialmente, é feita uma abordagem sobre
Aprendizado de Maquina e o seu método de validacao mais utilizado. Nos fundamentos de
Aprendizagem Profunda, entra-se em detalhes sobre os componentes principais de uma Rede
Neural e as formas de pré-processamento e representagoes de dados para se trabalhar com
estes modelos. Além disso, ha um tépico que trata sobre a arquitetura das Redes Neurais
Convolucionais, muito utilizadas em aplicagoes de Visao Computacional. O ultimo tépico
tedrico faz uma introducao ao uso da Computacdo em Nuvem, uma tecnologia muito 1til
para se trabalhar com grandes bases de dados e utilizar processadores avangados. A tultima
parte do trabalho apresenta os resultados de trés aplicagoes de Redes Neurais Profundas para
classificacao, onde foram utilizadas bases de dados do tipo imagem, texto e dudio. Todas
as aplicagoes foram realizadas utilizando-se computagao em nuvem e tiveram resultados
satisfatorios.

Palavras-chave: Redes Neurais Profundas, Aprendizagem Profunda, Aprendizado de
Méquina, Computacdo em Nuvem, Visio Computacional, Rede Neural Convolucional, Classi-
ficagao de Imagem, Classificacao de Texto, Classificagdo de Audio.



Abstract

This work presents a theoretical and practical study on the models of Deep Neural Networks
applied in classification problems. Initially, an approach is taken on Machine Learning and its
most commonly used validation method. In the Fundamentals of Deep Learning, we go into
detail about the main components of a Neural Network and the forms of preprocessing and
representations of data to work with these models. In addition, there is a topic that deals with
the architecture of the Convolutional Neural Networks, much used in Computational Vision
applications. The last theoretical topic is an introduction to the use of Cloud Computing, a
very useful technology for working with large databases and using advanced processors. The
last part presents the results of three applications of Deep Neural Networks for classification,
where image, text and audio type databases were used. All applications were performed using
cloud computing and had satisfactory results.

Keywords: Artificial Neural Network, Deep Learning, Machine Learning, Cloud Com-
puting, Computational Vision, Convolutional Neural Network, Image Classification, Text
Classification, Audio Classification.
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1. Introducao

Nos tultimos anos, os modelos em Redes Neurais Profundas representaram um progresso
extraordinario no campo da Inteligéncia Artificial, e as consequéncias deste progresso se
estendem a praticamente qualquer area.

Com o desenvolvimento da capacidade de processamento e armazenamento dos computadores,
em especial quando a computagao pode ser realizada em um servidor remoto, denominado
de Computagcdio em Nuvem, novos dados de diferentes formatos passaram a ser gerados e
processados de forma massiva. Esta mudanca tecnoldgica permitiu que modelos estatisticos
classicos e modernos pudessem ser automatizados e aplicados para novos tipos de dados, em
especial para quando as bases de dados sao muito grandes.

Este Trabalho de Conclusao de Curso consiste no estudo sobre modelos de Redes Neurais e
na implementacao destes modelos para o problema de classificagao, utilizando dados do tipo
imagem, texto e audio, sendo todas as aplicagoes executadas em um ambiente de Computacao
em Nuvem.

2. Objetivos

Os objetivos gerais deste trabalho sao:

o Realizacao de um estudo tedrico e matematico sobre o funcionamento das Redes Neurais
Profundas;

o Apresentagdo dos fundamentos de Aprendizado de Maquina e Aprendizagem Profunda;
o Abordagem da arquitetura das Redes Neurais Convolucionais;
e Introducao sobre o que é Computagao em Nuvem e os tipos de servigos oferecidos;

e Uso de modelos de Redes Neurais Profundas para classificacao em bases de dados do
tipo imagem, texto e dudio.

3. Metodologia

3.1 Metodologia de Estudo

A parte tedrica do Trabalho consiste inicialmente na apresentacao dos fundamentos de
Aprendizado de Maquina, suas diferentes categorias e método de validacao.

Em seguida hé o estudo principal do trabalho, que consiste nos fundamento de Aprendizado
Profundo e Redes Neurais, o qual aborda os conceitos fundamentais do funcionamento destes
modelos, os formatos de dados que podem ser utilizados, como realizar o processamento dos
dados para a execuc¢ao dos algoritmos, além da conceituagao da arquitetura Convolucional,
uma das principais arquiteturas em Redes Neurais e que sera usada em uma das aplicacoes.

O 1ultimo capitulo tedrico apresenta uma introducao sobre o que é Computagdao em Nuvem e
os tipos de servigos oferecidos.



3.2 Metodologia de Aplicacao

O Trabalho consiste na aplicagao de Redes Neurais Profundas em trés diferentes tipos de
dados: imagem, texto e audio.

Para os dados do tipo imagem, foi utilizada a base de imagens Dogs-vs-Cats, disponivel
no site Kaggle, que consiste em 25.000 imagens de cachorros e gatos. Neste problema, foi
desenvolvido um modelo em Rede Neural, com arquitetura Convolucional, que teve como
objetivo a classificagdo do animal (cachorro ou gato) contido em uma imagem.

Para os dados do tipo texto, foi utilizada a base de textos IMDB Movie Reviews, disponivel
para download através do framework Keras, que consiste em 25.000 criticas de filmes. Neste
problema, foi desenvolvido um modelo em Rede Neural que teve como objetivo a classificagao
de uma critica em positiva ou negativa.

Para os dados do tipo audio, foi utilizada a base de dudios Speech Commands, disponivel
para download no site do Tensorflow, que consiste em 65.000 dudios de um segundo de
duragao com pessoas pronunciando 30 diferentes palavras em lingua inglesa. Neste problema,
foi desenvolvido um modelo em Rede Neural que tem como objetivo a classificacao da palavra
dita em um audio.

O framework utilizado para execucao das fung¢oes de Redes Neurais Profundas foi o Keras,
biblioteca de fung¢oes desenvolvida em linguagem Python. Entretanto, a implementacao,
ajuste e validagdo dos modelos foram feitas utilizando a linguagem R.

O armazenamento dos conjuntos de dados, execucao dos calculos e computacao dos modelos
foram feitos através do servico de computacao em nuvem da Amazon Web Seruvices.

4. Fundamentos de Aprendizado de Maquina

4.1 O Aprendizado de Maquina como novo paradigma de programacao

Segundo [1], o Aprendizado de Maquina surge da seguinte questao: “uma mdquina pode ir
além do que podemos ordend-la a fazer, e aprender por si propria a executar uma tarefa?”.

Essa questao criou um novo paradigma de programacao. Em programacao classica, o usuério
desenvolve as regras e fornece os dados para serem processados de acordo com estas regras, e
assim espera-se as respostas desejadas. Em Aprendizado de Maquina, o usuario fornece os
dados e as respostas desejadas, e espera-se que a maquina retorne as regras que transformam
os dados nas respostas.



Rules Classical

. —= Answers
Data —=| Programming

Data —= .
Machine Rules

Answers —= learning

Figura 4.1.1: O Aprendizado de Maquina apresenta um novo paradigma de programacao.

4.2 As Categorias de Aprendizado de Maquina

4.2.1 Aprendizagem Supervisionada

-

E o caso mais comum e pode ser aplicavel em problemas de classificagao e regressao.

Quando se conhece a varidvel a ser predita, a aprendizagem supervisionada consiste em
mapear e atribuir pesos as variaveis auxiliares, ou explicativas, de modo a maximizar a
capacidade preditiva do modelo.

As aplicagoes realizadas neste Trabalho de Conclusao de Curso sdo casos de Aprendizagem
Supervisionada. No geral, quase todas as aplicagoes de Redes Neurais Profundas no atual
momento pertencem a esta categoria.

4.2.2 Aprendizagem Nao-Supervisionada

Esta categoria consiste em aplicar transformacoes nos dados sem o auxilio de uma variavel
resposta, com o propésito de visualizacao e compreensao dos dados, ou para melhor entender
as correlagoes presentes.

A Aprendizagem Nao-Supervisionada é frequentemente uma aplicacido necessaria para melhor
entender o conjunto de dados, antes que se possa iniciar a resolu¢cao de um problema de
Aprendizagem Supervisionada.

Reducao de Dimensionalidade e Agrupamento, ou clustering, sao aplicagoes comuns de
Aprendizagem Nao-Supervisionada

4.2.3 Aprendizagem Semi-Supervisionada

Esta categoria pode ser interpretada como uma Aprendizagem Supervisionada, porém os
valores da variavel resposta sao definidos pela propria maquina, tipicamente via um algoritmo
heuristico.

A distingdo entre Semi-Supervisionada, Supervisionada e Nao-Supervisionada as vezes pode
nao ser tao clara. A Aprendizagem Semi-Supervisionada pode ser interpretada como qualquer



uma das outras, dependendo de como se cria o mecanismo de aprendizagem ou o contexto da
aplicacao.

4.2.4 Aprendizagem de Reforgo ou Reinforcement Learning

Em Aprendizagem de Reforgo, um agente recebe as informagcoes sobre o ambiente da aplicacao
em que se esta trabalhando e ele aprende a tomar agoes de modo a maximizar algum resultado.

Como exemplo, uma Rede Neural que trabalha sobre um jogo de video-game e retorna agoes
a serem tomadas de modo a maximizar sua pontuacdo, pode ser treinada via Aprendizagem
de Reforco.

Atualmente, esta categoria encontra-se mais frequentemente em areas de pesquisa do que em
aplicacoes reais. Entretanto, é esperado que em alguns anos a Aprendizagem de Reforgo seja
utilizada em aplicagoes sobre carros autonomos, robética, entre outras.

4.3 Validagao de Modelos de Aprendizado de Maquina

Em Aprendizado de Maquina, o objetivo é encontrar modelos que se generalizam para
quaisquer outros dados da mesma natureza, sendo o sobreajuste o maior obstaculo neste
objetivo, que é quando o modelo tem uma boa performance nos dados utilizados durante o
ajuste do modelo, mas nao faz boas predi¢coes em dados novos. Como s6 se pode controlar
os dados em que o modelo esta sendo treinado, é importante ser capaz de medir o poder
de generalizagdo do modelo. A validagao do modelo em Aprendizado de Maquina consiste,
na maior parte dos casos, em dividir os dados disponiveis em trés conjuntos: treinamento,
validagao e teste. O modelo ¢ treinado no conjunto de treinamento e validado no conjunto de
validacao. Uma vez que o modelo esteja bem ajustado, seu poder de previsao é mensurado
no conjunto de teste.

Segundo [1], a proporgao da divisdo do conjunto de dados em treinamento, validagao e ajuste
nao possui regra definida, mas em geral, a divisdo segue as seguintes medidas: 60% para
treinamento, 10% para validacao e 30% para teste.

A razao para o uso do conjunto de validagdo é que o desenvolvimento de um modelo envolve
o ajuste de seus parametros, e o conjunto de validacao serve como um parecer destes ajustes.
Em esséncia, estes ajustes sao uma forma de aprendizado do modelo, pois é a busca de uma
configuragao ideal dentro de um espago paramétrico.

5. Fundamentos de Aprendizado Profundo e Redes Neurais

Segundo [2], Aprendizado Profundo é um subcampo especifico de Aprendizado de Maquina, e
consiste em uma abordagem das representacoes de aprendizagem a partir de dados que enfa-
tizam o aprendizado de camadas sucessivas com representagoes cada vez mais significativas.

A camada é a estrutura de dado fundamental nas Redes Neurais, e consiste de um proces-
samento de dados que recebe um ou mais vetores e retorna um ou mais vetores de dados
transformados. As camadas possuem pesos, que especificam as transformacoes a serem feitas



nos dados, de modo a criar o modelo preditivo. Estes pesos sao atualizados via Descida por
Gradiente Estocastico. Neste contexto, a aprendizagem do modelo consiste em encontrar um
conjunto de valores para os pesos de todas as camadas de uma rede, de modo a maximizar o
poder preditivo deste modelo. Juntos, camadas e pesos contém o conhecimento de uma Rede
Neural Profunda.

O termo ‘Profundo’ é proveniente da ideia de sucessivas camadas de representacao. O nimero
de camadas que contribui para o modelo denomina a profundidade do modelo. Construgoes
modernas de Aprendizagem Profunda muitas vezes envolvem dezenas e até centenas de
camadas sucessivas de representacao.

5.1 Redes Neurais Artificiais

Em Aprendizado Profundo, estas representagoes por camadas sao treinadas por via de
modelos denominados Redes Neurais, ou Redes Neurais Artificiais, estruturadas em camadas
empilhadas umas sobre as outras.

O termo Rede Neural é uma referéncia a Neurobiologia, pois parte dos conceitos centrais em
Aprendizado Profundo foram desenvolvidos tendo como inspiracao o desenho do entendimento
sobre neurdnios e o cérebro humano. Todavia é importante ressaltar que modelos em
Aprendizado Profundo nao sao modelos cerebrais. Para os propésitos de modelagem preditiva,
Aprendizado Profundo é uma estrutura matematica com o objetivo de aprender representagoes
e padroes nos dados.
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Figura 5.1.1: A estrutura do neurdnio biologico é a inspiracao dos modelos de Redes Neurais
Artificiais.

Cada camada em uma Rede Neural Profunda aplica uma transformagao que desfragmenta os
dados. Assim, as Redes Neurais podem ser interpretadas como uma cadeia de complexas
transformacoes geométricas em um espago multi-dimensional, implementadas por longas
séries de pequenos passos.

As unidades de uma camada consistem na dimensao da representacao espacial da camada.
A dimensionalidade da representacao espacial de uma camada pode ser intuitivamente



compreendida como o tamanho da liberdade que a rede terd na etapa de aprendizagem. Ter
mais unidades permite a rede aprender representacoes mais complexas nos dados, porém
torna a rede computacionalmente mais cara e também pode leva-la a aprender padroes nao
desejados nos dados, consequentemente levando ao sobreajuste do modelo. Uma unidade
pode ser representada matematicamente pela seguinte féormula:

/
y=fDd wixz;+b| = f(w'z) (1)
i
no qual z = (1, 1, o, ...) representa as entradas do neurdnio, que sao as saidas de neurdnio
da camada anterior; y a saida desse neur6nio; w = (b, wy, wsy, ... ) 0s pesos associados as

entradas; b o viés do neurdnio, que representa o valor ao qual a saida tende na auséncia de
entrada, semelhante a um intercepto. O conjunto dos pesos w e dos vieses b para todos os
neurdnios sao os parametros da Rede Neural a serem estimados. Finalmente, f é a funcao de
ativacao (ou fungao de ligagdo) do neurdnio, usada para introduzir uma nao-linearidade do
modelo [2, 5].

H& duas decisoes fundamentais de arquitetura da rede a serem feitas na construgao de um
modelo [1]:

o Quantas camadas usar.

o Quantas unidades escolher para cada camada.

O treinamento de uma Rede Neural envolve os seguintes objetos:
o Camadas, que sao combinadas em uma rede.
e Os Dados de Entrada, ou inputs ou observagoes, com as respectivas variaveis respostas.
e A Fungdo Perda, ou Funcao Custo, que define o parecer usado para o aprendizado.
o O Otimizador, que determina como o aprendizado deve proceder.

A figura 5.1.2 mostra a interagdo entre estes objetos.
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Figura 5.1.2: Diagrama do Aprendizado de uma Rede Neural.

A rede, composta por camadas que sao encadeadas, mapeia os dados de entrada as previsoes.
A Funcao Perda entao compara estas previsoes com os valores reais, produzindo um valor de
perda, ou residuo, que é uma medida do quanto as previsoes da rede correspondem ao que é
esperado. O Otimizador entdao usa o valor de perda para atualizar os pesos da rede.

Inicialmente, os pesos da rede sao valores definidos aleatoriamente. Naturalmente, a predicao
inicial é muito distante do que deveria ser e a funcao perda é muito alta. Ao realizar itera¢oes
no processo de ajuste do modelo, espera-se que os pesos sejam ajustados na direcao correta,
e que a func¢ao perda decaia.

O Otimizador determina como a rede vai ser atualizada, baseando-se na Func¢ao Perda.

Uma rede treinada é aquela com perda minima, ou seja, em que os valores preditos sao os
mais proximos que podem ser dos valores reais.

5.2 Funcao de Ativacao

Sem uma funcao de ativagdo, as camadas de uma Rede Neural aplicariam apenas trans-
formacoes lineares nos dados, o que limitaria muito o espaco de hipoteses das camadas.
Assim, para se obter um espaco de hipdteses mais amplo e que se beneficia de representagoes
profundas, é preciso uma func¢ao nao-linear, também chamada de funcao de ativacdo. Além
da nao-linearidade, a funcao de ativacao também afeta o treinamento dos pesos das unidades.

Uma das fung¢oes mais usadas em modelos de Redes Neurais ¢ a Sigmoide Logistica,
representada pela seguinte equacao:

(2)



A Sigmoide Logistica tende a 0 para valores muito pequenos e tende a 1 para valores muito
grandes.

Outra funcao de ativagao utilizada em Redes Neurais é a Tangente Hiperbdlica, represen-

tada pela seguinte equagao:

2

(3)

A Tangente Hiperbodlica tem curva similar a Sigmoide Logistica, mas com a diferenca que
seus valores vao de -1 a 1.

Uma funcao que é uma alternativa as duas fungoes anteriores é a funcao Retificadora
Linear, ou simplesmente relu, que é definida como:

r(z) = max(0,x) (4)

A funcao Retificadora ¢ igual a fungio identidade para valores positivos, e igual a zero para
os valores negativos.

A figura 5.2.1 mostra os graficos para cada uma destas fungoes.
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Figura 5.2.1: Graficos e férmulas das principais Fungdes de Ativagao.

5.3 Treinamento e Ajuste de Redes Neurais

5.3.1 Funcao Perda

Para controlar a saida de uma rede neural, é necessario que se possa mensurar o quanto esta
saida diverge do valor esperado. Para isso usa-se a Fung¢ao Perda, ou Funcao Custo, da
rede, que calcula o escore da distancia entre o que foi predito e o que era esperado.

A perda deve ser minimizada durante o treinamento, pois ela representa uma medida de erro
do modelo.



A escolha correta da Fungao Perda para o problema é muito importante, pois a rede ird tomar
todo o atalho que puder para minimiza-la. Portanto, se a Fun¢ao Perda nao correlacionar
corretamente com a tarefa a ser realizada, a rede pode acabar realizando coisas nao desejadas.

As Fungoes Perda mais utilizadas sao:
o (Crossentropy bindria: para problemas de classificagao de duas classes
o Crossentropy multiclasses: para problemas de classificagdo de muitas classes

e Erro Quadrdtico Médio: para problemas de Regressao em variaveis com distribuigao
Normal

Crossentropy ¢ uma quantidade oriunda do campo da Teoria da Informacao que mede a
distancia entre fungoes de probabilidade, que no caso de Redes Neurais com objetivo de
classificacao, a distancia entre a verdadeira distribuicao dos dados e as previsdes do modelo

[1].
No contexto de regressao linear, uma fun¢ao perda J : R — R pode ser baseada no erro

quadratico médio das predicoes geradas pelo modelo e o valor verdadeiro presente no conjunto
de entrada [6]:

J(0) = = 3" (hg(XD) — 402 (5)

2m i3

Tal que X € R™ corresponde a uma base de dados com m exemplos de n dimensoes, y € R™
ao vetor de valores “alvo” para cada exemplo do conjunto, e f aos parametros aprendidos
pelo modelo.

A partir disso, o objetivo de otimizac¢ao do algoritmo de regressao linear é encontrar um
conjunto de parametros 6timo #* que minimize a fun¢ao perda J. Um algoritmo iterativo con-
hecido como método da descida de gradiente é capaz de determinar um 6* 6timo encontrando
o minimo local da fungao perda J [6].

O processo de treinamento em modelos de Redes Neurais Profundas consiste em usar a funcao
perda como um parecer para ajustar os valores dos pesos, de modo a reduzir os erros de
previsao do modelo.

5.3.2 Método da Descida de Gradiente

O método da descida de gradiente é um algoritmo de otimizacao utilizado para minimizar
uma fungao diferencidvel f(z) baseado em seu gradiente v/, f, que é definido como um vetor
de derivadas parciais tal que cada elemento corresponde a uma dimensao do dominio da
fungao [6]. Por exemplo, suponha uma fungao de custo J(f) tal que 8 € R", 74J é definido
por:

V0J2<6J oJ . 8J> (6)

ab,’ aby,” " ab,



O gradiente de uma funcao J(6) corresponde a dire¢gdo em que os pardmetros devem mudar
para J(0) sofrer algum acréscimo. Como o objetivo é de minimizacao, usamos a dire¢ao
contraria a dada por v/yJ. Portanto, atualizamos os parametros 6 usando:

0,‘_,_1 = 91 —a\/g J(é’z) (7)

Em que a corresponde a taxa de aprendizado, sendo um escalar positivo que determina o
tamanho de cada passo realizado pelo algoritmo. Quanto menor a taxa de aprendizado, mais
iteracOes serao necessarias para atingir o minimo local. No entanto, um valor dea muito alto
pode causar divergéncia. Portanto, um valor de a pode ser escolhido usando busca binaria e
selecionando aquele valor que possui melhor desempenho em tempo de treinamento e que
nao tem problemas de convergéncia.

As iteragdes do método da descida de gradiente podem ser visualizadas no exemplo ficticio
apresentado na figura 5.3.2.1, que consiste em um grafico de superficie de uma funcgao
J : R :— R. Cada seta representa a transicido dos pardmetros 6 apés cada iteracdo do
método da descida de gradiente. O ponto amarelo se refere ao custo com os pesos iniciais. A
cada iteracao do método, os parametros se ajustam de forma a diminuir o valor da funcao. O
método ¢ interrompido quando o minimo local, representado pelo ponto verde, ¢ atingido.
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Figura 5.3.2.1: Visualizacao do método da descida de gradiente para encontrar o minimo
local de uma fungao perda J(6y,0s) .

5.3.3 Descida por Gradiente Estocastico

O algoritmo iterativo de Descida por Gradiente Estocéastico é fundamental na etapa de
treinamento de um modelo de Rede Neural. Em cada iteracao, um pequeno lote do conjunto
de dados ¢ usado para se obter o valor e o gradiente da Fun¢ao Perda, que serd usada para a
estimagao de sua esperanca [5].
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Esta divisao do conjunto de dados em pequenos lotes permite que o algoritmo demande
menos esforco computacional, tenha uma convergéncia mais veloz e nao se limite a minimos
locais.

Para cada lote do conjunto de dados, o gradiente da funcao perda é definido do seguinte
modo:

1 m o
g=—Vg> Lz, y" 0) (8)
m. 3

em que m é o nimero de observagdes do lote, e L(z®, 4 0) = J(6) é a fungio perda para
a observacao 7. Em seguida, com a obtencao do gradiente aproximado g, as estimacgoes dos
parametros podem ser atualizadas por

0 60—cg (9)

em que € é a taxa de aprendizado do algoritmo. Essa taxa influencia no tempo, ou nimero de
iteragdes, necessario para se chegar num ponto de minimo da funcao perda, local ou absoluto,
quando o gradiente calculado for zero.

5.3.4 Otimizagao por Back-Propagation

O Back-Propagation, algoritmo central em Aprendizado Profundo, é um método em que o
gradiente da fungao perda vai sendo calculado de camada em camada a partir do final e
voltando para a entrada da rede.

Este método usa a regra da cadeia do Calculo para obter o gradiente de func¢oes encadeadas.
Por exemplo, tendo y = g(x) e z = f(y) = f(g(z)), tem-se pela regra da cadeia que

dz dz d
e _ 4 (10)
der dy dx
Com isso, o Back-Propagation ird procurar o gradiente da funcao perda para cada peso w da
Rede.

5.4 Arquitetura da Rede Neural Convolucional

De acordo com [6], Rede Neural Convolucional (CNN) é um tipo de modelo de Aprendizado
Profundo bastante utilizado em aplicagoes de Visao Computacional. Foi introduzido em 1989
por LeCun et al. através de um trabalho desenvolvido para reconhecer digitos escritos a mao
em uma imagem de entrada, sendo uma aplicacao de bastante relevancia para o servigo de
correio norteamericano da época.

A principal diferenca entre uma camada densamente conectada e uma camada convolucional
é que camadas densas aprendem via padroes globais dos dados de entrada (por exemplo,
de uma imagem, padroes que envolvem todos os pixels), enquanto camadas convolucionais
aprendem via padroes locais dos dados de entrada.
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Esta caracteristica fornece as Redes Convolucionais duas propriedades:

o Os padroes aprendidos sdo invariantes. Por exemplo, depois de aprender um certo padrao
no canto inferior direito de uma imagem, uma rede convolucional pode reconhecé-lo
em qualquer outro lugar, como no canto superior esquerdo. Por outro lado, uma rede
densamente conectada teria que aprender o padrao novamente caso ele aparecesse em um
novo local. Isso torna as redes convolucionais muito eficientes ao processar imagens, pois
o mundo visual é fundamentalmente invariante. Consequentemente, redes convolucionais
precisam de menos amostras de treinamento para aprender representacoes que tém alto
poder de generalizacao.

e E possivel aprender hierarquias espaciais de padroes (ver figura 5.4.1). Uma primeira
camada de convolugao vai aprender pequenos padroes locais, como bordas, uma segunda
camada de convolucao pode aprender padroes maiores oriundos da primeira camada,
e assim por diante. Isto permite que as redes convolucionais aprendam com eficiéncia
conceitos visuais cada vez mais complexos e abstratos, tendo em vista que o mundo
visual é fundamentalmente espacialmente hierarquico.

\“4>\

1 |
(0

XX
Figura 5.4.1: O mundo visual forma uma hierarquia espacial de moédulos visuais.

Redes convolucionais operam sobre tensores tri-dimensionais, sendo dois eixos espaciais
(altura e largura) e um eixo de profundidade. Para uma imagem do tipo RGB, a dimensao
do eixo de profundidade é trés, pois a imagem possui trés canais de cores: vermelho, verde, e
azul. Para uma imagem em preto e branco, a profundidade é tinica e definida para tons de
cinza.

5.4.1 A Operagao de Convolugao

Sejam as fungbes p: R — R e ¢: R — R. A convolugao é definida como uma operagao linear
* que computa a superposicao de duas fungoes em funcao de um deslocamento 7:
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pra)(t)= [ p(ralt = r)dr (1)
—0Q0
A equacao acima descreve a definicao de uma convolug¢ao continua. Para o contexto de
redes neurais artificiais, na qual a entrada é discreta (por exemplo uma imagem digital),
descrevemos a defini¢ao de convolugao discreta como:

(p*q)( Zp q(t =) (12)

T=—00

5.4.2 Convolucao em Imagens

No contexto do dominio espacial, a filtragem de imagens pode ser realizada através de
convolugoes. Um filtro de imagem é um procedimento que recebe como entrada a imagem
original I e uma matriz bidimensional K, também chamada de kernel, de dimensdes m x n, e
produz uma imagem de saida I’. Usando a equagao (12) como referéncia, a convolucao pode
ser descrita por:

1) = (T K)(i,5) = S 3 1(m, m)K (i = m. j —n) (13)

m n

Em outras palavras, a operacao de convolucao em imagens pode ser compreendida pela acao
de movimentar o kernel sobre todas as posi¢oes da imagem, computando o produto escalar
entre K e I(i,....,i+m,j,...,j +n), ou seja, a parte da imagem coberta pelo kernel.

Como exemplo, considere o filtro Laplaciano, que pode ser descrito pelo kernel Krapiacian:

0 1 0
KLaplacian =1 -4 1 (14)
0 1 0

Um exemplo de aplicagdo do filtro Laplaciano sobre uma imagem pode ser visto na Figura
5.4.2.1. Como é possivel notar, o filtro foi capaz de destacar as bordas presentes na imagem
de entrada.
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Figura 5.4.2.1: Aplicacao do filtro Laplaciano sobre uma imagem.

Além do kernel utilizado, a saida do processo de convolugao é determinada por duas variaveis:
uso de padding e o tamanho do passo.

O padding é caracterizado pela insercao simétrica de novos pizels ao redor da imagem de
entrada. No contexto de filtros, é comum a insercao de pizels de valor 0 (0-padding). Isso
¢é realizado para que tenhamos um controle sobre o tamanho da saida e que as bordas da
imagem original sejam corretamente consideradas no processo de convolucao.

O tamanho do passo (também chamado de stride) consiste no ntimero de pizels que o kernel
ird mover sobre a imagem de entrada para realizar cada produto escalar. Ou seja, se o stride
utilizado for 1, o kernel nao ira “saltar” pizels durante a sua passagem sobre a imagem,
percorrendo-a pizel a pizel. Por outro lado, caso maiores tamanhos sejam utilizados, menos
produtos escalares serao computados, e com isso, o tamanho da saida sera menor.

Considere que o tamanho da imagem de entrada I seja W x H, que o tamanho do kernel K
seja F' x F, que o tamanho do padding seja P, e que o tamanho do passo seja P. A partir
disso, a largura W’ e a altura H' da imagem filtrada sao dadas por:

W — F+2P

W= S ) 41 (15)
H—F+2P

= S )1 (16)

5.5 Representacoes de dados para Redes Neurais

Um tensor, ou array, ¢ um vetor multidimensional de dados; é uma generalizagao de vetores
e matrizes para um nimero arbitrario de dimensoes. Um tensor ¢ definido por trés atributos-
chave [1]:

e Numero de eixos

e Formato ou Shape: é um vetor de valores inteiros que descreve quantas dimensoes o
tensor possui ao longo de cada eixo.

e Tipo de dado: Valores inteiros ou continuos.

Os dados utilizados em Aprendizado Profundo em geral pertencem a uma das seguintes
categorias:

5.5.1 Dados Vetoriais

E o caso mais comum, em que cada observacio pode ser codificada como um vetor no
formato (amostra, valor). Assim, um conjunto de dados pode ser caracterizado por um tensor
bi-dimensional (2D), onde o primeiro eixo representa a amostra e o segundo eixo representa
os atributos, ou variaveis, da respectiva amostra.

Por exemplo:
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o Um conjunto de dados atuarial considera, para cada pessoa, sua idade, local de residéncia
e renda. Cada pessoa pode ser caracterizada como um vetor de 3 valores, e assim, um
conjunto de dados de 100.000 pessoas pode ser representado por um tensor de formato
(100000, 3).

5.5.2 Dados Sequenciais ou em Série Temporal

Sempre que o tempo ou a noc¢ao de sequéncia for importante, os dados podem ser armazenados
em um tensor tri-dimensional no formato (amostra, sequéncia ou tempo, valor).

Por exemplo:

e Em um conjunto de dados sobre agoes de uma empresa, a cada minuto, é registrado o
preco atual da acdo e também o maior e menor preco no minuto anterior. Considerando
que um dia de movimentacao de acoes possui 390 minutos, uma amostra de 250 dias
desses registros pode ser representada por um tensor no formato (250, 390, 3).

5.5.3 Imagens

Imagens no geral possuem trés dimensoes: altura, largura e profundidade de cor. Embora
imagens em escala de cinza possuam apenas uma profundidade de cor, por convencao os
tensores de imagens sdo representados por tensores de quatro dimensoes, no formato (amostra,
altura, largura, profundidade de cor).

Por exemplo:

o Um conjunto de 100 imagens de tamanho 256 x 256 no formato RGB (Red-Green-Blue)
podem ser representadas por um tensor no formato (100, 256, 256, 3).

Color channels |
by
~
Height < .
Samples
p .
. _J/
Y
Width

Figura 5.5.3.1: Um tensor de quatro dimensoes para uma amostra de imagens.
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5.5.4 Videos

Dados de Videos sao representados por uma sequéncia de quadros, ou frames, onde cada
quadro é uma imagem colorida. Portanto, um conjunto de videos pode ser representado por
um tensor de cinco dimensoes, no formato (amostra, quadro, altura, largura, profundidade de
cor).

Ao se trabalhar com videos é importante dar atengao ao espago necessario para armazenamento
dos dados e da capacidade de processamento do computador. Por exemplo, uma amostra de
4 videos de 60 segundos de duragao, com 4 quadros por segundo e de tamanho 144 x 256,
seria armazenada em um tensor de formato (4, 240, 144, 256, 3). Este tensor representa um
total de 106 milhoes de valores, que se forem armazenados por valores continuos (doubles),
representariam 810 MB de dados. Uma forma de contornar este problema é pela compressao
do formato do video, como por exemplo o formato MPEG.

5.6 Pré-processamento de dados para Redes Neurais

De acordo com [1], o pré-processamento dos dados visa transformar os dados da forma em
que foram coletados para um formato mais receptivel a Rede Neural. Esta tarefa envolve,
entre outras coisas, a vetorizacao, normalizacao e manipulacao de dados faltantes.

5.6.1 Vetorizacao

Todos os dados de entrada e classes em uma Rede Neural devem ser tensores de dados em
ponto flutuante, ou em alguns casos especificos, tensores de inteiros. Independente do tipo
dos dados que se deseja processar, o primeiro passo a ser feito é transforma-los em tensores,
uma etapa chamada de Vetorizacao de dados.

5.6.2 Normalizagao dos valores

Quando os dados possuem valores muito extensos, uma amplitude muito grande ou sao
heterogéneos, nao ¢ seguro aplica-los diretamente na Rede Neural, pois tal aplicacao pode
desencadear atualizagoes muito altas do Gradiente e consequentemente a rede pode nao
convergir.

Para tornar o aprendizado mais facil para a Rede Neural, os dados devem ter as seguintes
caracteristicas:

o Valores pequenos: tipicamente, a maior parte dos valores deve estar dentro de um
intervalo 0-1.

o Homogeneidade: todos os valores devem estar aproximadamente dentre do mesmo
intervalo.

Apesar de nao ser sempre necessaria, a normalizacao dos dados de forma que tenham média
igual a zero e desvio-padrao igual a 1, é uma pratica bastante util e comumente aplicada.
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5.6.3 Manipulacao de Dados Faltantes

E muito comum em aplicacdes reais que existam dados faltantes. Em geral, é seguro tratar
um dado faltante como igual a zero em Redes Neurais, com a condi¢ao de que o zero ja nao
seja um valor com algum significado. Na exposicao aos dados, a rede aprende que o valor 0
significa dado faltante e comeca a ignorar o valor.

E importante ressaltar que, quando espera-se dados faltantes no conjunto de teste mas a rede
foi treinada em um conjunto sem nenhum dado faltante, resultados equivocados e inesperados
podem ser gerados. Nestas situagdes, é necessario que se gere artificialmente dados que sejam
interpretados como faltantes no conjunto de treinamento.

6. Fundamentos de Computacao em Nuvem

A computacao em nuvem consiste essencialmente no acesso e uso de recursos computacionais
via Internet. Esta tecnologia fornece uma maneira simples de utilizar servidores, armazena-

mento, bancos de dados e um amplo conjunto de servigos por meio de um aplicativo Web [8,
9].

Uma das vantagens da computacao em nuvem é que o usuario nao precisa fazer grandes
investimentos em hardware, além de evitar todo o processo de instalagdo, gerenciamento e
manutenc¢ao dos seus equipamentos. Em vez disso, o usuario seleciona exatamente o tipo
e tamanho correto de todos os recursos computacionais necessarios e, para a maioria das
plataformas de servigos na nuvem, paga somente pelo o que utilizar [8, 9].

A computacao em nuvem é um recurso muito 1til para o trabalho estatistico atual, tendo em
vista o crescimento de conjuntos de dados massivos, que muitas vezes sao dados coletados em
tempo real, e que extrapolam a capacidade de armazenamento de um computador pessoal
comum. Além disso, existem algoritmos que demandam muito esfor¢o computacional ou
hardwares de alto custo, como por exemplo os algoritmos necessarios para modelos de Redes
Neurais que trabalham com dados do tipo imagem e exigem uma Unidade de Processamento
Grafico muito potente.

6.1 Tipos de Computacao em Nuvem

6.1.1 Infraestrutura como Servigo

A Infraestrutura como Servigo, ou Infrastructure as a Service (IaaS), fornece os recursos para
a construcao de um sistema de Tecnologia da Informacao na nuvem, como recursos de rede,
computadores (virtuais ou em hardware dedicado) e espago de armazenamento de dados.

Entre os beneficios da Infraestrutura como Servigo estdo a dispensa de investir em hardware
préprio e a escalabilidade de infraestrutura sob demanda para suportar cargas de trabalho
dinamicas.
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6.1.2 Plataforma como Servigo

A Plataforma como Servigo, ou Platform as a Service (PaaS), fornece um ambiente baseado
na nuvem com tudo o que é necessario para suportar o ciclo de vida completo da criagao
e entrega de aplicativos baseados na nuvem, sem o custo e a complexidade de comprar e
gerenciar o hardware, software, provisionamento e hospedagem subjacentes.

6.1.3 Software como Servigo

O Software como Servigo, ou Software as a Service (SaaS), fornece um produto completo que
¢é executado e gerenciado pelo provedor de servigos. Na maioria dos casos, as pessoas que se
referem ao Software como Servico estao se referindo aos aplicativos do usuario final. Com
uma oferta de SaaS, o usuario nao precisa pensar sobre como o servi¢o ¢ mantido ou como
a infraestrutura subjacente é gerenciada; ele s6 precisa pensar em como usar esse software
especifico. Um exemplo comum de um aplicativo SaaS é o e-mail baseado na Web, no qual é
possivel enviar e receber e-mails sem precisar gerenciar adigoes de recursos ao produto de
e-mail ou manter os servidores e sistemas operacionais nos quais o programa de e-mail esta
sendo executado.

7. Resultados da Aplicacao

As trés aplicagoes a seguir foram executadas em um servidor em nuvem da Amazon Web
Services. A maquina virtua utilizada, denominada p2.xlarge, teve as seguintes caracteristicas:

« Sistema Operacional Linux/Ubuntu, versao 16.04;

» Processador 64-bit (x86), Amazon Machine Image (AMI);
e 61GiB de memoria;

« Processador Grafico (GPU) NVIDIA K80 (GK210).

O custo desta maquina virtual, ou instancia, foi de 0,99 délares americanos (US$) por hora
utilizada. O tempo necessario para escrita e execugao dos algoritmos e codigos em linguagem
R foi de aproximadamente 2 horas para cada aplicacdo. Assim, considerando a cotagao do
délar atual, o custo de cada aplicacao foi de aproximadamente R$7,00.

Entretanto, é importante ressaltar que no desenvolvimento de um modelo de Redes Neurais
Profundas é vantajoso escrever o cddigo e realizar testes em uma maquina local antes de ir para
um servico de computacao em nuvem, tendo em vista que etapas como o pré-processamento
dos dados e testes do modelo podem demandar bastante tempo.

7.1 Dados do tipo Imagem: Classificacao de Caes e Gatos
Nesta aplicacao foi desenvolvida uma Rede Neural de arquitetura Convolucional para a

classificacao de imagens de caes e gatos. O conjunto de dados utilizado foi o Dogs vs Cats,
que contém 25.000 imagens (12.500 para cada classe de animal). As imagens sao de formato
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JPEG e com resolucao média. A dimensao das imagens foi posteriormente padronizada para
150x150 pixels.

Figura 7.1.1: Exemplos de imagens contidas no conjunto de dados *Dogs vs Cats*.

O conjunto de dados foi divido em trés conjuntos: um conjunto de treinamento com 1000
amostras de cada classe, um conjunto de validacao com 500 amostras de cada classe, e um
conjunto de teste com 500 amostras de cada classe. O uso de somente 4.000 amostras foi
para reducao do custo com o servico de computagdo em nuvem.

A rede neural inicia com quatro camadas convolucionais e fung¢ao de ativagao Retificadora
Linear, e por tultimo, uma camada de unidade tnica e funcao de ativagao Sigmoide. Como a
rede finaliza com uma tnica unidade Sigmoide, foi usada uma funcao perda Crossentropy
bindria.

A escolha da ultima camada é devido ao objetivo do modelo ser de classificagdo binaria,
assim, a tltima unidade codifica a probabilidade da imagem ser de uma classe ou outra (no
caso, a probabilidade da imagem ser um de cachorro ou de um gato).

O pré-processamento dos dados foi realizado pelos seguintes passos:
e Leitura dos arquivos de imagem;
o Transformacao do formato JPEG para grades RGB de pixels;
« Conversao para tensores de ponto flutuante;
» Reescalonamento dos valores de pixels (entre 0 e 255) para o intervalo [0, 1].

O modelo foi entdo treinado com 30 iteragdes (epochs) sobre todas as amostras do conjunto
de treinamento. Para cada iteracdo, o modelo usava o conjunto de validagdo para verificar a
qualidade do ajuste.

Apéds o término do treinamento da rede, tem-se um grafico com os valores da acuracia e perda
para ambos os conjuntos em cada iteracao.
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Figura 7.1.2: Acuracia e Perda nos conjuntos de treinamento e validagao, em cada iteragao.

A figura 7.1.2 permite visualizar que houve um sobreajuste do modelo. A acuracia no
conjunto de treinamento atinge quase 100%, enquanto que no conjunto de validacdo fica em
aproximadamente 75%. Em relacdo a perda, no conjunto de validacdo o minimo é atingido
apoés cinco iteracoes apenas e entao cresce, enquanto que a perda no conjunto de treinamento
continua a decair até atingir quase zero.

Para lidar com o problema de sobreajuste neste caso, foi utilizada uma técnica de correcao
bastante comum em modelos de classificacdo de imagens, denomidada data augmentation.
Esta técnica consiste em gerar novas imagens para o conjunto de treinamento, a partir de
imagens ja existentes no mesmo conjunto, por meio de pequenas transformacoes.

Transformagoes como rotacionar a imagem, cortar parte da imagem e aplicar um filtro de
assimetria fazem com que o modelo, durante a etapa de treinamento, jamais veja a exata
mesma imagem duas vezes. Isto ajuda a expor o modelo a variagoes nos dados e assim ser
capaz de fazer maiores generalizagoes.

A figura 7.1.3 exibe um exemplo de data augmentation aplicado & uma amostra do conjunto
de treinamento.
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Figura 7.1.3: Aplicacdo da técnica data augmentation em uma amostra do conjunto de
treinamento, com o propésito de correcao de sobreajuste.

Além da técnica data augmentation, foi adicionada uma camada com a técnica Dropout
para também correcao de sobreajuste. Dropout é uma técnica estocéstica de regulacao, que
consiste em diluir a Rede durante o treinamento com intuito de reduzir a dependéncia entre
unidades para extrair caracteristicas.

Com o uso das técnicas descritas acima, a rede foi novamente treinada e o resultado foi que o
sobreajuste de fato foi corrigido. A figura 7.1.4 exibe a acuracia e a perda nos conjuntos de
treinamento e validagao, para cada iteracao.
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Figura 7.1.4: Métricas para o conjunto de treinamento e validagao, apds uso de técnicas para
corregao de sobreajuste.

Pela figura acima, nota-se a similaridade entre as curvas, um sinal de que o modelo ajustado
no treinamento estd generalizando bem para novos dados. Considerando também o valor
da acurécia de aproximadamente 85%, foi considerado que esta aplicacdo de modelo Rede
Neural Convolucional para classificagdo de imagens teve um desempenho satisfatorio.

7.2 Dados do tipo Texto: Classificagdo da Critica de um filme

Nesta aplicacao, foi feita uma classificagao de criticas de filmes, em positiva ou negativa,
baseada no contetudo textual das criticas.

O conjunto de dados utilizado é o fornecido pelo IMDB - Internet Movie Database, que
consiste de 50.000 criticas. Estes textos foram divididos em 25.000 criticas para treinamento
e 25.000 para teste, cada uma consistindo de 50% criticas positivas e 50% criticas negativas.

Y 1710 Y 10/10

Massively overrated. An Iconic Film

jojofla 5 August 2002 alexkolokotronis 21 June 2008

1 continually fail to understand why The Godfather is hailed as "The Greatest Movie of All Tell me a movie that is more famous than this. Tell me a movie that has had more

Time". I've seen it twice--a second time just to make sure--and I have to tell you that T parodies spinned off its storyline than this. Tell me ene movie that has been as quoted as

sat there in a stupor, bored out of my mind. And I'm not a teenager raised on MTV; I'm in a much as this. The answer is you can't. No movie has had as much of an impact as The

my 30s and am absolutely devoted to movies--I've seen as many classics (American & Godfather has had ever since it was released.

foreign) that I can get my hands on. But, for me, The Godfather ranks alongside Singin'

in the Rain as the most overrated films of all time. The acting was simply amazing, what else could you say. What could be more appealing
to people(even today) than watching actors like Al Pacino, Marlon Brando, James Caan,

Singin' in the Rain, at least, I get (it's just my intense dislike for Donald O'Connor that Diane Keaton, Talia Shire and Robert Duvall. This is like heaven for someone who is a fan

makes me dislike this film). But The Godfather? It's just a bland epic about a bunch of of movies. With this movie Brando was able to bring himself back into the limelight. His

moronic gangsters, with Marlon Brando giving a campy performance, and riddled with performance as the godfather alone is iconic. His character has been recreated so much

repulsive violence. Give me a break. The fact that this movie is so "beloved" has had the in films that it has almost if it has not already become a cliché. His performance though

direct result that nowadays we got absurdly worse and worse films every year, created by was not a cliché. His performance was subtle and breathtaking. It was so genuine and

Figura 7.2.1: Exemplo de critica negativa e critica positiva de um filme.
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O processamento do texto é feito da seguinte forma: as criticas, que sao sequéncias de
palavras, sao transformadas em sequéncias de niimeros inteiros, onde cada inteiro significa
uma palavra especifica em um dicionario.

Na importacao dos dados, foram mantidas somente as 10.000 palavras mais frequentes no
conjunto de treinamento. As palavras raras, fora deste conjunto de 10.000, foram descartadas.

Assim, os dados com as criticas de filmes sdo listas de indices de palavras; e os dados com a
classificacao das criticas sao listas de zeros e uns, onde 0 é para criticas negativas e 1 para
criticas positivas, de acordo com a nota atribuida pelo usuario.

Por exemplo:
o Estrutura de uma critica: 14 298 65 4291 530 43 1622 321 71 ...
o Estrutura da classificacao da critica: 1

O IMDB fornece um indice das palavras decodificadas, logo é facilmente possivel transformar
uma critica de volta a lingua Inglesa.

Como nao é possivel fornecer listas para uma rede neural, foi necessario transformar as
sequéncia de niimeros inteiros em um tensor. Esta transformacao foi feita realizando uma
vetorizacao das sequéncias para um vetor de tamanho 10.000 composto apenas de zeros e uns.

Isso significa que, suponha que uma critica contenha apenas duas palavras, a terceira e a
quinta palavra mais comuns. A sequéncia de niimeros inteiros seria [3, 5/, e ap6s a vetorizacao,
a critica iria consistir em um vetor de tamanho 10.000 com todos os indices iguais a 0, exceto
os indices 3 e 5, que seriam iguais a 1.

Como a aplicacao se trata de um problema de classificacao bindria e a resposta esperada pela
rede é uma probabilidade, a funcao de perda utilizada foi a Crossentropy binaria.

Para poder monitorar a acuracia do modelo, foi criado um conjunto de validagao, que reune
10000 amostras do conjunto de treinamento.

O modelo foi treinado com 20 iteragoes sobre todas as amostras do conjunto de treinamento,
agrupadas em sub-amostras de 512 observagoes. Ao mesmo tempo, foram monitoradas a
perda e a acurdcia das 10.000 amostras de validagao.

Na figura 7.2.2, o grafico da acuracia se encontra no painel superior e o grafico da perda no
painel inferior.
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Figura 7.2.2: Métricas de Validacao e Treinamento.

E notavel que a perda vai decaindo a cada iteracao, bem como a acuracia de treinamento
aumenta. Este é de fato o resultado esperado quando se estd realizando uma otimizacao via
Gradiente Estocéstico.

Entretanto, o comportamento da validacao comega a divergir do treinamento a partir da
quarta iteracao. Este comportamento é esperado, pois um modelo que faz boas previsoes
no conjunto de treinamento nao necessariamente ira fazer boas previsdoes em dados jamais
treinados.

Neste caso, houve um sobreajuste do modelo. Apds a terceira iteracao, a rede neural
sobreotimiza os dados de treinamento, e acaba aprendendo representacoes que sao especificas
ao conjunto de treinamento e que nao se generalizam a outros dados.

Para corrigir o sobreajuste do modelo, o treinamento da Rede Neural foi realizado novamente,
mas com apenas quatro iteragoes de ajuste. Em seguida, a capacidade preditiva do modelo
foi avaliada no conjunto de teste e os resultados finais foram uma perda de 0.2765 e uma
acurdcia de 0.91/2, ou seja, em 91% das observacoes do conjunto de teste, o modelo classificou
corretamente a critica textual.

7.3 Dados do tipo Audio: Classificacio de voz

O conjunto de dados utilizado nesta aplicacao foi o Speech Commands dataset, que consiste
de 65.000 audios de um segundo de duragdo com pessoas pronunciando 30 diferentes palavras
em lingua inglesa, onde cada dudio contem uma tnica palavra pronunciada. O objetivo é
desenvolver um modelo de Redes Neurais para classificagao das palavras.

Nos dados brutos, cada audio estava definido por um arquivo do tipo .wav, que armazena o
audio pelas suas ondas sonoras. Cada onda sonora pode ser representada pelo seu respectivo
espectro, e digitalmente pode ser computada usando Transformada de Fourier [T].
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Figura 7.3.1: Representa¢ao do dudio.

Uma forma de se trabalhar com dados de audio é dividi-los em pequenos trechos, que
geralmente se sobrepdéem. Assim, para cada trecho, é executado um algoritmo que usa a
Transformada de Fourier para calcular a magnitude do espectro de frequéncia. Os espectros
sdo entdao combinados, lado a lado, para formar o chamado espectograma do audio [7].

Nesta aplicagao, cada trecho de dudio foi definido por um tamanho de 30 milissegundos.
Além disso, a distancia entre os centros de trechos adjacentes foi definida por um tamanho
de 10 milissegundos, e em seguida foi realizada uma conversao do tamanho dos intervalos
de milissegundos para amostras. Assim, cada arquivo de audio possui 16.000 amostras por
segundo.

Figura 7.3.2: Espectograma de um &audio.
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Apos este procedimento, tem-se uma imagem para cada amostra de dudio. Desse modo foram
utilizadas Redes Neurais Convolucionais, o tipo de arquitetura padrao em modelos de
reconhecimento de imagem, para fazer a classificacao das palavras pronunciadas nos audios.

Foram usadas 4 camadas de convolugoes combinadas com camadas de agrupamento e duas
camadas densas no topo. Como a classificagdo é em multiplas categorias, a funcao de perda
utilizada foi a Crossentropy categoérica.

O conjunto de dados foi dividido em um conjunto de treinamento, composto por 70% das
observacoes, e em um conjunto de validacao, composto por 30% das observacoes. O modelo
foi treinado com 10 iteragoes sobre todas as amostras do conjunto de treinamento, tendo a
acuracia como medida de qualidade do ajuste.

De modo a mensurar a capacidade preditiva, o modelo foi entao aplicado no conjunto de
validacao e o resultado foi uma acurdcia de 93%. O diagrama Alluvial, exibido abaixo, permite
visualizar a matriz de confusao das classes preditas.

zero zero
yes yes
WOW WOW
up up
two ) two
tree iree
three three
stop stop
six SiX
sheila sheila
seven seven
right right
one one
on i on
off off
no no
nine nine
marvin N - marvin
left left
house ) - house
happy appy
go go
four four
five five
eight eight
down down
dog dog
cat cat
bird bird
bed bed
| |
class pred_class

Figura 7.3.3: Diagrama alluvial.

Pelo diagrama, é possivel notar que o erro mais comum foi o de classificar a palavra tree
como three, seguido por outros erros como a classificagdo de go como no, e up como off, que
sao erros compreensiveis e esperados tendo em vista que a prontucia destas palavras sao de
fato bastante semelhantes.
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Considerando que o conjunto de dados continha 30 diferentes classes, que os erros de previsao
do modelo foram majoritariamente em palavras semelhantes, e que a acuracia foi de 93%,
pode-se considerar que o modelo teve um 6timo desempenho na tarefa de classificacao.
Como sugestao de melhoria do modelo para sistemas de reconhecimento de voz, poderiam
ser adicionados ruidos em alguns elementos da amostra, de modo a tornar o modelo mais
apropriado para aplicagoes reais.

8. Conclusao

Na Aprendizagem Profunda, é possivel criar 6timos modelos de classificagao para dados do
tipo imagem, texto e audio ao realizar vetorizacoes nos dados de entrada e criando camadas
que operam transformagodes geométricas simples nestes vetores, mas que em sequéncia formam
uma transformagao geométrica complexa e poderosa. Essa transformacao complexa tenta
mapear o espaco de entrada para o espaco de destino, um ponto por vez. Esta transformacao
¢é parametrizada pelos pesos das camadas (ou parametros do modelo), que sdo iterativamente
atualizadas com base em quao bem o modelo esta sendo executado.

Uma caracteristica fundamental das transformagoes geométricas realizadas na Aprendizagem
Profunda ¢é que elas devem ser diferencidveis, o que é necessario para que o modelo possa
aprender parametros via descida do gradiente. Intuitivamente, isso significa que as passagens
geométricas das entradas para as saidas devem ser suaves e continuas.

Além disso, foi visto que a Computagao em Nuvem é uma tecnologia bastante 1til e muitas
vezes necessaria para lidar com grandes bases de dados e para executar algoritmos em
hardwares de grande poténcia.

Sendo assim, com base nos estudos tedrico e pratico descritos neste trabalho, conclui-se que
as Redes Neurais Profundas apresentam um 6timo desempenho na tarefa de classificagao, e
que a computagdo em nuvem ¢ um recurso muito proveitoso para o trabalho estatistico atual.
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Apéndice A - Cdédigo utilizado na aplicacao de Classificagao de
Imagem

library(keras)
library(tidyverse)

# Importacdo dos dados
original_dataset_dir <- "~/Downloads/kaggle original data"

base_dir <- "~/Downloads/cats_and_dogs_small"
dir.create(base_dir)

train dir <- file.path(base_dir, "train")
dir.create(train_dir)

validation dir <- file.path(base _dir, "validation")
dir.create(validation dir)

test_dir <- file.path(base_dir, "test")
dir.create(test_dir)

train_cats_dir <- file.path(train_dir, "cats")
dir.create(train_cats_dir)

train_dogs_dir <- file.path(train_dir, "dogs")
dir.create(train_dogs_dir)

validation_cats_dir <- file.path(validation_ dir, '"cats")
dir.create(validation cats_dir)

validation_dogs_dir <- file.path(validation_dir, "dogs")
dir.create(validation_dogs_dir)

test_cats_dir <- file.path(test_dir, "cats")
dir.create(test_cats_dir)

test_dogs_dir <- file.path(test_dir, "dogs")
dir.create(test_dogs_dir)
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fnames <- pasteO('"cat.", 1:1000, ".jpg")
file.copy(file.path(original dataset_dir, fnames),
file.path(train_cats_dir))

fnames <- pasteO('"cat.", 1001:1500, ".jpg")
file.copy(file.path(original dataset_dir, fnames),
file.path(validation_cats_dir))

fnames <- pasteO('"cat.", 1501:2000, ".jpg")
file.copy(file.path(original dataset_dir, fnames),
file.path(test_cats_dir))

fnames <- pasteO("dog.", 1:1000, ".jpg")
file.copy(file.path(original dataset_dir, fnames),
file.path(train_dogs_dir))

fnames <- pasteO('"dog.", 1001:1500, ".jpg")
file.copy(file.path(original dataset_dir, fnames),
file.path(validation_dogs_dir))

fnames <- pasteO('"dog.", 1501:2000, ".jpg")
file.copy(file.path(original dataset_dir, fnames),
file.path(test_dogs_dir))

# Definicdo da Rede
model <- keras_model_sequential() %>%
layer_conv_2d(filters = 32, kernel size = c(3, 3), activation = "relu",
input_shape = c(150, 150, 3)) %>%
layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%

layer_conv_2d(filters = 64, kernel size = c(3, 3), activation = "relu") %>%

layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%

layer_conv_2d(filters = 128, kernel size = c(3, 3), activation = "relu") %>%

layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%

layer_conv_2d(filters = 128, kernel size = c(3, 3), activation = "relu") %>%

layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%
layer_flatten() %>%

layer_dense(units = 512, activation = "relu") %>%
layer_dense(units = 1, activation = "sigmoid")

model %>% compile(
loss = "binary_ crossentropy",
optimizer = optimizer_rmsprop(lr = le-4),
metrics = c("acc")

)
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# Pré-processamento dos dados
train_datagen <- image_data_generator(rescale = 1/255)
validation_datagen <- image_data_generator(rescale = 1/255)

train_generator <- flow_images_from_directory(
train_dir,
train_datagen,
target_size = c(150, 150),
batch_size = 20,
class_mode = "binary"

validation_generator <- flow_images_from_directory(
validation_dir,
validation_datagen,
target_size = c(150, 150),
batch_size = 20,
class_mode = "binary"

# Treinamento da Tede

history <- model %> fit_generator(
train_generator,
steps_per_epoch = 100,
epochs = 30,
validation_data = validation_generator,
validation_steps = 50

plot(history)

# Data augmentation

datagen <- image_data_generator(
rescale = 1/255,
rotation_range = 40,
width_shift range = 0.2,
height_shift_range = 0.2,
shear_range = 0.2,
zoom_range = 0.2,
horizontal flip = TRUE,
fill mode = "nearest")

# Treinamento da Tede, com uma camada de Dropout
model <- keras_model_sequential() %>%
layer_conv_2d(filters = 32, kernel size = c(3, 3), activation = "relu",
input_shape = c(150, 150, 3)) %>%
layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%
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layer_conv_2d(filters = 64, kernel size = c(3, 3), activation = "relu") %>%
layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%

layer_conv_2d(filters = 128, kernel size = c(3, 3), activation = "relu") %>%
layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%
layer_conv_2d(filters = 128, kernel size = c(3, 3), activation = "relu") %>%

layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%
layer_flatten() %>%

layer_dropout(rate = 0.5) %>%

layer_dense(units = 512, activation = "relu") %>%
layer_dense(units = 1, activation = "sigmoid")

model %>% compile(
loss = "binary_crossentropy",
optimizer = optimizer_rmsprop(lr = le-4),
metrics = c("acc"

)
test_datagen <- image_data_generator(rescale = 1/255)

train_generator <- flow_images_from_directory(
train_dir,
datagen,
target_size = c(150, 150),
batch_size = 32,
class_mode = "binary"

)

validation_generator <- flow_images_from_directory(
validation_dir,
test_datagen,
target_size = c(150, 150),
batch_size = 32,
class_mode = "binary"

)

history <- model %> fit_generator(
train_generator,
steps_per_epoch = 100,
epochs = 100,
validation_data = validation_generator,
validation_steps = 50

)

plot(history)
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Apéndice B - Cédigo utilizado na aplicagao de Classificagao de
Texto

library(tidyverse)
library(keras)

# Importando o conjunto de dados ————————————-——-—-——-——————————————————————

# Serdo mantidas as 10000 palavras mats frequentes.
# Isto permite que palavras muito raras sejam descartadas.
imdb <- dataset_imdb(num words = 10000)

# Divisd@o do conjunto de dados em treinamento e teste.
train_data <- imdb$train$x

train_labels <- imdb$train$y

test_data <- imdb$test$x

test_labels <- imdb$test$y

# Transformacdo da critica decodificada em palavras ——————————————————————-
word_index <- dataset_imdb_word_index()

# Mapeamento de indices inteiros d palavras
reverse _word index <- names(word_ index)
names (reverse_word_index) <- word_index

# Decodificagdo de texto.
# Os indices 0, 1 e 2 estdo deslocados pois sdo reservados para
# "preenchimento”", "inicio de sequéncia" e "desconhecido".

decoded_review <- sapply(train_data[[1]], function(index) {
word <- if (index >= 3) reverse _word_index[[as.character(index - 3)]]
if (!is.null(word)) word else "7"

i)

# Vetorizando as sequéncias de inteiros em matriz bindria ————————————————-—

vectorize_sequences <- function(sequences, dimension = 10000){
results <- matrix(0, nrow = length(sequences), ncol = dimension)
for (i in 1:length(sequences))

results[i, sequences[[i]]] <- 1
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results

X_train <- vectorize_sequences(train_data)
X_test <- vectorize_sequences(test_data)

# Visualizando a transformacdo:
str(x_train[1,])

# Conversdo das classificacdes, de inteiros para numéricos:
y_train <- as.numeric(train_labels)
y_test <- as.numeric(test_labels)

# Agora os dados estd@o prontos para serem processados.

# Definicdo do modelo ————————————————————————————— - ————————————

# Arquitetura:

model <- keras_model_sequential() %>%
layer_dense(units = 16, activation = "relu", input_shape = c(10000)) %>%
layer_dense(units = 16, activation = "relu") %>%
layer_dense(units = 1, activation = "sigmoid")

# Compilacgdo:

model %>% compile(
optimizer = "rmsprop",
loss = loss_binary_crossentropy,
metrics = metric_binary_accuracy

# Criagdo do conjunto para Validagd@o ——————————————————————————————————————
val indices <- 1:10000

# Conjunto de wvalidagdo

x_val <- x_train[val_indices, ]

y_val <- y_train[val_indices]

# Conjunto para treinamento
partial x_train <- x_train[-val_indices, ]
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partial_y_train <- y_train[-val_indices]

# Treinamento do Modelo - ——————————"—"—""""""""""“"“"“"—"—"—"—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(———

history <- model 7>
fit(
partial_x_train,
partial_y_train,
epochs = 20,
batch_size = 512,
validation_data = list(x_val, y_val)

# Segundo Treinamento do Modelo, evitando o sobreajuste ——————————————————-

model <- keras_model_sequential() %>%
layer_dense(units = 16, activation = "relu", input_shape = c(10000)) %>%

layer_dense(units = 16, activation = "relu") %>%

layer_dense(units = 1, activation = "sigmoid")
model %>% compile(

optimizer = "rmsprop",

loss = "binary_crossentropy",

metrics = c("accuracy")

model 7>% fit(x_train, y_train, epochs = 4, batch_size = 512)

# Avaliando o modelo ao prever as classes do conjunto de teste:
results <- model %>} evaluate(x_test, y_test)

results

Apéndice C - Cédigo utilizado na aplicacio de Classificacdo de Au-
dio

# Dounload dos dadoS ———————— == — T

dir.create("data")
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download.file(
url = "http://download.tensorflow.org/data/speech_commands_v0.01.tar.gz",
destfile = "data/speech_commands v0.01.tar.gz"

)

untar("data/speech_commands_v0.01.tar.gz",
exdir = "data/speech_commands_v0.01")

# Importag¢do dos dados para o R ——————-—----—--————————————————————————————

library(stringr)
library(dplyr)

files <- fs::dir_1s(
path = "data/speech_commands_v0.01/",
recursive = TRUE,
glob = "x.wav"

)

files <- files[!str_detect(files, "background noise")]

df <- data_frame(
fname = files,

class = fname %>% Str_eXtract(”1/ ) */,,) %>%
Str_replace_all(”1/" s O "y YSY
str_replace_all("/", ""),

class_id = class %>% as.factor() %>’ as.integer() - 1L

)

saveRDS(df, "data/df.rds")

# Pré-Processamento ———————————————————————————— -~ ———————————
library(tfdatasets)

audio_ops <- tf$contrib$framework$python$ops$audio_ops

data_generator <- function(df, batch_size, shuffle = TRUE,
window_size ms = 30, window_stride ms = 10) {

window_size <- as.integer(16000*window_size_ms/1000)

stride <- as.integer(16000*window_stride_ms/1000)

fft_size <- as.integer (2 trunc(log(window_size, 2)) + 1)

n_chunks <- length(seq(window_size/2, 16000 - window_size/2, stride))
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ds <- tensor_slices_dataset (df)

if (shuffle)
ds <- ds %>’ dataset_shuffle(buffer size = 100)

ds <- ds %>%
dataset_map(function(obs) {

# decodificacdo do arquivo wav
audio_binary <- tf$read_file(tf$reshape(obs$fname, shape = list()))
wav <- audio_ops$decode_wav(audio_binary, desired_channels = 1)

# criagdo do espectograma
spectrogram <- audio_ops$audio_spectrogram(
wav$audio,
window_size = window_size,
stride = stride,
magnitude_squared = TRUE
)

spectrogram <- tf$log(tf$abs(spectrogram) + 0.01)
spectrogram <- tf$transpose(spectrogram, perm = c(1L, 2L, OL))

response <- tf$one_hot(obs$class_id, 30L)
list(spectrogram, response)

b W%
dataset_repeat ()

ds <- ds %>%
dataset_padded_batch(batch_size, list(shape(n_chunks, fft size, NULL),
shape (NULL)))

library(keras)
library(dplyr)
source("02-generator.R")

df <- readRDS("data/df.rds") %>’ sample_frac(1)
id_train <- sample(nrow(df), size = 0.7*nrow(df))

ds_train <- data_generator(df[id_train,], 32L)

36



ds_test <- data_generator(df[-id_train,], 32, shuffle = FALSE)

model <- keras_model_sequential()
model %>%
layer_conv_2d(input_shape = c(98, 257, 1),

filters = 32, kernel size = c(3,3), activation = 'relu') %>%

layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%
layer_conv_2d(filters = 64, kernel size = c(3,3), activation
layer_max_pooling 2d(pool size = c(2, 2)) %>%
layer_conv_2d(filters = 128, kernel_size = c(3,3), activation
layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%
layer_conv_2d(filters = 256, kernel size = c(3,3), activation
layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%
layer_dropout(rate = 0.25) %>%

layer_flatten() %>

layer_dense(units = 128, activation = 'relu') %>%
layer_dropout(rate = 0.5) %>
layer_dense(units = 30, activation = 'softmax')

# Compilacdo

model %>% compile(
loss = loss_categorical_crossentropy,
optimizer = optimizer_adadelta(),
metrics = c('accuracy')

# Treinamento
model %>% fit_generator(
generator = ds_train,
steps_per_epoch = 0.7*nrow(df)/32,
epochs = 10,
validation data = ds_test,
validation_steps = 0.3*nrow(df)/32
)

save_model_hdf5(model, "model.hdf5")

'relu') %>%

'relu') %>Y%

'relu') %>%

2 VBl = e e e e e e e e e e e e e e e e e e

df test <- df[-id_train,]
n_steps <- nrow(df_test)/32 + 1

predictions <- predict_generator(
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model,
ds_test,
steps = n_steps)

str(predictions)
classes <- apply(predictions, 1, which.max) - 1

# Criacdo do diagrama Alluvial
library(dplyr)
library(alluvial)
x <- df test %>%
mutate(pred class_id = head(classes, nrow(df test))) %>%
left_join(
df _test >% distinct(class_id, class) %>% rename(pred_class = class),

by = c("pred_class_id" = "class_id")
) %>h
mutate(correct = pred_class == class) %>/

count (pred_class, class, correct)

alluvial(
x %>} select(class, pred_class),
freq = x$n,
col = ifelse(x$correct, "lightblue", "red"),
border = ifelse(x$correct, "lightblue", "red"),
alpha = 0.6,
hide = x$n < 20
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