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RESUMO

AZEVEDO, Victor Ribeiro de. Identificagio do Perfil de Clientes Utilizando Redes
Neurais Convolucionais. 2020. 88f. Dissertagao (Mestrado em Engenharia Eletronica) —
Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2020.

O grande volume de informagoes digitais na forma de imagens e videos nas redes
sociais demonstra a necessidade do desenvolvimento de novas técnicas para extrair infor-
magcoes relevantes aos perfis dos usuarios. Milhares de imagens estao sendo publicadas
em redes sociais diariamente. Com isto, a classificacao de imagens de usuarios nas redes
sociais, ¢ um processo relevante para empresas no contexto de segmentacao dos clien-
tes. Neste trabalho sao utilizadas técnicas de inteligéncia computacional, em particular a
aprendizagem profunda, a fim de prever o interesse de usuarios de redes sociais em deter-
minadas categorias de produtos. Com a identificacao do perfil de clientes é possivel definir
potenciais consumidores de produtos, permitindo a elaboracao de propagandas direciona-
das. Nesta dissertagao, sao aplicadas a aprendizagem profunda e algoritmos de otimizagao
de redes neurais convolucionais para desenvolver modelos de classificacao de imagens de
redes sociais, levando a identificacao do perfil do usuario. E realizada a comparagao do
desempenho dos cinco algoritmos mais recentes de otimizacao da taxa de aprendizagem
adaptativa para redes neurais artificiais. Sao eles, os algoritmos de descida do gradiente:
estocastico (SGD) e adaptativo (AdaGrad), assim como os algoritmos baseados na esti-
mativa de momento adaptativo usando: a raiz do valor quadratico médio dos gradientes
(RMSprop), as médias méveis (Adam) e a norma infinita (Adamaz). Dos cinco algoritmos
abordados, o algoritmo de estimativa de momento adaptativo denominado Adam demons-
tra superioridade atingindo 94% de acurécia de aproximadamente 99% de taxa de acerto
em determinadas classificacoes de imagens, demonstrando ser o algoritmo mais eficiente
para treinamento de redes neurais e, portanto, permitindo prever de uma maneira mais
precisa o interesse e o perfil do usudrio.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais; Aprendizagem Profunda; Algoritmos de
Otimizacao; Identificacao do perfil de clientes; Reconhecimento de padroes em imagens;



ABSTRACT

AZEVEDO, Victor Ribeiro de. Identification of Client Profile Using Convolutional
Neural Networks. 2020. 88f. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia Eletronica) —
Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2020.

The large volume of digital information in the form of images and videos on social
networks demonstrates the need for the development of new techniques to extract rele-
vant information from users. In this work computational intelligence and deep learning
techniques are used to predict the interest of social network users in certain categories.
Thousands of images are being posted to social networks daily, so classify images from
social network users is a relevant process for businesses in the context of customer segmen-
tation. Identifying the customer profile can helps to define potential product consumers
and create targeted advertisements. The technology applied consists of using Deep Lear-
ning and convolutional neural network optimization algorithms to develop different social
image classification models. The performance of the following adaptive learning rate al-
gorithms of artificial neural networks is compared: stochastic gradient descent, adaptive
gradient descent, estimation of adaptive momentum and it variation based on the infinite
norm and the mean square root of the gradients. The main objective of this work is to
use the optimization algorithms to train convolutional neural networks and to verify if
these methods are more efficient than the traditional training algorithms, such as Back-
propagation and Gradient Descent. Of the 5 algorithms addressed, the adaptive moment
estimation algorithm textit Adam demonstrates superiority reaching 94% accuracy of
approximately 99% accuracy rate in certain image classifications proving to be the best
algorithm for predicting interest profile.

Keywords: Convolutional Neural Networks; Deep learning; Optimization algorithms; Cus-
tomer profile identification; Image Pattern recognition;
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INTRODUCAO

identificacao do perfil de clientes é uma abordagem relevante visto que ha um grande
Avolume de informagoes digitais na forma de imagens e videos nas redes sociais (RO-
SER; ORTIZ-OSPINA, 2019). Torna-se necessario o desenvolvimento de novas técnicas para
extrair informacoes relevantes dos usuarios. Milhares de imagens estao sendo publicadas
em redes sociais diariamente, com isto, a classificacao de imagens de usuarios de redes
sociais, se demonstra um processo relevante para empresas. Com a segmentacao dos usué-
rios ¢é possivel definir potenciais consumidores e clientes de seus produtos, ou ainda, criar
propagandas direcionadas para publicos distintos.

Este trabalho foi idealizado para ser mais uma contribuicao para a comunidade de
pesquisadores que buscam o aprimoramento das técnicas para identificacao do perfil de
clientes. O objetivo é treinar algoritmos de aprendizado de méquina utilizando técnicas
de otimizacao de rede neural artificial e comparar a performance dos modelos para clas-
sificagao de imagens. Com isto é possivel verificar o melhor algoritmo de otimizacao em
relacao a performance e assertividade na classificagao de imagens para a identificagao do
perfil de clientes. Vale ressaltar que este trabalho foi iniciado e motivado em (AZEVEDO,
V. R.; NEDJAH, N.; MOURELLE, L. DE M., 2019) demonstrando a relevancia do estudo e
abordagem proposta.

Em (ASLAM, 2019) foi estimado que o Instagram, uma das redes sociais mais
populares, possuia mais de 1 bilhao de usuarios ativos mensais em 2018. Essa quantidade
¢ mais do que o triplo dos usuarios ativos mensais do Twitter. Nao obstante, o Instagram
estd atras dos usuarios do WhatsApp e do Facebook Messenger. Conforme relatado em
(ASLAM, 2019), todos os dias, os usudarios do Instagram publicam em média mais de
100 milhdes de fotos. E essencial salientar que 72% usuarios do Instagram dizem que
compraram um produto que viram no aplicativo (KEYES, 2017).

De acordo com (ROSER, 2019) aproximadamente 4 bilhdes, isto é, 53% da popu-
lagao mundial tém acesso a internet, sendo que 3,1 bilhdes (42%) sdo usudrios ativos de
redes sociais. Cerca de 66% dos brasileiros tém acesso a internet (ROSER, 2019). O Brasil
estd em terceiro lugar no mundo quanto ao tempo de uso da internet diariamente com 9
horas e 14 minutos.

Junto ao Facebook, a plataforma mais utilizada pelas empresas nacionais é o Insta-
gram e o Whatsapp que possui aproximadamente 130 milhoes de usudrios ativos. Estudos
realizados indicam que o Instagram foi citado como a rede preferida do piblico com 47%
de aprovagao e o Facebook fica em segundo lugar com 29,6%. Vale mencionar que o Ins-
tagram mostra-se como o principal meio de negdcios entre as redes sociais (GREENFIELD,
2019).

Aproximadamente 76% dos usudrios do Facebook realizam uma visita por dia nesta
rede social. J4 no Instagram, 51% dos usuérios acessam diariamente a plataforma (BA-
ATARJAV; DANTU, 2011). Cerca de 95% das empresas nacionais possuem redes sociais,
conforme o relatério da (GREENFIELD, 2019), sendo que 62% consideram a importancia
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dessas plataformas para o seu resultado. O relatério aponta ainda que 85,3% buscam as
redes sociais para aumentar a sua visibilidade online, enquanto 64,8% procuram interagir
com o seu publico.

H& um crescimento acentuado nas redes sociais a cada dia. Até julho de 2018, o
Facebook possuia cerca de 2,2 bilhdes de usuarios ativos mensais. Aproximadamente 336
milhoes de usudrios estao ativos mensalmente no Twitter. Ainda em 2018, os usuarios
ativos mensais do LinkedIn atingiam a marca de 294 milhoes, para o Instagram era de
cerca de 1,0 bilhao, enquanto o site de midia social recém-langado Pinterest possuia 200
mil usudrios ativos mensais (ROSER, 2019).

Estes dados demonstram a relevancia deste estudo e evidenciam que segmentar os
usuarios por interesse é uma estratégia relevante de vendas de produtos para empresas no
contexto de redes sociais. Redes neurais convolucionais estao dentre as principais técnicas
utilizadas para aplicagoes de visao computacional. As redes neurais foram inspiradas pela
operacao de um neuronio biolégico. Espera-se que a rede neural artificial seja capaz de
reconhecer e aprender novos padroes visuais assim como o cérebro é capaz de fazer.

O aprendizado profundo é um subconjunto de aprendizado de maquina em inteli-
géncia artificial. Neste contexto sao desenvolvidos modelos de alta complexidade treinados
com grandes quantidades de dados para reconhecer intiimeros tipos de padroes. As redes
neurais convolucionais sao modelos treinados com técnicas de aprendizagem profunda.
Para o treinamento de uma rede neural como esta, sao necessarios nao sé muitas imagens
mas um bom algoritmo de otimizacao, para que exista uma boa busca pelos melhores
parametros do modelo. Como em redes neurais de menor complexidade, geralmente sao
utilizados algoritmos como o Backpropagation e a descida do gradiente para o treinamento
de redes neurais convolucionais. No entanto, outros ramos da inteligéncia artificial forne-
cem algoritmos de otimizacao ainda mais eficientes, que podem ser combinados com estes
modelos de reconhecimento de padroes para produzir melhores resultados

Como objetivo, este estudo visa treinar modelos de rede neural convolucional uti-
lizando 5 algoritmos de otimizacao de redes neurais artificiais. Com isso, é esperado
comprovar a superioridade do uso destes algoritmos em relagao aos métodos tradicionais
de treinamento, que utilizam o Backpropagation. Por outro lado, é desejado verificar qual
é o algoritmo de otimizacao que gera os melhores resultados no treinamento rede neural.

Nesta dissertagao, informagoes sobre sistemas de recomendacao e perfil de usuérios
sao apresentadas no Capitulo 1. No Capitulo 2 sao descritos alguns dos trabalhos relacio-
nados a esta pesquisa, onde outros métodos e resultados sao apresentados para aprofundar
o contexto de solucao do problema em analise. Em seguida, no Capitulo 3, os métodos de
otimizacao de rede neural artificial sao descritos e cada algoritmo utilizado no trabalho é
apresentado. Ainda na fundamentacao tedrica deste trabalho, o Capitulo 4 aborda os prin-
cipais aspectos em torno da aprendizagem profunda, descrevendo os métodos propostos
para o desenvolvimento da solucao deste trabalho.

No Capitulo 5 sao apresentados todos os procedimentos envolvidos nos experi-
mentos e resultados deste trabalho. Nele sao abordados os passos percorridos desde a
pesquisa dos dados de treinamento até a obtengao dos resultados finais bem como cada
configuracao da rede neural convolucional.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes obtidas com o trabalho desenvolvido.
Este capitulo também sugere possiveis modificagoes e melhorias para trabalhos futuros em
aplicagoes semelhantes.



Capitulo 1
SISTEMAS DE RECOMENDACAO

STE capitulo apresenta conceitos relacionados a sistemas de recomendacao de pro-

dutos, filtragem de informacao e perfis de clientes. E abordada a importancia do
desenvolvimento de ferramentas que possam oferecer apoio a decisao bem como a rele-
vancia deste estudo na drea de inteligéncia computacional.

1.1 Sistemas de recomendacao de produtos

Com o avanco da tecnologia, os sistemas de recomendacao de produtos estao sendo apri-
morados utilizando técnicas de inteligéncia computacional. As redes sociais permitem o
acesso a informacgoes dos usuarios, o que possibilita o desenvolvimento de algoritmos para
inferir o interesse dos usuarios.

Os sistemas de recomendacao sao ferramentas automatizadas que utilizam algo-
ritmos de filtragem para coletas de dados para realizar recomendacoes inteligentes com
base no perfil de cada usuario. O nimero de usuarios que utilizam a internet cresce
constantemente e, com base na relevancia que as redes sociais possuem atualmente, as re-
comendagoes devem ser mais precisas, conforme as preferéncias dos clientes. Com isto, os
sistemas de recomendacgao impulsionam as vendas e garantem o engajamento do usuario
com o conteudo, levando o cliente a encontrar o que deseja.

Os avangos tecnolégicos possuem um papel importante no processo de compra e as
redes sociais influenciam de forma direta na tomada de decisao. Grande parte dos clientes
utiliza as redes sociais para buscar informagoes sobre qual o melhor produto ird consumir.

As redes sociais mais usadas do mundo sao o Facebook, Youtube, Facebook Messen-
ger, WeChat e Instagram, sendo que nos trés primeiros meses de 2012, o Facebook atingiu
1 bilhao de usudrios. No fim de 2018, a rede social chegou a 2,26 bilhoes de usuérios
onde o Brasil destaca-se com 127 milhoes de usudrios. A Figura 3 ilustra a distribuicao
de usudrios em redes sociais.
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Facebook 2.26 billion

YouTube 1.9 billion

Instagram 1 billion

WeChat 1 billion

Tumblr 624 million

TikTok 500 million

Reddit 355 million

Twitter 329.5 million

Pinterest 246.5 million

500 million 1 billion 1.5 billion 2 billion

Figura 1: Usuérios ativos ao longo de um més em redes sociais no mundo
[fonte (ROSER, 2019)]

Os sistemas de recomendagao de produto foram elaborados especificamente com
o intuito de gerar uma experiéncia de compra satisfatéria, pois o ativo mais importante
de um negocio é o cliente. Vale mencionar que estes sistemas possuem o objetivo de
reduzir a informagao apresentada ao usuério, fazendo a filtragem de produtos com base
no perfil de interesses do usuario. Sistemas de recomendacao visam a oferecer, a partir de
grandes volumes de informagdes, aquilo que pode interessar especificamente ao usuério. As
técnicas, em geral, dependem das contribuicoes dos individuos na avaliagao da informacao.

E essencial mencionar a grande relevancia da andlise dos sistemas de recomenda-
¢ao baseado nas informagoes disponiveis dos usuarios em redes sociais. Com isto torna-se
importante o desenvolvimento de ferramentas que possam executar essa tarefa. Tais siste-
mas sao essencialmente colaborativos, pois permitem o compartilhamento de informagoes
dos usudrios sobre produtos consultados ou adquiridos, permitindo também o registro de
suas impressoes sobre esses itens.

De acordo com (MOLENAAR, 2015) aproximadamente 35% da arrecadagao da Ama-
zon e cerca de 33% do conteudo assistido na Netfliz tem por base os algoritmos de re-
comendacao. Nesse contexto, destacam-se as principais redes sociais como o Facebook,
Twitter e Instagram. Os sistemas de recomendagao sao utilizados em diversos dominios
para a recomendacao de varios produtos e inclusive pessoas. Redes sociais como o Linke-
dIn e o Facebook utilizam estes tipos de sistemas para sugerir novos contatos.

Um sistema de recomendagao geralmente baseia-se no perfil dos usudrios e em
uma lista de produtos adquiridos pelo usuario previamente. Esta modalidade de sistema
ja pode ser encontrada em grandes empresas de e-commerce, com a finalidade de aumentar
suas vendas e atender melhor os seus clientes.

Os sistemas de recomendacao apresentam objetivos técnicos comuns com trés ca-
racteristicas: relevancia, inovacao e aumento da diversidade. A relevancia consiste na
recomendagao ao usudrio de itens que tem importancia de acordo com suas preferéncias.
O aspecto inovador entrega produtos que o usuario nao viu anteriormente fora do que
estava sendo procurado, pois uma recomendacao repetida pode fazer com que o usué-
rio abandone o sistema. O aumento da diversidade fornece uma lista de recomendagoes
com itens variados, assegurando que o usuario nao fique entediado com recomendagcoes
repetidas.
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Neste contexto vale ressaltar que os sistemas de recomendacao empregam técnicas
de filtragem de informagao e inteligéncia computacional para a recomendagao de produtos.
Conforme observado em (CASTILLO, 2013), os sistemas de recomendagao representam um
conjunto de algoritmos que utilizam técnicas de aprendizagem de maquina. Realizam
a recuperacao de informacoes para gerar as recomendacoes com base em algum tipo de
filtragem, destacando-se a filtragem colaborativa, com base no contetdo e a filtragem
demografica.

1.1.1 Filtragem colaborativa

Dentre as técnicas de sistemas de recomendagao, utiliza-se a filtragem colaborativa que
teve inicio na década de 1990 e mantém até hoje as caracteristicas principais (HERLOCKER
et al., 2004). A filtragem colaborativa aplicada aos sistemas de recomendagao é uma técnica
amplamente utilizada no ambiente onde cada usuario colabora com suas avaliacoes para
o desempenho do sistema. Essa técnica apresenta um modelo que permite a analise
de produtos a serem recomendados sem atentar para o conteido dos itens, mas sim as
avaliagoes recebidas (ROLIM et al., 2017).

1.1.2 Filtragem demografica

Conforme relatado em (AGGARWAL et al., 2016), as informag¢oes demograficas dos usudrios
sao utilizadas para encontrar outros usuarios que tenham semelhancas e fazer recomenda-
¢oes. Segundo (ROLIM et al., 2017), a filtragem demogréfica utiliza elementos como idade,
género, localizacao, entre outros. Considera-se que esta técnica é a mais facil e a menos
eficaz, pois nao considera dados especificos do usuario ao contrario da filtragem colabora-
tiva e filtragem baseada e contetido. Ao invés disso, os usudarios sao separados em grupos
através de um critério de selecao demografica.

1.1.3 Filtragem baseada em conteudo

A filtragem baseada em conteiddo considera o conteudo que foi acessado ou avaliado,
anteriormente, pelo usudrio. Conforme observado em (ROLIM et al., 2017), na filtragem
com base no conteudo recomendam-se itens semelhantes ao item de interesse do usudrio.

Em (ROLIM et al., 2017) os autores relatam que embora esse sistema seja bas-
tante utilizado, apresenta algumas limitacoes como a andlise limitada ao conteudo do
item recomendado e super especializagao, pois s6 recomenda itens acessados ou avaliados
positivamente.

Com base nas avaliacoes que o usuario expressa sobre itens vistos em determinada
rede social e na descricao dos mesmos, é possivel desenvolver algoritmos que identifiquem
o perfil que retrate os tipos de informacgao nos quais o usudrio demonstra interesse. O
modo de representacao do perfil do usuario depende das técnicas de aprendizagem de
maquina e de recuperacao de informagao utilizadas.

Diversos algoritmos de aprendizagem de maquina e de recuperacao da informacao
podem ser utilizados para aprender um perfil de usuario. Assim, o perfil pode ser utilizado
para gerar um classificador capaz de prever a relevancia de um produto a partir dos seus
atributos ou ainda podem ser deduzidas semelhancas entre itens com base no conhecimento
do dominio do sistema, transformando a filtragem em uma aplicacao.
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Neste trabalho a filtragem baseada em conteido é utilizada para analisar a rele-
vancia de determinadas categorias de imagens postadas por uma amostra de usuarios de
redes sociais.

1.1.4 Usuarios de redes sociais

O Instagram é um dos aplicativos mais populares do mundo. O crescimento dos usuarios
desta rede social afeta também a quantidade de dados do Instagram. De acordo com
(KUNCORO; ISWANTO, 2015), pesquisadores tém realizado estudos considerando os siste-
mas de recomendagao para detectar fotos com base na localizagao, agrupar o contetido da
foto, estratégias de publicidade com base nos tipos de usuérios, dentre outros com base
em texto, imagem e video.

Existe grande importancia em detectar os perfis de usuario das redes sociais para
que os sistemas de recomendacao possam atuar de forma mais eficaz apresentando con-
teudos relevantes para cada usudrio.

As empresas aumentam as oportunidades de disseminar informagcoes e envolver o
publico em suas agoes utilizando redes sociais. As imagens apresentadas nas redes sociais
estao entre os elementos mais significativos que envolvem os usuarios das redes sociais.

Aproximadamente 45% da populacao é ativa nas redes sociais, sendo que houve
um aumento de 13% no acesso a dispositivos méveis. Jovens com menos de 19 anos
acessam mais a internet através de dispositivos moéveis. Pessoas com mais de 40 anos
usam mais tablet ou SmartTV (ROSER, 2019). Na América Latina, o Brasil é o pais com
mais usudarios num total de 93,2 milhoes.

O Facebook atinge a marca de 1 bilhao de usudrios ativos todos os dias e seu
aplicativo de bate-papo possui 900 milhoes de usuarios. O Whatsapp ja tem 1 bilhao
de usuarios, com mais de 100 milhoes de usuarios no Brasil. O Instagram ultrapassa
os 500 milhoes de usuarios, com 35 milhoes brasileiros. Todos os dias 300 milhoes de
pessoas acessam essa rede social, sendo que 95 milhoes de fotos sao postadas todos os
dias. Segundo o relatério (GREENFIELD, 2019), 92,1% do total de usudarios de redes
sociais utilizam o Facebook e 92,5% o Instagram, enquanto 72,3% usam o Youtube. Entre
os entrevistados, 91,3% acessam suas redes sociais diariamente e 38,3% gasta, em média,
mais de 4 horas por dia navegando nas redes sociais. Em contrapartida, 32,4% pensam em
sair de alguma rede social. Foram identificadas faixas etarias variadas e uma participacao
equilibrada de homens e mulheres. Quanto a escolaridade, 90% dos participantes tém ao
menos ensino superior incompleto. Verificou-se um aumento do uso do Instagram e do
Youtube e todos os participantes da pesquisa possuem perfil em pelo menos uma rede
social.

Conforme observado em (ASLAM, 2019), o Instagram ¢ a rede social que mais cresce
em todo mundo. O Brasil é o segundo pais do mundo com mais usuarios nesta rede social,
ficando atrds apenas dos Estados Unidos. Dados do Instagram mostram que 85% dos
usudrios seguem um perfil comercial, os quais sdo quase 20 milhdes (GREENFIELD, 2019).

Nota-se a relevancia na compreensao mais profunda nos tipos de fotos e usuarios
ativos nas redes sociais. Com isto é possivel analisar como essas diferencas entre usuarios
possuem relagao com o conteudo das fotos postadas.

Em (CAMPANA; DELMASTRO, 2017) é relatado que as midias sociais representam
uma fonte importante de informacoes para caracterizar conteidos e interesses dos usuarios.
O sistema de recomendacao pode explorar essas informacoes para personalizar ainda mais
as sugestoes e melhorar o processo de recomendagcao.
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Com base nessas informagoes, vale mencionar a importancia no conhecimento dos
dados para descrever e prever o comportamento futuro dos usuarios. Na busca por es-
ses objetivos, podem ser utilizadas diferentes estratégias como a aplicacao de algoritmos
especificos que venham a extrair padroes desses dados. Neste contexto destacam-se os
algoritmos associacao, clusterizacao e classificacao.

A associagao é uma tarefa que tem a finalidade de encontrar relacionamentos ou
padroes que ocorrem com frequéncia em um conjunto de dados. Esta estratégia é muito
utilizada por empresas para definir o perfil do consumidor e como serao distribuidos os
produtos nas vitrines.

A clusterizacao ou analise de agrupamentos consiste na busca de semelhancas
entre os dados tal que permita definir um conjunto limitado de classes ou categorias que
os retina e os descreva. A principal diferenca desta abordagem para a classificacao é que
na clusterizacao nao hé o conhecimento prévio sobre o nimero de classes.

A classificacao refere-se ao processo de encontrar um conjunto de fungoes que
distinguem classes, utilizando um modelo para prever classes de objetos para possibilitar
mapear o perfil de um cliente.

1.2 Aprendizagem profunda

A aprendizagem de maquinas é um ramo da engenharia da computacao onde sao de-
senvolvidas técnicas focadas em permitir que o computador realize tarefas humanas. A
aprendizagem profunda permite a solucao de problemas de alta complexidade utilizando
algoritmos de aprendizagem de méaquina.

Redes neurais artificiais sao um subconjunto de técnicas de aprendizagem de ma-
quina, onde cada elemento basico é um neuronio cuja inspiragao é o neuronio bioldgico.
Cada neur6nio da rede neural estd conectado com os demais. A rede tem como objetivo
aprender a realizar uma determinada tarefa.

A aprendizagem profunda (Deep Learning) é uma subcategoria do aprendizado de
magquinas onde modelos de redes neurais de alta complexidade buscam reconhecer padroes.
A principal diferenca entre as redes neurais comuns e as de aprendizagem profunda é
a quantidade de camadas presentes em cada modelo. Assim como nas redes neurais
artificiais, nas redes de aprendizagem profunda sao realizadas operacoes matematicas de
soma e multiplicacao em suas camadas para ajuste de seus parametros e assim aprender
a realizar algum processo apos o seu treinamento.

No contexto de visao computacional, o reconhecimento de padroes em imagens e
videos pode ser considerado uma das aplicagoes da aprendizagem profunda mais utilizadas
onde modelos de alta complexidade sao desenvolvidos para detectar objetos em imagens
ou videos.

1.3 Consideracoes finais

Com o conteudo deste capitulo é possivel verificar a importancia de sistemas de recomen-
dacao e ter nocao da dimensao dos niimeros atrelados a redes sociais e a identificacao do
perfil de clientes. E possivel constatar a real grandeza do problema, sendo importante o
desenvolvimento de ferramentas que possam oferecer qualquer tipo de auxilio no apoio a
decisao. Torna-se evidente que a crescente expansao das redes sociais requer o desenvolvi-
mento de algoritmos que identifiquem o perfil dos clientes auxiliando no desenvolvimento
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de sistemas de recomendacao. Este capitulo demonstra que existe uma grande relevan-
cia em detectar os perfis de interesse de usudrios das redes sociais para que sistemas de
recomendacao possam atuar de forma eficaz.



Capitulo 2

TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 Introducao

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados ao problema de classificacao de imagens
de usuarios de redes sociais utilizando algoritmos de inteligéncia computacional a fim de
inferir seus interesses em determinados produtos.

Sao elucidadas neste capitulo a metodologia utilizada em cada artigo assim como
suas semelhancas e diferencas no escopo deste trabalho. Destacam-se também os desafios
enfrentados pelos autores e os resultados obtidos pelos mesmos. Acredita-se que os resul-
tados alcancados pelos trabalhos apresentados contribuem para base tedrica deste projeto.
Os trabalhos sao dispostos de acordo com as técnicas de aprendizagem profunda, redes
neurais convolucionais e outros métodos de inteligéncia computacional para classificacao
de imagens de redes sociais.

2.2 Aprendizagem profunda

O aprendizado profundo é uma técnica de inteligéncia artificial que sao desenvolvidos mo-
delos de alta complexidade amplamente utilizado na area de visao computacional. Um
dos primeiros projetos utilizando Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural
Network - CNN ) foi a LeNet proposta em (LECUN et al., 1998) abordando o reconheci-
mento de caracteres manuscritos. Neste projeto foi demonstrado o grande potencial das
CNN como extratoras de caracteristicas de imagens.

2.2.1 Inferéncia do interesse de usuarios com CNN e BoW

Em (CINAR; ZOGHBI; MOENS, 2015) é realizada a inferéncia do interesse de usuérios da
rede social Pinterest baseado na classificacao de textos e imagens. O trabalho visa a
recomendacao de produtos de determinadas marcas baseado na classificagao de imagens
postadas pelos usuarios como uma estratégia e analise de marketing. Os autores relatam
que um dos desafios do projeto é a interpretacao do interesse do usuéario quando a imagem
ou comentario postado na rede social contém o produto a ser classificado, porém o usuario
refere-se a outro assunto. Diante deste fato, foi realizada a comparagao dos resultados
utilizando um espaco multi-modal, combinando textos e imagens, e uni-modal, com textos
ou imagens, a fim de alcangar uma melhor acuracia no resultado.

Os autores utilizam CNNs para classificacao das imagens, a técnica de Bag of
Words (BoW) para representacao textual e a técnica Bag of Visual Words (BoVW) para
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representacao da imagem como um mapa de caracteristicas. O BoW ¢ frequentemente uti-
lizado em métodos de classificacao de documentos e textos, onde a frequéncia de ocorréncia
de cada palavra é vista como uma caracteristica utilizada para treinar um classificador.
Analogamente, no BoVW, cada imagem ¢é representada como um histograma de ocor-
réncia de palavras visuais (pequenas porgoes da imagem, capazes de descrever de forma
satisfatéria a imagem como um todo). Estes histogramas s@o utilizados para treinar um
classificador. Este trabalho utilizou o modelo de vetor de palavras denominado word2vec
obtido no Google News dataset ¢ a CNN pré treinada na competicao ImageNet classifi-
cation challenge (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Foi realizado o ajuste dos pesos na ultima
camada da rede neural convolucional e a reducao de 1000 classes de saida para 32 tipos
de categorias pré-definidas. Os autores relatam a utilizacao da técnica de aprendizado
supervisionado de maquina de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) na
classificagao.

Para obtencao das imagens e dos textos como fonte de dados dos usudrios foi
realizado um programa que percorreu 650 usuarios obtendo 443.000 conjuntos de textos
e imagens denominados pins no Pinterest. Em seguida os dados foram divididos em
treinamento, validagao e teste para realizacao de onze experimentos utilizando diferentes
combinagoes dos algoritmos supracitados.

A representacao do interesse dos usuarios foi feita com uma distribuicao de frequén-
cia das categorias pré-definidas. Para medicao do desempenho do modelo foi utilizada a
acuracia e a taxa de acerto de classificacao. Os autores demonstram que a utilizagao do
processamento de imagem em um espago multi-modal com imagens e textos aumenta a
acuracia dos resultados da classificacao quando comparado a espacos uni-modais.

2.2.2 Aprendizagem profunda para deteccao de objetos

Em (PATHAK; RAUTARAY, 2018) é feita uma abordagem e comparagao de diferentes méto-
dos de aprendizagem profunda para deteccao de objetos em imagens. Os autores citam e
comparam relevantes bibliotecas disponiveis para aprendizagem profunda bem como suas
linguagens utilizando fontes de dados de competi¢oes mundiais.

Este projeto demonstra os passos para deteccao e classificacao de um objeto em
uma imagem com CNNs. Os passos citados pelo autor consistem na verificacao do objeto
na imagem, localizacao do objeto na imagem, classificacao em determinadas categorias e
descricao do relacionamento do objeto com o contexto.

As fontes de dados de competicoes mundiais citadas sao: Microsoft COCO, Image-
Net Dataset, CIFAR-10 and CIFAR-100, CUB-200-2011, Caltech-256 e ILSVRC. As prin-
cipais bibliotecas para classificacao de imagens citadas sao: Caffe, Microsoft Cognitive,
TensorFlow, Theano, Torch, Keras, IBM Watson Vision Recognition Service, Amazon
Rekognition Google Cloud Vision API (PATHAK; RAUTARAY, 2018).

Os autores mencionam também a comparacao de métodos de aprendizagem pro-
funda utilizados para detecgao de objetos em determinadas regioes de uma imagem tais
como o algoritmo de otimizagao por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization
- PSO ). O PSO visa a otimizagao de uma fungao objetivo e é utilizado no algoritmo de
descida do gradiente na busca do erro minimo em uma rede neural artificial. Os autores
demonstram que a utilizacao de algoritmos de inteligéncia de enxame como o PSO para
o ajuste de parametros de redes neurais pode ser uma 6tima ferramenta para o aumento
de taxa de acerto na classificacao.
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As camadas de agregagao (pooling layer) sdo responsaveis por reduzirem a di-
mensionalidade das matrizes e a complexidade na rede neural. Os autores comparam
os seguintes tipos de camadas: Mazx pooling, Average pooling, Deformation pooling, Spa-
tial pyramid pooling, Scale dependent pooling. Acredita-se que este trabalho contribui de
forma a definir as melhores ferramentas e linguagens para classificacao de imagens bem
como fontes de dados a serem utilizadas.

2.2.3 Classificacao de logotipos com CNN

Em (PIMKOTE; KANGKACHIT, 2018) o autor apresenta uma abordagem para classificar
logotipos de marcas usando CNNs. A classificagdo é binaria entre imagens com conteido
alcodlico ou nao e a arquitetura da rede utilizada foi baseada em outras redes existentes:
AlexNet, VGG-19 e GoogLeNet.

Neste trabalho sao apresentadas técnicas de medicao de performance na classi-
ficacdo e pré-processamento das imagens. Os autores relatam que a base de dados foi
coletada por eles em diversos sites devido a nao terem encontrado uma tnica base com as
imagens adequadas. Com isto foi necessario um pré-processamento para ajustar tamanho,
resolucdo, nitidez e brilho das imagens. Os dados foram divididos entre treino (70%) e
teste (30%). Os autores relatam a utilizagdo das métricas de precisao (precision) e taxa
de acerto (recall).

2.2.4 Classificacao de imagens em redes sociais

Em (SEGALIN et al., 2017) ¢é feita a inferéncia da personalidade de usudrios da rede Flickr
a partir de imagens de suas galerias. Foi investigada a interacao entre os tracos que as
pessoas deixam nas redes sociais (postagens, fotos, perfis, etc.) e tragos de personalidade.
Os experimentos realizados com 60.000 imagens adicionadas aos favoritos por 300 usuarios
permitiram extrair caracteristicas utilizando técnicas alternativas como a transformada
wavelet destas imagens e segmentar os usuarios.

Em (CHATZILARI et al., 2012) ¢é feita a selegdo de um conjunto de imagens da rede
social Flickr para detecgao de objetos. E feita a segmentacao das imagens com o agrupa-
mento de regides das imagens utilizando o algoritmo de propagagao por afinidade (affinity
propagation). Os autores utilizam de aprendizagem supervisionada para classificagao de
objetos. Os autores citam a utilizacao do algoritmo de analise semantica probabilistica
latente (probabilistic Latent Semantic Analysis -PLSA) e o algoritmo de Alocacao de Di-
richlet Latente (Latent Dirichlet Allocation - LDA) para distribui¢ao de probabilidade das
caracteristicas das imagens.

2.2.5 Classificacao hierarquica

Em (VIEIRA; MOREIRA, 2017) utiliza-se o aprendizado profundo com CNNs em conjunto
com Classificagdo Hierdrquica para agrupar imagens de lojas virtuais (e-commerce) em
categorias pré-definidas. A base de dados utilizada foi CIFAR10. A rede neural utilizada
era composta de 20 camadas incluindo as de entrada e saida, o treinamento foi realizado
com 500 épocas e a funcao de ativagao utilizada foi a sigmoide.

Na classificacao hierarquica multirrétulo o classificador processa e avalia todas
as classes da hierarquia em uma tnica vez. Os autores demonstram que a acuracia na
classificagao obtida para um dos conjuntos de dados foi melhor utilizando a classificagao
hierdrquica (94.77%) do que utilizando a classificagdo sem hierarquia (85.13%).
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Os autores citam a camada de agregagao (maz pooling) como fator importante
para prevenir o sobreajuste (overfitting) da rede, ou seja, para que o algoritmo tenha boa
capacidade de generalizacao. O trabalho apresenta o método de classificacao hierdrquica
nao convencional.

2.2.6 Reconhecimento de produtos com CNN

Em (LIet al.,, 2017) é feito o reconhecimento de imagens de vestudrios da base de dados e-
Clothing utilizando CNNs. Sao utilizadas aproximadamente 350.000 imagens de produtos
definindo 24 categorias previamente. O autor demonstra diferentes tipos de filtros na ca-
mada convolucional bem como a func¢ao objetivo da rede a fim de melhorar a convergéncia
da Rede Neural Convolucional.

2.3 Utilizacao de outros métodos

Em (BALLAN et al., 2012) sao realizadas classificagbes de objetos de redes sociais em 101
categorias. As bases de dados utilizadas sao MICC-Flickr101 e Caltech101 contendo
imagens da rede social Flickr. O diferencial deste projeto é a utilizacao dos algoritmos
de Alocagao de Dirichlet Latente (Latent Dirichlet Allocation - LDA) e o algoritmo de
otimizagdo Fusdo de multiplos Kernels (Multiple Kernel Fusion - MKF) na classifica-
¢ao das imagens. Além disto também é utilizado o SVM e o BoW. Os autores relatam
que a utilizacdo do LDA, SVM e MKF na classificacao reduziu o custo computacional.
Demonstra-se também que a acuracia do resultado também é aumentada com a utilizacao
do MKF. Desta forma este trabalho contribui apresentando técnicas nao convencionais
para classificacao das imagens.

2.3.1 Predicao de género com SIF

Em (YOU et al., 2014) ¢ realizada a classificagao bindria de usudrios da rede social Pinterest
entre sexo masculino e feminino baseado nas suas imagens postadas. O diferencial deste
projeto é que utiliza do algoritmo de Caracteristica de Escala Invariante (Scale Invariant
Feature - SIF) para descobrir caracteristicas locais em cada imagem.

Para obtencao das imagens para fonte de dados dos usuérios foi realizado um
programa, que percorreu 1500 usuarios do Pinterest para obtencao do perfil do Twiter. A
partir destes perfis foi possivel obter o sexo de uma amostra selecionada aleatoriamente
com 160 usudrios (80 masculinos e 80 femininos). Foram definidas a partir destes usudrios
33 categorias.

Os resultados de novas amostras foram medidos com a utilizagao das métricas
acuracia (accuracy), precisao (precision), taxa de acerto (Recall) e score (F-measure).
Acredita-se que este projeto contribui com a utilizagao da técnica nao convencional SIF
e com as métricas de desempenho na classificacao.

2.3.2 Classificacao com SLIC, SVM e PCA

Em (DIAS; TABB; MEDEIROS, 2018) ¢é utilizada CNN para reconhecimento de flores em
imagens. O autor utiliza do procedimento de Andlise de Componentes Principais (Prin-
cipal Component Analysis - PCA) para redugao de dimensionalidade na classificagao e do
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algoritmo de Clusterizagdo Linear iterativo (Simple Linear Iterative Clustering - SLIC)
para o agrupamento de pizel similares em superpizels.

A sequéncia realizada para classificacao elucidada compreende o agrupamento de
regioes similares com o SLIC, extragao de caracteristicas com a CNN, utilizagdo do PCA
na classificacao e por fim o algoritmo binario SVM classifica a presenca ou nao das flores.
Os autores abordam diferentes desempenhos de classificagao para utilizacao do sistema
de cores HSV (Hue Saturation Value) e RGB (Red Green Blue).Os autores utilizam para
medicao do desempenho dos resultados as métricas de acuracia, precisao, taxa de acerto
e score. Este projeto destaca-se pela utilizacao de diferentes sistemas de cores na classi-
ficagdo e na utilizacdo da técnica SLIC na extragao de caracteristicas. Em (BERGMAN;
NACHLIELI, 2011) sao aplicadas diversas técnicas de segmentagao de imagens baseadas nas
cores e texturas das imagens para classificagdo de objetos. Em (LIU et al., 2018) também
é utilizada a CNN para classificacao de imagens de redes sociais utilizando o PCA para
reducao da custo computacional .

2.3.3 Classificacao com Haartraining

Em (CHUNPRUGSUK et al., 2017) é feita a classificagdo de imagem de redes sociais para
deteccao de armas e objetos suspeitos. Os procedimentos realizados nas imagens neste
trabalho sao a deteccao do objeto, extracao de caracteristicas, reconhecimento do objeto
e classificacao. O algoritmo utilizado neste trabalho foi o Haartraining e destaca-se pela
sua alta performance e precisao. Neste algoritmo é realizada a varredura com uma janela
na imagem para investigar objetos a partir de uma imagem de entrada. Os autores menci-
onam a transformacao das imagens para escala de cinza e destaque de bordas nas imagens
para melhor classificagao porém nao apresentam dados quantitativos dos resultados. O
trabalho apresenta um método nao convencional para deteccao de objetos em imagens.

2.3.4 Deteccao de comidas com Superpixel

Em (ZHENG; WANG; JI, 2016) é utilizada a técnica de segmentagao de imagens utilizando
Superpizels para o reconhecimento de imagens de comidas. A segmentacao Superpizel
¢ o agrupamento de pixels com cores similares com a finalidade de reduzir o nimero
de nés da rede. A base de dados utilizada foi a UEC Food dataset contendo 10.000
imagens contemplando 100 categorias de comidas. Em cada imagem segmentaram-se 30
Superpizels e aplicou-se o PCA para reducao da dimensionalidade na classificacao

Os autores demonstram que a performance da classificacao é maior utilizando a
segmentacao Superpizels. O trabalho apresenta abordagens relevantes para tratamento
de imagens e reducao da complexidade da rede neural utilizada.

2.4 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram apresentados trabalhos relacionados ao problema de classificacao de
imagens de usudrios de redes sociais utilizando algoritmos de inteligéncia computacional
para inferir seus interesses. Foi possivel identificar as diferencas e semelhancas com ou-
tros projetos bem como verificar os desafios e solugoes desenvolvidas em outros trabalhos.
Foi possivel verificar as melhores ferramentas, linguagens e fontes de dados para serem
utilizados. Ao observar outros trabalhos é possivel propor solucoes que ainda nao foram
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realizadas. Foi possivel também verificar a implementacao de varios modelos e algorit-
mos que auxiliam na obtencao de melhor acurdcia dos resultados de classificacao. Cada
trabalho contribuiu com uma base solida para o desenvolvimento deste estudo.



Capitulo 3

OTIMIZACAO DE REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

ESTE capitulo serao abordados os conceitos e definicoes de rede neural artificial,
Nredes neurais convolucionais, aprendizagem profunda, descida do gradiente e os al-
goritmos de otimizacao da descida do gradiente para o treinamento de redes neurais
artificiais. Sao mencionados também conceitos de aprendizado de maquina e arquiteturas
de redes neurais artificiais.

Este capitulo contribui para a comparacgao de diferentes algoritmos de otimizagao
da descida de gradiente para classificacao de imagens utilizados neste trabalho. Com
comparacao dos algoritmos é possivel melhorar a qualidade da solucao final utilizando os
métodos mais eficientes para aprendizagem de maquina, buscando assim resultados no
estado da arte.

3.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais Artificiais (RNA) s@o modelos computacionais nao lineares inspirados no
cérebro humano, baseados em conjuntos de neuronios interconectados que procuram re-
produzir caracteristicas tais como aprendizado, associagao e generalizagdo (CROSS; HAR-
RISON; KENNEDY, 1995). As RNAs possuem conexoes interneurais objetivando armazenar
e processar o conhecimento por meio do ajuste de parametros denominados pesos sinap-
ticos. Os pesos sao fatores que representam a influéncia de cada entrada na caracteristica
que esta sendo identificada pelo neuronio.

O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto em (MCCULLOCH; PITTS,
1988) como uma unidade de processamento fundamental para a operagdo de uma rede
neural. Além disto, algumas sao aproximadores universais e possuem capacidade de clas-
sificar dados. Possuem aplicacoes em areas como processamento de sinais, aproximagcao
de funcoes, previsao de séries temporais, otimizacao, classificacao e reconhecimento de
padroes. O treinamento de redes neurais consiste em encontrar os pesos que levam um
neuronio a classificar corretamente os dados.

A aprendizagem em RNAs é subdivida em nao-supervisionada, por reforco e su-
pervisionada e geralmente é formulada com a minimizagao de uma funcao erro. Na apren-
dizagem nao supervisionada o objetivo ¢ a organizacao dos padroes existentes nos dados
por meio de agrupamentos consistentes por meio da correlagao dos dados de entrada. Na
aprendizagem por refor¢co um agente interage com o ambiente e é estimulado ou inibido a
realizar acoes. Apods um determinado niimero de interagoes, o agente aprende a otimizar
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suas acoes e a se adaptar as mudancas do ambiente. A aprendizagem supervisionada
é feita pela comparacao entre a saida da rede e a saida desejada na qual o objetivo é
aprender uma regra geral que mapeie as entradas e saidas.

Em (MAGLOGIANNIS et al., 2007) é feita a comparagao de diversos algoritmos su-
pervisionados e nao supervisionados tais como o K-Means, SVM, arvores de decisao e
Perceptron. O K-Means é um método de clusterizacao para particionar n observacoes
dentre k grupos onde cada observagao pertence ao grupo mais préximo da média. A téc-
nica supervisionada de maquina de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM)
¢ um classificador linear bindrio nao probabilistico. Em (SCHWENKER; TRENTIN, 2014)
sao relatados métodos nao supervisionados tais como a clusterizacao de dados para o
reconhecimento de padrdes em treinamento supervisionado.

A Figura 2 ilustra os principais algoritmos de aprendizado de méaquina supervisi-
onados e nao supervisionados.
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Figura 2: Métodos de aprendizado de maquina

3.1.1 Perceptron

O Perceptron é o tipo mais simples de rede neural artificial desenvolvida por (ROSEN-
BLATT, 1958) no Cornell Aeronautical Laboratory e pode ser definido como um classi-
ficador linear binario com aprendizado supervisionado. Neste modelo, foi proposto um
algoritmo inspirado pelo primeiro modelo de células cerebrais, cujas ondas nervosas sao
envolvidas no processo de transmissao de sinais quimicos e elétricos.
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As redes neurais possuem nos que sao as unidades de processamento representadas
por cada neuronio. Cada unidade possui ligagoes para outras unidades, onde recebem e
enviam sinais. Essas unidades sao os neuronios da rede neural. Os neurénios recebem e
transmitem informagoes. A operacao que um neurdnio realiza pode ser definida conforme
as etapas descritas de forma sequencial:

e Sinais sao recebidos pela camada de entrada da rede neural,

e A camada de entrada pode possuir uma constante denominada bias, usada para
aumentar os graus de liberdade e adaptagao ao conhecimento a ela fornecido.

e (Cada sinal é multiplicado por um peso;
e Os sinais sao propagados de um elemento a outro por meio de conexoes;

e | feita a soma ponderada dos sinais que produzem um nivel de atividade. Trata-se
de uma combinacao linear das entradas pelos pesos associados;

e Uma funcao de ativacao é geralmente utilizada com dois propoésitos: limitar a saida
do neuronio e introduzir nao-linearidade no modelo;

e Se este nivel de atividade exceder um certo limite a unidade produz uma determinada
resposta na saida;

A Figura 3 ilustra o neuronio artificial com sinais de entrada e funcao de ativacao.
As funcoes de ativagao introduzem um componente nao linear nas redes neurais permitindo
que elas possam aprender de forma mais eficaz. As funcoes mais utilizadas incluem a
funcao linear, sigmoide, a tangente hiperbdlica, tangente hiperbdlica retificada, softsign,
ReLU (unidade linear retificada) e softmazx.

bias

fxl o—> by
Fun(;éo~de
X, o—»@—\ ativacao
Sinais de Uk o) |—> Saida
entrada Yk

somatoério I
Hk
Xpo—
\ limiar

Pesos
sinapticos

Figura 3: Ilustracao de um neuronio artificial

As funcgoes sigmoide e tangente hiperbdlica proporcionam um aprendizado lento e
custo computacional alto por conta de expoentes e multiplica¢oes nas operagoes (NWANKPA
et al., 2018). A vantagem da fungao sigmoide é que ela é uma funcao diferencidvel continu-
amente porém pode proporcionar uma convergeéncia lenta para o treinamento dependendo
da complexidade da rede neural. A funcao sigmoide é apresentada na Equacao 1:

1

fz) = Ater) (1)
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A funcao tangente hiperbdlica é uma modificacao da funcao sigmoide. Enquanto
os valores de saida da sigmdide variam entre 0 e 1 a tangente hiperbdlica varia entre -1 e
1. A funcao tangente hiperbdlica é apresentada na Equacao 2:

f(z) = tanh(z). (2)

A funcgao softmaxr normaliza a saida da rede para valores positivos cuja soma é
igual a 1. Esta funcao permite que a saida de uma rede neural represente a probabilidade
dos dados serem de uma das classes definidas. Sem ela as saidas dos neuronios sao
simplesmente valores numéricos onde o maior indica a classe vencedora.

A funcao de ativacgao ReLU proporciona um aprendizado rapido e um custo opera-
cional mais baixo. A ReLU evita a rapida redugao nos valores dos gradientes denominada
dissipacao dos gradientes e é uma das causas da progressiva lentidao no treinamento de
redes neurais. A funcao de ativagdo ReLU é representada na Equacgao 3:

0 sex<0
T  senao.

(3)

Por questoes de performance, a prioridade na escolha de uma funcao de ativa-
¢ao deve ser primeiramente a ReLLU. A Figura 4 ilustra as fungoes sigmoide, tangente
hiperbdlica e ReLU.
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Figura 4: Fungoes de ativacao: Sigmoide, Tangente hiperbdlica e ReLU

3.1.2 Perceptron de multicamadas

O algoritmo de Perceptron de miltiplas camadas (Multilayer Perceptron - Multi Layer
Perceptron (MLP)) consiste em uma rede neural de miltiplas camadas com conexoes
progressivas (feedforward) sem realimentagao. Esta rede é composta por camadas de
neuronios ligadas entre si por sinapses com pesos. A MLP geralmente é utilizada para
solugao de problemas complexos tais como o reconhecimento de padroes em imagens,
videos, textos e na modelagem de sistemas nao lineares (HAYKIN, 1994).

O aprendizado nesse tipo de rede é geralmente feito por meio do algoritmo de
retro-propagacao do erro (backpropagation) que corrige os pesos em todas as camadas
(HECHT-NIELSEN, 1988), partindo da saida até a entrada a partir do erro calculado. O
backpropagation é utilizado pelo algoritmo de otimizacao da descida do gradiente, apre-
sentado na Secao 3.2.1 para ajustar os pesos dos neurdnios calculando o gradiente da
funcao erro.
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O processo de retro-propagacao do erro é constituido de duas etapas: uma etapa de
propagacao do sinal funcional (feedforward) e uma de retro-propagacao do erro (backpro-
pagation). Na etapa da propagacao do sinal, os vetores de dados passam pelas unidades
de entrada propagando pela rede a cada camada e um conjunto de saidas é produzido.
Durante a etapa de propagacao do sinal, os pesos das conexoes sao mantidos fixos. Na
retro-propagacao do erro os pesos sao ajustados de acordo com uma regra de correcao do
erro (HECHT-NIELSEN, 1989). A resposta da rede em um instante de tempo é subtraida
da saida desejada para produzir um sinal de erro. Este sinal de erro é propagado da saida
para a entrada no processo de retro-propagacao do erro. Os pesos sao ajustados de forma
que o erro entre a resposta da rede e a resposta desejada seja minimizado.

As RNAs possuem hiperparametros que sao valores definidos inicialmente e per-
manecem constantes durante todo o processo de treinamento. Os hiperparametros sao
responsaveis por melhorar a precisao final da classificagdo e controlar o comportamento
da rede neural. A taxa de aprendizado controla o quanto os pesos serao ajustados em
cada etapa do processo de aprendizado. O ntumero de épocas refere-se a quantas vezes o
algoritmo itera pela etapa de treinamento. A fun¢ao de ativagao introduz um componente
de nao linearidade. O tamanho do lote refere-se a quantos exemplos de treinamento sao
utilizados. O nimero de camadas escondidas auxilia no tratamento de dados que contém
descontinuidades e o nimero de neuronios por camada define a arquitetura da rede.

Vale ressaltar que uma quantidade baixa de neuronios levam a baixa capacidade
preditiva (underfitting) e muitos neurdnios levam a alto processamento e perda da capa-
cidade de generalizacao (overfitting). Os processos de underfitting e overfitting devem ser
controlados com estratégias na definicao da arquitetura e treinamento da rede a fim de
que se tenha boa capacidade de generalizagao e classificagao (LING, 1995).

Uma rede MLP é composta de uma camada de entrada, camadas intermediarias
denominadas camadas escondidas e uma camada de saida. A Figura b5 ilustra uma rede
MLP com uma camada de entrada, duas camadas escondidas e uma camada de saida.
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Figura 5: Tlustracao de uma rede MLP com duas camadas intermediarias

3.1.3 Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais sao modelos de aprendizagem profunda geralmente utiliza-
dos para aplicagoes de reconhecimento e classificacao de padroes em imagens e videos.
A CNN foi inspirada no mecanismo de percep¢ao visual dos seres vivos. Em (HUBEL;
WIESEL, 1968) foi descoberto que as células do cértex visual em animais sdo responséaveis
pela deteccao de luz em campos receptivos. Este tipo de rede é formado por uma camada
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de entrada que recebe as imagens, uma série de camadas que realizam operacoes de tra-
tamento de imagens com mapeamento de caracteristicas e uma ultima etapa que contém
uma rede neural de classificagao. A ultima etapa recebe o mapeamento de caracteristicas
e fornece como saida o resultado da classificacao.

As redes convolucionais sao compostas por neurdnios que possuem os parametros
pesos e bias. Cada neuronio recebe entradas, aplica o produto escalar das entradas e pesos
além de uma funcao de ativacao nao-linear. Neste tipo de rede neural é pressuposto que
todas as entradas sao imagens, o que permite definir propriedades na arquitetura. Redes
neurais tradicionais nao sao escalaveis para imagens, uma vez que produzem um numero
muito alto de pesos a serem treinados. Uma CNN é composta por uma sequéncia de cama-
das. Além da camada de entrada, que recebe as imagens, existem trés camadas principais:
camada convolucional responsavel por identificar regioes significantes com a extracao de
caracteristicas, camada de pooling (agrupamento) e camada totalmente conectada. Em
(PATHAK; RAUTARAY, 2018) as camadas de pooling sao descritas como responséaveis por
reduzir a dimensionalidade das matrizes e a complexidade na rede neural. Além disso,
apés uma camada de convolucao é frequente uma camada de ativagao que é responsavel
pelo aprendizado da rede de forma mais eficaz com a introducgao das funcoes de ativacao.
A camada totalmente conectada (fully connected layer) é uma rede neural que recebe a
saida da etapa de extragao de caracteristicas conforme a Figura 6 e realiza a classificagao
final. Essas camadas, quando colocadas em sequéncia, formam a arquitetura de uma CNN
como ilustrado na Figura 6.
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Figura 6: Arquitetura de uma rede neural convolucional

A camada de convolugao é composta por um conjunto de filtros que sao matrizes de
valores reais que podem ser interpretados como pesos. Os filtros contribuem para o apren-
dizado de acordo com um treinamento. Além disto, os filtros auxiliam na convolucao com
os dados de entradas para obter um mapa de caracteristicas. Estes mapas indicam regioes
em que as caracteristicas especificas em relacao ao filtro, sao encontradas na entrada. Os
valores dos filtros se alteram ao longo do treinamento (assim como os pesos de uma rede
neural tradicional) fazendo com que a rede aprenda a identificar regides significantes de
extracao de caracteristicas dos dados como ilustrado na Figura 7.
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Figura 7: Ilustracao do processo de convolucao

Os principais tipos de camadas de pooling sao: max pooling, average pooling, de-
formation pooling, spatial pyramid pooling, scale dependent pooling. A técnica de pooling
é utilizada apds a camada de convolucao com o objetivo de reduzir o tamanho espacial
das matrizes resultantes da convolucao. A Figura 8 ilustra um exemplo do procedimento
de pooling onde a matriz de entrada é de dimensao 4x4 e a matriz de saida é de dimensao
2x2 utilizando um filtro de dimensao 2x2.
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Figura 8: Tustracao do processo de pooling maximo com filtro de dimensao 2x2

O processo de data augumentation é uma técnica para aumentar diversidade de
dados disponiveis para modelos de treinamento aplicando rotagoes e espelhamento das
imagens (LENG; YU; QIN, 2017) enquanto a normalizacao em lotes (batch normalization)
é uma técnica para padronizar as entradas para uma camada em uma rede neural.

Nas matrizes de resultados da convolucao sao aplicadas funcoes de ativacao. A
funcao mais utilizada é a ReLLU devido aos melhores resultados obtidos conforme observado
em (BIRCANOGLU; ARICA, 2018). Nessa referéncia a fun¢ao de maximizagao ¢ aplicada em
cada elemento do resultado da convolugao. A fungao ReLU nao ativa todos os neurdnios
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ao mesmo tempo, com isto apenas alguns neuronios sao ativados, tornando a rede esparsa
e eficiente para a computagao. As entradas negativas sao convertidas em zero e o neurénio
nao ¢é ativado.

3.2 Técnicas de aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina utiliza métodos e modelos computacionais preditivos criados
a partir de dados observacionais. Neste contexto, a maquina desenvolve a capacidade de
aprender continuamente com os dados, conseguindo realizar previsoes e reconhecimento
de padroes assim como os humanos (LOURIDAS; EBERT, 2016). O aprendizado de maquina
se aplica a problemas de reconhecimento de padroes, previsao de séries temporais, visao
computacional, andlises textuais e sistemas de recomendacao.

A partir dos esforcos de corporacoes como Google, Microsoft, Facebook, Amazon o
aprendizado de maquina se tornou um dos tépicos mais importantes da ciéncia computa-
cional na ultima década (EDGAR; MANZ, 2017).

Os sistemas especialistas sao aqueles capazes de solucionar um problema de uma
area especifica assim como um especialista humano desta drea. Sistemas especialistas sao
capazes de realizar inferéncia baseada em dados auxiliando decisoes humanas.

Destacam-se no ramo de aprendizado de maquina os modelos de classificagao de
dados tais como redes neurais artificiais, regressao linear, os modelos de clusterizacao que
buscam agrupar dados similares, e algoritmos de aprendizado por reforgo. O aprendizado
por reforgo (Reinforcement Learning) é uma técnica cujo objetivo é treinar um programa
denominado agente para atingir um objetivo por meio de recompensas. Redes neurais
sao um subconjunto de técnicas de aprendizagem de maquina que simulam os neuronios
humanos para aprender determinada tarefa por meio de um processo de treinamento
(UHRIG, 1995).

As redes neurais profundas sao uma categoria de algoritmos de aprendizado de
maquina que possuem varios niveis de operagoes com muitas camadas ocultas na arqui-
tetura das redes neurais (BENGIO, 2013). As redes neurais profundas exigem uma grande
quantidade de dados para treinamento. A principal diferenca entre as redes neurais tra-
dicionais e as profundas é a quantidade de camadas na rede. Os modelos de aprendizado
profundo sao amplamente aplicados para reconhecimento de imagem, superando outros
algoritmos de aprendizado de maquina (RAWAT; WANG, 2017).

3.2.1 Descida do gradiente

A descida de gradiente é um algoritmo de otimizagao iterativa de primeira ordem para
encontrar o minimo de uma fungao, geralmente denotada como fungao custo, de apren-
dizagem de maquina. A minimizacao da fungao custo é feita para obter os valores de
otimizacao para os parametros de aprendizado. O algoritmo busca minimizar uma fungao
objetivo atualizando os parametros na direcao oposta do gradiente desta funcao. A taxa
de aprendizado determina o tamanho do passos utilizados para atingir um minimo local.
O algoritmo segue na direcao da inclinacao da superficie criada pela funcao objetivo em
declive até encontrar um vale.

O algoritmo de descida de gradiente possui trés variantes explicadas posteriormente
que diferem na quantidade de dados que sao utilizados para calcular o gradiente da funcao
objetivo. Dependendo da quantidade de dados é modificada a precisao da atualizacao dos
parametros do algoritmo e o tempo necessario para executar uma atualizagao.
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Para contextualizar a rede neural artificial de forma algébrica, considera-se uma
rede neural com C camadas intermedidrias e N neurdnios cada um com suas entradas

expressas por xgc) e suas funcoes de ativacio denotadas como f(©. Um neronio xgc) recebe

. . —1
um smal de outro denominado mgc )

como w . Cada neuronio x( ) possui a constante bias definida como b§-c). O sinal de saida
de cada neurénio pode ser expresso conforme a Equacao 4:

Ncl
(Zx s +b0)> i=1,2...,Ng, (4)

¢ o sinal de saida de cada neuronio, xEC)

de uma camada anterior com um peso denotado

onde yj(-c)

wg) é peso de cada neurodnio, bg-c) é o bias de cada neurénio e f(© é a funcao de ativacio
de cada neuronio.

Os pesos e os parametros bias entao sao atualizados utilizando o algoritmo da
descida do gradiente de forma a minimizar o erro quadratico para o treinamento que pode

ser definido conforme a Equacao 5:

E = |ly(t) - o(®)I, (5)
onde y(t) é o vetor de saida da rede em um tempo ¢ do treinamento e o(t) é o vetor alvo
objetivo de classificacao supervisionada em um tempo t do treinamento.

O erro quadratico E' é uma funcao de todos os pesos e dos parametros bias da rede
neural ja que y(t), que é um vetor, e depende destes parametros. Logo, substituindo y(t)
da Equagao 4 na Equacao 5 ¢ definida a Equacao 6:

chl
_ ' 7O <Z 2wl + bg.C)) —o(t) (6)
i=1

Visando mlnlmlzar a funcao erro, calcula-se as derivadas parciais de E' com relagao
aos parametros w J e b usando a regra da cadeia conforme Equacao 7. Resolvendo as
derivadas da Equagao 7 é possivel definir as Equagoes 8 e 9 para a compreensao do processo
da descida gradiente.

¢é sinal de entrada de cada neuronio,

2

OE ZC: OE 0y

Aw §j> =yl awc>
e e OFE
t+ 1) =w(t) -y ——— 8
T+ 1) = w; () 201 (8)
OF
VOt +1) =b904) -y — 9
It +1) =0b,7(2) nabg.@(t) (9)

onde 7 é taxa de aprendizado. Reescrevendo as Equacoes 8 e 9 é possivel definir as
Equacgoes 10 e 11.

Wg+1 = W — 1) VE(wk) (10)
brr1 = b —n VE(by), (11)

onde wj; é 0 peso em uma iteracao no aprendizado e by é o bias em uma iteragao no
aprendizado. Com isto é possivel definir a descida do gradiente como iteragoes buscando
a minimizagao da funcao erro E(w), onde 7 é a taxa de aprendizado a cada iteragao.
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for k=0,1,2,...
W1 & Wy — N By
end

Existem trés tipos principais de gradiente descendente: descida do gradiente esto-
castico, descida do gradiente em lote e descida do gradiente em mini-lotes. Na descida do
gradiente, ha um lote que indica o nimero total de amostras de um conjunto de dados
usado para calcular o gradiente para cada iteracao.

Na descida em gradiente em lote, o lote é considerado o conjunto de dados in-
teiro antes de atualizar os pesos. No entanto, com o ntmero de grandes amostras de
treinamento, o uso da descida do gradiente em lote pode demorar muito tempo, ou seja,
o algoritmo demora a convergir. O treinamento em mini-lote realiza o treino com um
numero reduzido de conjunto de treinamento atualizando os parametros do modelo em
cada iteracao.

A descida do gradiente estocdastico refere-se a um processo que estd vinculado a
uma probabilidade aleatéria. Algumas amostras sao selecionadas aleatoriamente em vez
de todo o conjunto de dados para cada iteracao. O uso da descida do gradiente estocéstico
¢ mais rapido porque a melhoria de desempenho ocorre na primeira amostra.

3.2.2 Sobreajuste e subajuste

O processo de subajuste em uma rede neural é quando o modelo de aprendizado de
maquina nao consegue reduzir o erro no conjunto de teste ou treinamento e nao se adapta
bem com dados com os quais foi treinado. Por outro lado, o processo de sobreajuste
ocorre quando o modelo se ajustou bem aos dados com os quais esta sendo treinado mas
nao generaliza para novos dados. Desta forma o modelo decora o conjunto de dados de
treino, mas nao classifica bem novas amostras.

Para controlar o processo de overfitting uma das estratégias consiste em adicionar
camadas de pooling e dropout. Conforme observado em (KO; KIM; CHOI, 2017) a camada
de dropout permite minimizar o processo de overfitting aumentando a eficiéncia da rede
neural, aumentando o tempo de processamento no treinamento. As camadas de dropout
funcionam zerando aleatoriamente uma percentagem de neuronios nas camadas da rede
neural e as camadas de pooling reduzem a dimensionalidade das matrizes e a complexi-
dade da rede. A camada de dropout zera uma certa quantidade de ativacoes da camada
baseando-se em uma tomada de decisao probabilistica, agindo mediante ativagao por um
limiar pré-definido. A Figura 9 ilustra o processo de dropout.
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Rede antes do Dropout Rede apos o Dropout

Figura 9: Ilustracao do processo de Dropout
[fonte: (KO; KIM; CHOI, 2017)]

3.2.3 Otimizacao do gradiente descendente

Existem trés formas de otimizar o algoritmo do gradiente descendente: alterar a taxa
de aprendizado 7, alterar a componente g—f de gradiente e alterar as componentes do
gradiente e da taxa de aprendizado.

Os otimizadores que alteram a componente de gradiente ajustam a taxa de aprendi-
zado realizando a multiplicacao por um fator que é uma funcao dos gradientes. Enquanto
os otimizadores da taxa de aprendizado multiplicam a taxa de aprendizado por um fator
que é uma constante ou uma funcao do intervalo de tempo.

A Figura 10 apresenta o relacionamento e origem dos algoritmos de otimizagao
onde GD sao algoritmos de otimizacao do gradiente descendente e TX sao algoritmos
de otimizagao da taxa de aprendizado. O SGD (Stochastic gradient descent - SGD) se
ramificou em dois tipos principais de otimizadores: os que atuam sobre o componente
gradiente, a partir do algoritmo do Momentum e os que atuam sobre a componente da
taxa de aprendizado, por meio do algoritmo de gradiente adaptativo (Adaptive gradient
- AdaGrad). Na sequéncia houve o surgimento do algoritmo de propagacao da raiz do
valor quadratico médio (Root mean square propagation - RMSprop) e o método de taxa de
aprendizado adaptativa (Adaptive Learning Rate Method - AdaDelta) originados a partir
do Adagrad. Nota-se que o algoritmo Nesterov é originado do Momentum. Em seguida
surge o algoritmo de estimativa de momento adaptativo (Adaptive Moment Estimation -
Adam) que é uma combinagao do Momentum com o RMSprop. E possivel observar que os
algoritmos Adam, algoritmo variante de média mével exponencial do gradiente (Ezponen-
tial moving avarage variant - AMSGrad), estimativa de momento adaptativa acelerada
por Nesterov (Nesterov accelerated Adam - Nadam) e o algoritmo de gradiente adapatativo
baseado na norma infinita (adaptive stochastic gradient descent - Adamax) utilizam ambas
as técnicas. Os algoritmos de otimizacao possuem as seguintes caracteristicas principais:

e SGD: amostras sao selecionadas aleatoriamente durante o treinamento levando a
convergencia mais rapida de forma ruidosa devido ao carater estocéstico.

e AdaGrad: reduz a taxa de aprendizado dos pesos que recebem gradientes altos
aumentando a taxa de acuracia.
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e RMSProp: modifica a taxa de aprendizado antes de aplicar os gradientes conver-
gindo mais rapido.

e Adam: modifica o AdaGrad suavizando os ruidos e faz com que a taxa de aprendi-
zado nao diminua agressivamente.

o AdaMaz: modifica o Adam para aumentar a velocidade de convergéncia.

[ SGD J

GD TX
[ Momentum J Adagrad ]
[ Nesterov J [ RMSPI‘OP Adadelta ]
AV
[ Adam ]

~ A ~ A
E AMSGrad J [ Nadam } E Adamax ]

Figura 10: Algoritmos de otimizagao do gradiente descendente

O gradiente descendente estocédstico é um algoritmo que atualiza os parametros
de treinamento utilizando apenas uma unica amostra de treinamento em cada iteragao
selecionada aleatoriamente e converge rapidamente de forma ruidosa devido ao carater
probabilistico (ROBBINS; MONRO, 1951). O gradiente descendente é um processo que
utiliza a amostra completa e se o tamanho da amostra for muito grande o processo de
aprendizado pode se tornar lento.

A descida do gradiente de estocastico para um instante ¢ denominado atual realiza
a atualizagao do peso atual w; utilizando o gradiente atual V E(w;) multiplicado pela taxa
de aprendizado n definida conforme Equacao 12:

Wiy = wy — N VE(wy), (12)

onde w1 é o peso no instante t+1, wy; € o peso no instante ¢ atual, n é a taxa de
aprendizado e VE(w;) é o gradiente da fungao erro em um instante t atual.

3.2.3.1 Momentum

Para acelerar o gradiente descendente um fator denominado momentum representado por
1 € adicionado nas equagoes de treinamento como uma variagao do algoritmo do gradiente
descendente estocdstico (POLYAK, 1964). A descida do gradiente por momento substitui
o gradiente atual por uma média moével exponencial dos gradientes atuais por meio de um
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parametro de velocidade denotado por V;. Atua suavizando atualizagoes, aumentando a
estabilidade e a velocidade do algoritmo. O fator de atualizacao de velocidade é definido
conforme Equagao 13:

Vi1 = pVi = nVE(w,), (13)

onde V;,1 é o vetor velocidade de atualizacao dos pesos em instante t+1 da iteragao, p é o
fator de momento, V; é o fator de velocidade de atualizacao em um instante t, n é a taxa
de aprendizado, VE(w;) é o gradiente atual. A atualizacao do peso para este algoritmo é
definida na Equacao 14:

Wi = Wy + Viga, (14)

onde w41 € 0 peso no instante t+1, w; é o peso no instante t atual e Vi1 é o vetor
velocidade de atualizacao em instante t+1 da iteracao.

3.2.3.2 Nesterov

O gradiente acelerado de Nesterov (NAG) foi proposto em (NESTEROV, 1983) para proble-
mas de otimizacao convexa. A diferenca deste algoritmo para o algoritmo do momentum
é a atualizagdo parcial com o termo (+uV;) no gradiente aumentando a estabilidade e a
velocidade do algoritmo. O fator de velocidade de atualizacao dos pesos da Equacao 15 é
utilizado na Equacao 14 para atualizacao dos pesos neste algoritmo. O fator de velocidade
de atualizagao dos pesos é definido na Equagao 15:

Vier = 1Vi — gV E(w; + uVy), (15)

onde V1 é o vetor velocidade de atualizagao em instante t+1 da iteragao, p é o fator
de momento, V; é o fator de velocidade de atualizacao em um instante t, n é a taxa de
aprendizado, VE(w, + uV;) é o gradiente da fungao erro em um instante atual com a
atualizacao de Nesterov.

3.2.4 Taxa de aprendizado

A taxa de aprendizado é um parametro de treinamento que influencia em como a rede ira
aprender. Taxas de aprendizado altas permitem que o algoritmo de treinamento tenha
uma convergéncia mais rapida. Taxas de aprendizados baixas podem levar ao excesso de
ajustes de pesos e lentidao no aprendizado no treinamento. Se a taxa de aprendizado for
muito alta existe ainda a possibilidade do algoritmo de treinamento nao convergir.

3.2.5 Otimizacao da taxa de aprendizado

Nos algoritmos de taxa de aprendizado adaptativa o valor da taxa de aprendizado, que
corresponde a velocidade do aprendizado, é modificado por um fator definido em cada
algoritmo.

A taxa de aprendizado adaptativa permite comparar o desempenho de varios al-
goritmos em termos dos aspectos de convergéncia, rapidez e precisao. E possivel analisar
também a robustez e desempenho para diferentes dados em relagao a complexidade com-
putacional.
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3.2.5.1 AdaGrad

O algoritmo de gradiente adaptativo Adagrad foi proposto em (DUCHI; HAZAN; SINGER,
2011) e tem o efeito de reduzir a taxa de aprendizado dos pesos que recebem gradientes
altos aumentando a acurdcia. E um método onde a taxa de aprendizado é normalizada
pela raiz quadrada da soma dos valores quadrados passados. Ou seja, a soma acumula
os gradientes quadrados atuais e passados. A atualizacao do peso para este algoritmo é
definida na Equacao 16:

n VEt (’U)t_1>
\/Zi/:o VEy(wy_1)?

onde w; é o peso no instante t, w;_1 é o peso no instante t-1, ¢’ é o instante das iteracoes
histéricas variando no intervalo € [0,1,...,t], n é a taxa de aprendizado, VE;(w;_1) é
o gradiente da fungao erro no instante t-1 e VEy(wy_1)? é o gradiente da funcao erro
histérico quadratico.

Possui a desvantagem de que todos os gradientes atuais e anteriores tém o mesmo
peso. A acumulacao de gradientes ao quadrado desde o inicio do treinamento pode resultar
em uma diminuicao da taxa de aprendizado.

(16)

Wy = Wi—1 —

3.2.5.2 AdaDelta

O método da taxa de aprendizado adaptativa (Adaptive Learning Rate Method - Ada-
Delta) originado do AdaGrad foi proposto por (ZEILER, 2012). Este algoritmo busca
reduzir a taxa de aprendizado e restringe a janela dos gradientes acumulados anteriores a
um tamanho fixo. A Equacao 17 apresenta o gradiente do erro em um instante t:

5wt = Wt — W_1, (17)

onde dw, é o gradiente da fun¢@o erro em um instante t. A Equacao 18 define o termo Dy
como uma acumulacao dos gradientes:

D, = BD,_1 + (1 — B)ow?, (18)

onde [ é a taxa de decaimento , t é o tempo em que ocorre a atualizacao, D; ; é a
acumulagao do gradiente no instante t-1 e dw? é o gradiente quadrético no instante t. O
termo S; estd relacionado ao gradiente quadratico do peso e define a Equacao 19:

Si = St +(1—B). (aE)27 (19)

Ow,

onde [ é a taxa de decaimento. A atualizacao do peso para este algoritmo pode entao ser
descrita na Equagao 20:

\/Dt_1+€ 8_E
\/St+€ ow’

onde € é o termo constante de decaimento para manter a estabilidade numérica.

(20)

Wi41 = Wy —
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3.2.5.3 RMSprop

No algoritmo de propagacao da raiz do valor quadratico médio denominado RMSprop é
realizado o cdlculo das médias da magnitude dos gradientes para cada parametro. Es-
tas médias sao utilizadas para modificar a taxa de aprendizado individualmente antes de
aplicar os gradientes. Este algoritmo modifica o AdaGrad com uma média mével expo-
nencial controlada pela taxa v € [0,1) que possui uma énfase em gradientes recentes para
atingir um melhor desempenho. O valor quadratico médio dos gradientes R; é definido
na Equacao 21:

Ry =R 1+ (1 —7)VE((w 1), (21)

onde v é a taxa que controla a escala da média moével. A atualizagdo do peso para este
algoritmo pode entao ser descrita na Equacao 22:

VEt (wt_l)

¥ (22)

Wy = Wi—1 — 1N

3.2.6 Combinagao de otimizadores

A combinacao de algoritmos que variam a taxa de aprendizado e momento permite obter
novos algoritmos visando utilizar as vantagens de cada um. A combinagao permite me-
lhorar a convergéncia e instabilidade dos algoritmos. Neste contexto os algoritmos que
combinam otimizadores sao o Adam que é uma combinagao do Momentum e do RMS-
prop, Adamaz e Nadam que sao variantes do Adam e AMSGrad que é uma combinagao
do Adam e do Nesterov.

3.2.6.1 Adam

O algoritmo de treinamento de estimativa de momento adaptativo (Adaptive moment
estimation - Adam) proposto por (KINGMA; BA, 2014) é um método derivado do RMSprop
que ajusta o método Adagrad para que a taxa de aprendizado nao diminua agressivamente.
A contribuicao do método Adam é adicionar um momento na atualizacdo e suavizar os
ruidos do gradiente antes de fazer essa operacao. Ele herda do RMSprop a adigao de
uma taxa de decaimento na soma dos gradientes de cada parametro enquanto a taxa de
aprendizado é reduzida a cada passo. Este método combina as vantagens do AdaGrad
e o RMSprop e calcula as taxas de aprendizado a partir da estimativa dos momentos
de primeira e segunda ordem dos gradientes. Para estimar os momentos, Adam utiliza
médias moveis exponencialmente calculadas no gradiente avaliado em um mini lote no
instante t atual. A atualizacdo do peso para este algoritmo pode entao ser descrita na
Equacao 23:

~

M,
V th +e€
onde 7 é a taxa de aprendizado, € é o fator de decaimento. Vale ressaltar que 1 e € devem

ser maiores que zero. A atualizacao da primeira estimativa do momento é definida na
Equagao 24:

Wy = Wy_1 — 1N (23)

My = 5iMi—1 + (1 — B1)VE (wi—1), (24)
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onde 5 € [0,1) é taxa de decaimento do primeiro momento. A atualiza¢do da segunda
estimativa do momento é definida na Equagao 25:

Ry = fBoRi1 + (1 — ﬁQ)VEt(wtfl)a (25)

onde 35 € [0,1) é a taxa de decaimento do segundo momento. Calcula-se a estimativa do
primeiro momento corrigida pelo bias na Equagao 26:

. M,
M, = ——. 26
Oy 20
onde o segundo momento corrigido pelo bias é definido na Equacao 26:
A R,
R = ——+. 27
ey 0

3.2.6.2 Adamax

O algoritmo de gradiente adaptavel baseado na norma infinita (Adaptive stochastic gra-
dient descent - Adamax) é uma variante do Adam onde o momento de segunda ordem é
substituido pelo momento de ordem infinita (KINGMA; BA, 2014). Este algoritmo geral-
mente tem performance superior ao Adam devido a sua simplificacao e estabilidade com
a insercao do momento de ordem infinita. Neste algoritmo as atualizagoes do algoritmo
Adam sao generalizadas substituindo o termo do gradiente quadratico por um termo p.
A atualizagao da primeira estimativa do momento é definida na Equacao 28:

My = biMy—1 + (1 — B1)VE (w—1), (28)

onde f; € [0,1) é a taxa de decaimento do primeiro momento. A atualizacao da segunda
estimativa do momento ¢ definida na Equacao 25:

Ry = BoRi—1 + (1 — o) VE (wi—1)?, (29)

onde B € [0,1) é a taxa de decaimento do segundo momento e p é a constante de
atualizagao. Calcula-se a estimativa do primeiro momento corrigida pelo bias na Equagao

30:

. M,
My = ———. 30
Oy )
Calcula-se a estimativa do segundo momento corrigida pelo bias na Equacao 31:
N R,
R = ——. 31
) oy

A atualizacao do peso parametrizado pela constante de atualizacao para este al-
goritmo pode entao ser descrita na Equacgao 32:

~

M,
Wy = W1 — N—=

(Rt + €)p’ (32)

onde p é a constante de atualizacao. Quando p — oo os termos sao modificados, conforme
observado em (KINGMA; BA, 2014), gerando novas equagoes com a estimativa do momento
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de ordem infinita. A atualizacao da primeira estimativa do momento de ordem infinita é
definida na Equacao 33:

M, = BiM_y 4 (1 = B1)VE (wi—1). (33)

Quando p — oo na Equacao 31 define-se um novo termo de maximizacao do gradiente na
Equagao 34:
Ut = max {52Ut_1, |VEt(wt_1)|} . (34)

A atualizagao do peso para este algoritmo pode entao ser descrita na Equagao 35:

~

M

E? (35)

Wy = We—1 — 1)
onde 7 é a taxa de aprendizado.

3.2.6.3 Nadam

Nadam é uma fusao de conceitos dos otimizadores Nesterov e Adam conforme proposto
em (DOZAT, 2016). Porém o componente Nesterov é modificado para ser mais eficiente
do que sua implementacao original. A partir das Equagoes 23, 24, 25, 26, 27 a otimizagao
do algoritmo Adam pode ser escrita na Equagao 36:

(36)

W = Wy g — 1) (&Mt_l + (1= B)VE/(we_y)
t N VIR +e 7

onde /3 € [0,1) é taxa de decaimento do primeiro momento, M;_; é a primeira estimativa
do momento em um instante t-1, fs € [0, 1) é a taxa de decaimento do segundo momento
e R éa atualizagao da segunda estimativa do momento e € é o fator de decaimento.

Nadam utiliza o algoritmo de Nesterov para atualizar o gradiente em relacao ao
instante seguinte, substituindo o termo M;_; na Equacao 36 pelo atual M, conforme a
Equacao 37:

w1 1 <61Mt (- &)VE,:(wt_l)) | (37

\/Rt—i—ﬁ

3.2.6.4 AMSGrad

O algoritmo AMSGrad é uma variagdo do Adam e foi proposto em (REDDI; KALE; KUMAR,
2018). Essa variante modifica o componente da taxa de aprendizado adaptavel no Adam
e melhora sua convergéncia garantindo que o termo R atual seja sempre maior que o passo
anterior. A atualizagdo da primeira estimativa do momento para o algoritmo AMSGrad
é definida na Equacao 38:

My = 1M1 + (1 = B1)VE(wy). (38)

A atualizacao da segunda estimativa do momento para o algoritmo AMSGrad é
definida na Equacao 39:

Rt = BQRtfl + (1 — BQ)VEt(wt)Q. (39)
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Calcula-se a estimativa do primeiro momento corrigida pelo bias para o algoritmo AMS-
Grad na Equacao 40: ) )
Rt = mam(Rt_l, Rt) (40)

A atualizagao dos pesos para este algoritmo pode entao ser descrita na Equacao 41:

M,
Wi1 = Wy — N—F7—,
V Rt + €

onde 7 é a taxa de aprendizado, € é um fator de decaimento (3; é a taxa de decaimento do
primeiro momento, 3, € a taxa de decaimento do segundo momento.

(41)

3.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritos os conceitos para fundamentacao tedrica deste trabalho
no contexto de redes neurais artificiais e técnicas de otimizagao da descida do gradiente.
Foram abordadas informagoes sobre os algoritmos de otimizacao SGD, Momentum, Ada-
Grad, RMSprop, Adadelta, Nesterov, Adam, AdaMax, Nadam e AMSGrad. Também foram
apresentados conceitos para evitar o sobreajuste da rede neural, conceitos de fungoes de
ativagao e taxa de aprendizado. Para melhorar o desempenho de um sistema de apren-
dizagem profunda é possivel otimizar estrutura e arquitetura do modelo, a inicializagao
dos parametros do modelo ou adotar um algoritmo de aprendizagem mais eficiente. Este
trabalho utiliza as informacgoes dos algoritmos de otimizacao descritos neste capitulo para
o desenvolvimento da solugao de classificacao de imagens de redes sociais.



Capitulo 4

MODELO PROPOSTO E SUA
IMPLEMENTACAO

ESTE capitulo, sao apresentados os procedimentos para o desenvolvimento e imple-

mentacao dos modelos e a arquitetura da rede neural convolucional proposta para a
classificagao de imagens em categorias populares em redes sociais. Em seguida sao apre-
sentadas as técnicas utilizadas para criar, treinar e testar o modelo classificador de imagens
utilizando diferentes algoritmos de otimizagao da descida do gradiente. Sao abordados
também os conceitos das métricas de desempenho utilizadas para medir a performance e
comparar os diferentes algoritmos utilizados.

4.1 Modelo proposto

Este trabalho avalia diferentes algoritmos de otimizacao de redes neurais como uma abor-
dagem para a utilizacao do algoritmo da descida do gradiente no contexto de classificacao
de imagens. A comparacao dos algoritmos e a performance de cada um permite a escolha
do melhor algoritmo para classificacao das imagens de redes sociais.

A primeira etapa do desenvolvimento do método de classificagao consiste na busca
de conjuntos de imagens nas categorias pré-definidas como animais, eletronicos, jogos,
veiculos e vestudrio. Vale ressaltar que a definigdo destas categorias foi baseada em (HU;
MANTKONDA; KAMBHAMPATI, 2014) onde é feita a andlise e categorizagdo das imagens
mais postadas por usuarios do Instagram. De posse das imagens foram realizadas rotinas
para leitura e tratamento das imagens conforme Se¢ao 4.3. Apos as imagens serem proces-
sadas a rede neural convolucional é implementada. Em seguida os algoritmos SGD, Ada-
Grad, Adamax, RMSProp e Adam de otimizagao de redes neurais sao aplicados durante
o treinamento da CNN. Para analise dos resultados é feita a comparacao do desempenho
de cada algoritmo testado na aplicacao. Sao realizados treinos com todos os algoritmos
de otimizagao com o objetivo de encontrar o mais adequado para a identificacao do perfil
de usuarios. A Figura 11 ilustra as etapas percorridas durante toda a implementacao da
solugao proposta.

4.1.1 Desenvolvimento do método de treinamento

Para o desenvolvimento do método de treinamento foi criado um ambiente virtual com o
container docker (MAKSIMOV, 2019). Um container docker é um ambiente encapsulado
que executa aplicativos por meio da virtualizagao em nivel do sistema operacional. Uma
imagem do docker é um arquivo, composto de varias camadas, usado para executar codigo
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Figura 11: Fluxo proposto para identificacao do perfil de usuarios com treinamento utili-
zando algoritmos de otimizacao®

em um container do docker. A virtualizacao baseada em container usa um unico nucleo
para executar varias instancias e a camada de virtualizagao é executada como um apli-
cativo no sistema operacional. Nessa abordagem, o docker pode ser subdivido em docker
client onde sao executados comandos docker, o docker host onde sao criados os container
baseados nas imagens e o docker registry onde sao obtidas as imagens com as bibliotecas
necessarias para execucao de uma aplicacao conforme ilustrado na Figura 12.
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Figura 12: Arquitetura do Docker
[fonte: (Singh; Singh, 2016)]

Foi utilizada a imagem (MAKSIMOV, 2019) de um container docker com as se-
guintes ferramentas: Jupyter, Matplotlib, Pandas, Tensorflow, Keras e OpenCV. Neste
trabalho foi utilizado o Tensorflow e o Keras com a linguagem Python para realizacao do
treinamento. O Tensorflow é uma biblioteca de software de cédigo aberto para a inteli-
géncia de maquina criado pelo Google em 2015 (MARTIN et al., 2015). Com o Tensorflow
é possivel definir modelos de aprendizado de maquina, treind-los com dados e exporta-los.
O Tensorflow opera com tensores. Tensores sao vetores multidimensionais que percorrem
pelos ndés de um grafo. Este grafo, definido pelo Tensorflow, é composto pelos seguintes
elementos: um conjunto de objetos tf.Operation, que representam as unidades com as
operagoes, um conjunto de tf. Tensor, que representam as unidades com os dados e uma
sessao tf.Session que encapsula o ambiente onde as operagoes do grafo sao executadas
e os tensores sao avaliados. A Figura 13 ilustra o grafo da biblioteca Tensorflow que
implementa a CNN. Vale ressaltar que os algoritmos de otimizacao implementados neste
trabalho sao representados pelo bloco A da Figura 13.

10s algoritmos de otimizacdo utilizados estdo disponiveis nos otimizadores da biblioteca Keras.
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Figura 13: Arquitetura da biblioteca Tensorflow

De posse das imagens tratadas é realizada a execucao do modelo de treinamento. A
funcao objetivo para o treinamento pode ser definida como a fungao erro a ser minimizada
no processo. O erro calculado foi o erro médio quadratico (mean squared error). O célculo
do erro é apresentado na Equacao 42:

1 « 2
MSE =3 (vt) = o), (42)
onde y ¢é o vetor de saida da rede, n é o nimero de exemplos de treinamento e o é o vetor
alvo de classificacao supervisionada no treinamento.
Foram criadas funcoes para a implementacao dos otimizadores da descida do gradi-
ente para cada execugao e treinamento da rede neural. A Figura 14 ilustra o procedimento
de criacao do modelo.
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Figura 14: Execucao do treinamento da rede neural

De posse do modelo foi possivel treinar o modelo com os dados de treino. A Figura
15 ilustra o procedimento de ajuste dos pesos da rede neural convolucional durante o

treinamento.
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treinamento

Modelo

Treinamento do

- Ajuste
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Figura 15: Ajuste dos pesos no treinamento da rede neural

A rede processa as imagens na primeira etapa de obtencao das caracteristicas. O
resultado da primeira etapa sao mapas de caracteristica que definem o que existe na ima-
gem. Na segunda etapa os mapas de caracteristicas definem onde estao as caracteristicas
na imagem. Em resumo, a primeira fase se preocupa em encontrar o que existe na imagem
e a segunda em definir onde estao essas caracteristicas na imagem.

4.1.2 Analise dos dados

A rede neural foi treinada para cada um dos algoritmos de otimizacao do gradiente des-
cendente com o objetivo de avaliar e comparar a performance de cada um. Apds a selecao
do melhor algoritmo foram realizados testes para avaliacao da generalizacao do modelo
treinado com o melhor algoritmo. A Figura 16 ilustra o procedimento de predicao e analise
dos dados apods o treinamento da CNN.
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Figura 16: Procedimento de predicao e andlise das imagens de teste
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Apéds o treinamento com os otimizadores foram realizadas comparacoes entre as
redes resultantes utilizando métricas de desempenho. Dessa forma, foi possivel realizar a
selecao do melhor algoritmo para classificar imagens de redes sociais.

4.2 Arquitetura da rede neural convolucional

A arquitetura da CNN utilizada foi introduzida em (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015) e
é uma variante menor da rede VGGNet (Very Deep Convolutional Networks for Large
Scale Image Recognition). Esta arquitetura aprimora o modelo AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012) substituindo filtros de dimensao superior por varios filtros
(dimensao 3 x 3). A arquitetura aprimorada foi desenvolvida pelo VGG ( Visual Geometry
Group) da Universidade de Ozford. A arquitetura da rede foi definida com sete conjuntos
de camadas totalizando 28 camadas. Os cinco primeiro conjuntos possuem uma camada
convolucional com filtros de convolucao (kernels) de 3x3 e fungdes de ativagao ReLU.
Camadas com redugao da dimensionalidade das matrizes utilizando a fungao maz pooling
sao utilizadas.

O primeiro conjunto utiliza uma camada max pooling com dimensao 3x3, o terceiro
e quinto conjunto utilizam uma camada maz pooling de 2x2. Os seis primeiros conjun-
tos possuem uma camada de batch normalization que é uma técnica para padronizar as
entradas para uma camada em uma rede neural. O sexto conjunto possui uma camada
totalmente conectada com funcao de ativagdo ReLU. Por fim uma camada totalmente
conectada com a funcao softmax possui cinco saidas conforme as classes definidas como
animais, eletronicos, jogos, veiculos e vestuario. A divisao e quantitativo das amostras dos
dados serao descritos nas Segoes 4.3 e 5.1 respectivamente. Em alguns conjuntos foram
adicionadas camadas de Dropout com taxa de 0.25 que ajudam a controlar o problema de
overfitting.

A Tabela 1 apresenta a arquitetura da rede neural convolucional com os 7 conjuntos
de camadas, com a quantidade de filtros, com o filtro 3x3 utilizado nas primeiras cinco
camadas, a dimensao da saida da tltima camada do conjunto, o tipo de funcao de ativagao,
a presenca da camada de dropout no conjunto, a dimensao da camada de maz pooling,
a presenca da rede totalmente conectada, a presenca de camada de batch normalization,
a presenca de camada convolucional e a quantidade de camadas em cada conjunto. A
Figura 17 ilustra a arquitetura da rede com a distribui¢ao das camadas e dimensao das
saidas de cada conjunto de camadas.

Tabela 1: Configuracao da arquitetura da CNN?

C || Filtro | N.F. | Dim. | Ativ. [ Drop. | M.P. | T.C. | B.N. | Conv. | Qtd.
1 3x3 32 32x32 ReLU Sim 3x3 - Sim Sim 5
2 3x3 64 32x32 ReLU - - - Sim Sim 3
3 3x3 64 16x16 ReLU Sim 2x2 - Sim Sim 5
4 3x3 128 16x16 ReLU - - - Sim Sim 3
5 3x3 128 8x8 ReLU Sim 2x2 - Sim Sim 5
6 - - 1024x1 | ReLU Sim - Sim Sim - 5
7 - - 5x1 Softmax - - Sim - - 2
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Figura 17: Arquitetura da Rede Neural Convolucional

A imagem ¢é representada como trés matrizes de dimensao 96x96, cada matriz
representando um canal de cor RGB, na entrada da rede neural convolucional conforme
ilustrado na Figura 17. Em seguida sao aplicados os processos de convolucao, ReLLU e
max pooling sucessivamente a fim de reduzir a dimensionalidade da matriz de entrada
e complexidade computacional. O max pooling é aplicado com uma janela de dimensao
2x2 e 3x3. Em cada camada de convolucao sao aplicados os filtros 3x3 com 32 filtros
no primeiro conjunto, 64 filtros no segundo e terceiro conjuntos e 128 filtros no quarto e
quinto conjuntos. Apéds a primeira etapa de convolucao no primeiro conjunto, a imagem
passa de uma dimensao 96x96x3 para uma dimensao de 96x96x32 devido aos 32 filtros de
convolugao aplicados. Ainda no primeiro conjunto o procedimento de max-pooling reduz
a dimensao de saida para 32x32x32 com uma janela de 3x3. Este procedimento é repetido
ao longo dos conjuntos até a camada totalmente conectada. As camadas escondidas sao
contempladas com a fungdo ReLU (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Por fim
as camadas convolucionais sao seguidas de duas camadas totalmente conectadas densas:
uma com 1024 canais e a camada final com fungao de ativacao softmaxr com as cinco
classes de saida. Conforme relatado em (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), os filtros 3x3
aumentam consideravelmente a performance do treinamento.

4.3 Processamento das imagens
Foram desenvolvidos scripts python para o carregamento e processamento das imagens.

O procedimento de tratamento das imagens inicia com o carregamento das imagens de
pastas para a memoéria RAM conforme ilustrado na Figura 18.

Conjunto
de imagens

Carregamento Imagens na
das imagens memoria RAM

Figura 18: Carregamento das imagens

2Conjuntos de camadas (C), quantidade de filtros (N.F.) de dimensdo (Dim.), camada de ativagdo
(Ativ.), dropout (Drop.), Max pooling (M.P), camada totalmente conectada (T.C.), batch normalization
(B.N), Convolugao (Conv.) e quantidade de camadas (Qtd.).
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As imagens utilizadas no treinamento passaram por técnicas de processamento vi-
sando aumentar a performance do modelo classificador e diminuir o esfor¢o computacional
necessario para processa-las. As imagens foram redimensionadas para um padrao de 96px
de largura e 96px de altura.

Foi realizado o procedimento de data augumentation que é uma técnica para au-
mentar diversidade de dados disponiveis. Este processo foi realizado com rotagoes vari-
ando em 25 graus em conjunto com zoom nas imagens a fim de aumentar a capacidade
de generalizacao da rede.

A intensidade dos pizels foi normalizada dividindo seus valores escalares por 255 de
forma para variarem num intervalo de 0 a 1. As matrizes das imagens foram representadas
com uma dimensao de 96x96x3 com 3 canais de cores conforme a escala de cores RGB
(Red Green Blue). Os dados foram divididos em treino e teste sendo 75% para treino e
25% para teste. A Figura 19 ilustra o procedimento de divisao dos dados.

Amostras de
treinamento

Divisdo
Conjunto aleatoria dos
de Imagens dados

Amaostras
de teste

Figura 19: Divisao dos dados em treino e teste

4.4 Meétricas de qualidade

Ao final dos experimentos, o desempenho de cada algoritmo foi analisado quanto ao erro,
acuracia, sensibilidade, precisao e a medida F1. Estas métricas sao descritas como as
mais utilizadas algoritmos de classificagdo conforme observado em (HOSSIN; M.N, 2015).
Para medicao destas métricas de desempenho foi utilizada a biblioteca de cédigo aberto
sklearn. A acurdcia é a taxa de acertos que o modelo obteve. O célculo da acuracia (AC)
é apresentado na Equagao 43:

TP+TN
TP+ FN+TN+FP’
onde TP ¢é o numero de verdadeiros positivos, TN é o nimero de verdadeiros negativos,
FN sao os falsos negativos e FP sao os falsos positivos. A precisao (precision) é definida
como a taxa de acertos positivos dentre os classificados como positivos. O calculo da
precisao (PS) é apresentado na Equacgao 44:

AC

(43)

TP

PS=—" .
5= TP FP

(44)
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A sensibilidade é definida como a taxa de acertos positivos dentre todos os positi-
vos. Pode ser definida como a frequéncia em que o classificador encontra os exemplos de
uma classe. O cdlculo da sensibilidade (RC) é apresentado na Equagcao 45:

TP
RO = o5 —Fn- (45)

A especificidade é usada para medir a fracao de padroes negativos que sao clas-
sificados corretamente. O calculo da métrica especificidade é apresentado na Equacao
46:

TN
TN+ FP

A métrica F1 combina a precisao e a sensibilidade de modo a trazer um nimero
unico que indique a qualidade geral do modelo treinado, ou seja, quanto maior melhor
o modelo. Essa métrica representa a média harmonica entre valores de sensibilidade e
precisao. O calculo da métrica F1 é apresentado na Equagao 47:

SP (46)

_ 2xPS
~ PS+RC
O modelo foi testado com 5 variagoes de algoritmos. Os resultados de cada abor-

dagem foram entao comparados e ordenados de acordo com sua performance em relagao
as métricas de desempenho.

F1 (47)

4.5 Identificacao de perfis

Apoés a andlise do desempenho dos algoritmos de otimizacao, é realizada a escolha do
algoritmo que gerou a melhor rede de classificagao. Com o melhor modelo realiza-se clas-
sificacao de 700 imagens de 20 perfis ptublicos da rede social Instagram. Propoe-se uma
rotina que faga a leitura de um conjunto de imagens e classifique cada uma delas utili-
zando o modelo treinado. Em seguida, essa rotina realiza a medida do nivel de interesse
s (LEWENBERG; BACHRACH; VOLKOVA, 2015) denotada como score para cada usuério e
definida como a probabilidade média atribuida por um classificador. A medida baseada
em um score é uma abordagem relevante para predigao do perfil de usuérios (LAZZEZ; OU-
ARDA; ALIMI, 2018). Conforme observado em (MERLER; CAO; SMITH, 2015), a distribuicao
de categorias representadas nas imagens postadas por um usuario esta correlacionada ao
seu interesse. Com base nisto, foi possivel estabelecer uma abordagem baseada em con-
tagem (MERLER; CAO; SMITH, 2015) definindo uma medida C;(u) denominada conceito
ou frequéncia normalizada que quantifica o interesse do usuario em determinada area de
interesse. Com a analise dos resultados realiza-se a identificagdo do perfil de interesse em
relacao as categorias de treinamento animais, eletronicos, jogos, veiculos e vestuario.

4.6 Consideracoes finais

Neste capitulo foram abordados todos os passos referentes ao desenvolvimento do método
de treinamento da rede neural convolucional para classificacao de imagens de redes sociais.
Foram apresentados os procedimentos para processamento das imagens bem como a ar-
quitetura da rede neural utilizada. Em seguida foram descritos os passos seguidos para o
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desenvolvimento da solugao e andlise dos resultados. No préximo capitulo serao apresen-
tados e discutidos todos os resultados provenientes das rotinas de treinamento e validacao
dos modelos desenvolvidos, comparando o desempenho de cada algoritmo de otimizacao
da descida do gradiente e analisando o desempenho de cada um para a classificacao de
imagens de redes sociais e identificacao do perfil de interesse de usudrios.



Capitulo 5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

ESTE capitulo sao apresentados e analisados os resultados obtidos com a metodo-

logia aplicada no desenvolvimento deste trabalho. Sao abordados os processos para
obtencgao das imagens, definicao dos hiperparametros para o treinamento do modelo e sao
apresentados os desempenhos de cada técnica de otimizagao de redes neurais utilizada.
Com base nisto é realizada a escolha do melhor algoritmo e modelo apropriado para a
classificagao das imagens de usuérios de redes sociais. Por fim os resultados sao analisados
e perfis de usudrios sao identificados utilizando o melhor modelo eleito.

5.1 Obtencao dos dados

A selecao das imagens para treinamento dos algoritmo foi baseada nos bancos de imagens
do Kaggle, pyimagesearch e do Computational Vision of Caltech. Para os animais foi
utilizado o dataset (SERMANET, 2014) e imagens publicas das redes sociais Instagram e
Flickr, para os dispositivos eletronicos foi utilizado o dataset (LI; ANDREETTO; RANZATO,
2003), para os jogos e dispositivos foram utilizadas imagens publicas obtidas diretamente
da rede social Instagram, para os veiculos foi utilizado o dataset (KHAYRULLIN, 2012),
para o vestudrio foram utilizados os datasets (ROSEBROCK, 2018) e (GAUTAM, 2017). Fo-
ram utilizadas 1.600 imagens com 5 categorias balanceadas dividas em 17 subcategorias.
Foi realizada a divisao dos dados com 75% dos dados para treinamento e 25% para teste.
Totalizam-se 1.200 imagens para treino que apds o processo de data augumentation com
a rotacao, espelhamento e zoom das imagens foram geradas 11.840 imagens para o treina-
mento da rede neural convolucional. Para o teste totalizam-se 400 imagens. As imagens
foram organizadas em pastas para realizacao de aprendizado supervisionado, sendo uma
pasta para cada uma das categorias.

As categorias das imagens utilizadas com as respectivas subcategorias sao descritas
a seguir, sendo 5 categorias e 17 subcategorias:

e Animais domésticos: cachorros, gatos e passaros;

e Dispositivos eletronicos: celulares, notebooks e televisoes;

Jogos: dispositivos e cenas de jogos;

Veiculos: carros, motos, bicicletas e aviao;

Vestuario: calgas, vestidos, blusas, sapatos e ténis;
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5.2 Obtencao de hiperparametros

Apoés a definicao da arquitetura da rede neural convolucional foram realizados experimen-
tos para encontrar a combinacao dos hiperparametros conforme procedimento realizado
em (PINHEIRO, C. A. DE P.; NEDJAH, N.; MOURELLE, L. DE M., 2019). Tais hiperparametros
sao a taxa de aprendizado e o nimero de épocas. Em seguida sao realizados os os treina-
mentos com os algoritmos de otimizacao. Foi utilizado o método classico de inicializagao
dos pesos com valores baixos e aleatorios. Foram selecionados os valores de 0,001, 0,01 e
0,1 para a taxa de aprendizado realizando experimentos com 10, 20, 50, 100 e 200 épocas
repetidos 10 vezes. Para a busca dos hiperparamtros foi utilizado o algoritmo de otimi-
zagao SGD nos experimentos. Os resultados médios para cada cenario, denotado como
R, sao apresentados na Tabela 5 do Apéndice A. O desempenho de cada experimento foi
medido e foi realizada a escolha da melhor combinacao para a classificacao. A Tabela 5 do
Apéndice A apresenta os resultados obtidos no treinamento contemplando o resultado, a
taxa de aprendizado, nimero de épocas, erro minimo, acuracia maxima, desvio padrao do
erro (o) e desvio padrao da acuricia (04). Com o resultado dos experimentos, o melhor
conjunto de hiperparametros para o treinamento foi de 0,1 de taxa de aprendizado e 100
épocas sendo estes utilizados no processo de treinamento e otimizagao da rede neural. Ba-
seado na técnica de parada antecipada, a escolha de 100 épocas foi para evitar o processo
de overfitting. Nota-se a acurdcia alcancando 0,92 e o erro 0,11 para 100 épocas e 0,1 de
taxa de aprendizado. A Figura 20 apresenta a matriz de confusao para o treinamento com
100 épocas e 0,1 de taxa de aprendizado. A matriz de confusao é uma tabela que apresenta
as frequéncias de classificacao para cada classe do modelo comparando as classes efetivas
com as classes previstas pelo modelo (DIEZ, 2018). Na Figura 20, é possivel verificar valo-
res altos na diagonal principal da matriz conforme a escala de cores o que demonstra boa
previsibilidade para o conjunto de testes. A matriz de confusao, calculada com os dados
de teste, demonstra que a combinacao dos hiperparametros é uma escolha apropriada para
os treinamentos subsequentes. Notam-se 47 casos de acertos para a categoria de animais,
59 para eletronicos, 71 para jogos, 63 para veiculos e 55 para vestuario.
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Figura 20: Matriz de confusao com 100 épocas e taxa de aprendizado 0,1

5.3 Validacao cruzada

Foram realizados experimentos utilizando a validacao cruzada (k-Fold) que é uma técnica
para avaliar a capacidade de generalizagao de um modelo a partir de um conjunto de dados.
Foi aplicada uma validacdo cruzada com 5 subconjuntos (folds) utilizado o algoritmo de
otimizacao SGD a fim de verificar a qualidade dos dados utilizados. A biblioteca sklearn
possui um método para validacao cruzada que retorna um score de cada execucao do k-Fold
utilizando a acuracia como avaliagao. O score varia de 0 até 1, onde 1 representa o melhor
resultado. O resultado que ilustra o processo de validacao cruzada com 5 subconjuntos é
apresentado na Figura 21 com o score em cada retangulo preenchido, onde os retangulos
brancos representam os conjuntos de treino e os retangulos destacados representam os
conjuntos de testes. Os valores obtidos na validac¢ao cruzada (Figura 21) bem como os
valores da matriz de confusao (Figura 20) demonstram uma qualidade nos dados utilizados
bem como um balanceamento adequado.

Conjunto de dados completo

Experimento 1 0,87

Experimento 2 0,90

Experimento 3 0,88

Experimento 4 0,85

Experimento 5 0,89

Figura 21: Resultado da validagao cruzada com 5 subconjuntos



5.4 Otimizacao do treinamento 60

5.4 Otimizacao do treinamento

Apos a definicao dos hiperparametros foram utilizados os algoritmos de otimizacao da rede
neural convolucional em busca de maiores desempenhos. Foram realizados experimentos
com o total de 100 épocas e taxa de aprendizado igual a 0,1.

Foram realizados experimentos com os algoritmos de otimizacao SGD, AdaGrad,
Adamax, RMSProp e Adam e analisados os resultados de cada um para a eleicao do
melhor algoritmo a ser utilizado.

5.4.1 Treinamento via algoritmo SGD

O algoritmo SGD possui um carater estocastico em seu comportamento. E chamado
de estocastico porque as amostras sao selecionadas aleatoriamente ao invés de um tnico
grupo em que aparecem no conjunto de treino. A Tabela 6 do Apéndice A apresenta os
resultados médios, maximos, minimos e o desvio para o erro de treino e teste, acuracia de
treino e teste e das métricas de qualidade F-média, sensibilidade, especificidade e precisao.
Nota-se valores moderados das métricas qualidade F-média, sensibilidade e precisao e
especificidade com uma variacao similar. As métricas de qualidade apresentam valores
médios proximos e moderados. Nota-se um erro minimo de 0,01 para o treino e 0,02 para
o teste. A acurdcia maxima para o treino é de 0,97 e para o teste é 0,93. A Figura 22
apresenta as curvas de acurdcia para o treino e teste para o algoritmo SGD. Na Figura
22 é possivel visualizar o crescimento da acuracia atingindo valores de 0,97 para treino
e 0,93 para teste. Na Figura 23 nota-se o decaimento do erro ao longo das épocas para
o treinamento e teste ambas com a curva de treino alcancando 0,01 e a curva de teste
alcangando o valor de 0,02. A curva de erro de teste demonstra algumas instabilidades
pontuais relacionadas ao carater estocastico do algoritmo.
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Figura 22: Crescimento da acuracia no treinamento e no teste com o algoritmo SGD
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Figura 23: Decaimento do erro no treinamento e no teste com o algoritmo SGD
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A Figura 24 apresenta as curvas de precisao e sensibilidade para o algoritmo SGD.
Na Figura 24 é possivel observar o aumento da taxa de acerto com o aumento da precisao

e sensibilidade.
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Figura 24: Métricas Precisao e Sensibilidade para o algoritmo SGD
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Na Figura 25 é possivel observar o aumento da taxa de acerto com o aumento das

métricas F1 e especificidade.
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Figura 25: Métricas F1 e Especificidade para o algoritmo SGD

A Figura 26 apresenta a matriz de confusao para o SGD com a diagonal principal
com valores elevados conforme escala de cores indicando boa capacidade de predicao.
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Figura 26: Matriz de confusao para o algoritmo SGD

Na Figura 26, nota-se uma uma assertividade de 39 casos para os animais, 49 casos
para os eletronicos, 65 casos para os jogos, 74 casos para os veiculos e 40 casos para os
vestuario.
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5.4.2 Treinamento via algoritmo AdaGrad

O algoritmo AdaGrad tem o efeito de reduzir a taxa de aprendizado dos pesos que recebem
gradientes altos e ao mesmo tempo aumentar a taxa de aprendizado nas atualizagoes
durante o treinamento do algoritmo.

A Tabela 7 do Apéndice A apresenta os resultados médios, maximos, minimos e o
desvio para o erro de treino e teste, acurdcia de treino e teste e das métricas de qualidade
F-média, sensibilidade, especificidade e precisao. As métricas de qualidade apresentam
valores médios préximos exceto a precisao que apresenta resultados superiores. Nota-se
um erro minimo de 0,005 para o treino e 0,004 para o teste. A acuricia maxima para
o treino é de 0,92 e para o teste é 0,91 indicando o AdaGrad como um otimizador que
aumenta o desempenho da rede neural.

A Figura 27 apresenta as curvas de acuracia para o treino e teste para o algoritmo
AdaGrad. O AdaGrad demonstra uma estabilidade maior relagao ao SGD. Conforme
a Figura 27 a curva de acurdcia do algoritmo AdaGrad demonstra boa estabilidade a
atingindo valores elevados de 0,92 para o treino e 0,91 para o teste.
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Figura 27: Crescimento da acuracia no treinamento e no teste com o algoritmo AdaGrad

A Figura 28 apresenta o decaimento do erro ao longo das épocas tanto nas curvas
de treinamento e na curva de teste. Nota-se o erro decaindo para um minimo de 0,005 para
treinamento e 0,004 para teste. A curva de erro de teste demonstra algumas instabilidades
pontuais porém bem inferior ao SGD. Com isso, observa-se uma estabilidade maior ao
longo das épocas tanto para o crescimento da acuracia quanto para o decaimento do erro.
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Figura 28: Decaimento do erro no treinamento e no teste com o algoritmo AdaGrad
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A Figura 29 apresenta o aumento da taxa de acerto com o aumento da precisao e

sensibilidade.
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Figura 29: Métricas Precisao e Sensibilidade para o algoritmo AdaGrad

A Figura 30 apresenta o aumento da taxa de acerto com o aumento das métricas

F1 e especificidade para o algoritmo AdaGrad.
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Figura 30: Métricas F1 e Especificidade para o algoritmo AdaGrad

A Figura 31 apresenta a matriz de confusao com valores mais elevados do que no
algoritmo SGD na diagonal principal indicando uma maior taxa de acertos do algoritmo.
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Figura 31: Matriz de confusao para o algoritmo AdaGrad

5.4.3 Treinamento via algoritmo RMSprop

A Figura 32 apresenta o crescimento da acuriacia atingindo um desempenho de 0,98 no
treinamento e 0,93 no teste. Ambas as curvas de treinamento e teste apresentam boa
estabilidade no aumento da acurécia.



5.4 Otimizacao do treinamento 66

mm Treinamento _— I
. Teste A N

084 fl

06 4

Acuracia

044

024

00
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 B0 65 70 75 B8O B5 90 95 100

Epocas

Figura 32: Crescimento da acuracia no treinamento e no teste com o algoritmo RMSprop

A Figura 33 apresenta o erro decaindo para o minimo de 0,003 para treinamento e
0,004 para teste. A curva de teste apresenta algumas instabilidades porém um decaimento
geral com estabilidade moderada ao longo das épocas.
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Figura 33: Decaimento do erro no treinamento e no teste com o algoritmo RMSprop

A Tabela 8 do Apéndice A apresenta os resultados médios, maximos, minimos e o
desvio para o erro de treino e teste, acuracia de treino e teste e das métricas de qualidade
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F-média, sensibilidade, especificidade e precisao.

Na Tabela 8 do Apéndice A notam-se valores superiores para as métricas de qua-
lidade F-Média, sensibilidade e precisao e especificidade em relacao aos algoritmos ante-
riores demonstrando a qualidade do algoritmo RmsProp.

Nota-se uma acuracia de treino que alcanca o valor de 0,98 e de teste 0,93. Esse
resultado demonstra a superioridade desse algoritmo em relacao ao AdaGrad e SGD. O
erro alcanca valores de 0,003 para o treino e 0,004 para o teste conforme Figura 33.

A Figura 34 apresenta o aumento da taxa de acerto com o aumento das métricas
precisao e sensibilidade para o algoritmo RmsProp.
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Figura 34: Métricas Precisao e Sensibilidade para o algoritmo RmsProp

A Figura 35 apresenta o aumento da taxa de acerto com o aumento das métricas
F1 e especificidade.
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Figura 35: Métricas F1 e Especificidade para o algoritmo RmsProp

A matriz de confusao apresenta valores elevados em sua diagonal principal com
superioridade em relacao aos algoritmos anteriores indicando boa performance de predicao.
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Figura 36: Matriz de confusao para o algoritmo RMSprop
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5.4.4 Treinamento via algoritmo Adam

O algoritmo de treinamento de estimativa de momento adaptativo é um método derivado
do RMSprop que ajusta o método Adagrad para que a taxa de aprendizado nao diminua
agressivamente.

A Tabela 9 do Apéndice A apresenta os resultados médios, maximos, minimos e o
desvio para o erro de treino e teste, acurdcia de treino e teste e das métricas de qualidade
F-média, sensibilidade, especificidade e precisao. Nota-se valores moderados das métricas
qualidade F-Média, sensibilidade e precisao e especificidade variando em torno de 0,83 em
seu valor maximo. Nota-se uma acuracia de treino alcancando o valor de 0,98 para o treino
e 0,93 para o teste demonstrando um bom desempenho com a utilizagao de otimizacao da
rede neural.

A Figura 37 apresenta o crescimento da acuracia atingindo valores de 0,97 para
treino e 0,93 para teste demonstrando um bom desempenho no uso de otimizadores de
redes neurais artificiais. Ambas as curvas de treinamento e teste apresentam boa estabi-
lidade no aumento da acuracia.
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Figura 37: Crescimento da acuricia no treinamento e no teste com o algoritmo Adam

A Figura 38 apresenta o decaimento do erro ao longo das épocas para o treinamento
e teste utilizando o algoritmo Adam como otimizador. Na Figura 38 o erro alcanga o valor
de 0,002 para treinamento e 0,004 para teste. A curva de erro de teste apresenta algumas
instabilidades porém as duas apresentam um claro decaimento ao longo das épocas.
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Figura 38: Decaimento do erro no treinamento e no teste com o algoritmo Adam
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A Figura 39 apresenta o aumento da taxa de acerto com o aumento da precisao e

sensibilidade.
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Figura 39: Métricas Precisao e Sensibilidade para o algoritmo Adam

Na Figura 40 é possivel observar o aumento da taxa de acerto com o aumento das

métricas F1 e especificidade.
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Figura 40: Métricas F1 e Especificidade para o algoritmo Adam

A Figura 41 apresenta a matriz de confusao para o algoritmo Adam com a diagonal
da matriz com valores elevados evidentes pela escala de cores indicando boa predicao.
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Figura 41: Matriz de confusao para o algoritmo Adam



5.4 Otimizacao do treinamento 72

5.4.5 Treinamento via algoritmo Adamax

O Adamax é um algoritmo variante do Adam onde o momento de segunda ordem ¢ subs-
tituido pelo momento de ordem infinita (KINGMA; BA, 2014). A Tabela 10 do Apéndice
A apresenta os resultados médios, maximos, minimos e o desvio para o erro de treino
e teste, acuracia de treino e teste e das métricas de qualidade F-média, sensibilidade,
especificidade e precisao.

Nota-se valores moderados das métricas qualidade F-Média, sensibilidade e preci-
sao e especificidade variando em torno de 0,82 em seu valor méaximo. Nota-se uma acurécia
de treino alcancando o valor de 0,96 para o treino e 0,93 para o teste demonstrando um
bom desempenho com a utilizacao de otimizacao da rede neural.

O erro alcanca valores de 0,005 para o treino e 0,003 para o teste conforme Figura
38. A Figura 42 apresenta o crescimento da acuracia nas curvas de treinamento e teste
alcancando o valor maximo de 0,96 para treino e 0,93 para teste.
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Figura 42: Crescimento da acuracia no treinamento e no teste com o algoritmo Adamax

A Figura 43 apresenta as curvas de decaimento do erro e do teste ao longo das 100
épocas. Notam-se instabilidades em ambas as curvas porém um claro um decaimento do
erro ao longo das épocas demonstrando a boa utilizagao de algoritmos de otimizacao.



5.4 Otimizacao do treinamento

73

0 4

06 4

Erro

e

0.2 A

0o

Epocas

Figura 43: Decaimento do erro no treinamento e no teste com o algoritmo Adamaz
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A Figura 44 apresenta o aumento da taxa de acerto com o aumento da precisao e

sensibilidade.
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Figura 44: Métricas Precisao e Sensibilidade para o algoritmo Adamax

A Figura 45 apresenta o aumento da taxa de acerto com o aumento das métricas

F1 e especificidade.
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Figura 45: Métricas F1 e Especificidade para o algoritmo Adamaz

A Figura 46 ilustra a matriz de confusao para o algoritmo Adamaxz. Nota-se que
a diagonal principal da matriz de confusao possui valores elevados segundo a escala de

cores.
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Figura 46: Matriz de confusao para o algoritmo Adamax

O algoritmo Adamax algoritmo apresentou resultados inferiores aos resultados do
Adam, conforme observado na diagonal principal da matriz de confusao na Figura 46,
demonstrando menor taxa de acertos de cada classe.
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5.5 Eleicao do melhor método

A Tabela 11 do Apéndice A apresenta a comparacao entre o desempenho dos algoritmos de
otimizagao em relagao a acurdcia média para o treinamento (Acc. Treino), erro médio de
treinamento, a acurdcia média para o teste (Acc. Teste), erro médio no teste, e somatério
da diagonal principal da matriz de confusdo (Conf.) referente aos resultados de teste. A
Tabela 11 do Apéndice A permite verificar a diferenca de desempenho dos algoritmos na
etapa de treino e teste. Nota-se que o algoritmo Adam obteve alta acuracia sendo 0,94
para treino e 0,90 para teste. O algoritmo Adam apresentou erro médio de 0,10 para teste
sendo estes inferiores aos erros do SGD, RMSProp, Adamax e AdaGrad. Nota-se que o
algoritmo AdaGrad também obteve bom desempenho em alta acuracia no teste de 0,84 e
erro médio no teste de 0,12 conforme a Tabela 11 do Apéndice A.

Em relagao a matriz de confusao da Figura 41, nota-se o alto somatorio da diago-
nal principal do algoritmo Adam de 331 sendo superior aos demais. O algoritmo Adam
apresentou 0,90 na acuréacia de teste e 0,10 no erro de teste conforme a Tabela 11 do
Apéndice. De posse destes dados, a eleicao do melhor algoritmo de otimizacao e treina-
mento é definido como o Adam conforme alta acuracia, baixo erro e alta assertividade na
classificagao, sendo o mais indicado para a predicao de perfis de usuérios.

5.6 Analise de desempenho

Com a escolha do melhor algoritmo de otimizagao sendo o Adam foram realizados testes
com imagens de cada subcategoria a fim de avaliar o desempenho na classificagao unitaria
de imagens. Apds estes resultados foi possivel utilizar o algoritmo para classificagao de
um conjunto maior de imagens com o intuito de identificar perfis. Na Tabela 2 sao
apresentados os resultados de taxa de acerto de cada categoria nos testes utilizando o
algoritmo Adam com o melhor desempenho de treino para imagens das 5 categorias.
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Tabela 2: Resultado da classificacao de imagens nas categorias de treinamento

Anim.(%) | Eletr.(%) | Jog.(%) | Veic.(%) | Vest.(%) || Imagem
96,71 0,94 0,03 0,11 2,21 Cachorro
98,92 0,09 0,01 0.24 0,75 Gato
99,64 0,01 0,01 0,33 0,01 Péssaro

0,00 99,92 0,05 0,01 0,02 Notebook
0,00 98,89 0,76 0,34 0,01 TV
0,01 98,60 0,07 0,00 1,32 Celular
0,00 6,58 93,13 0,00 0,29 Console
0,00 0,01 99,93 0,07 0,00 Jogo
0,00 0,00 0,03 99,96 0,00 Carro
0,00 0,00 0,08 99,91 0,01 Moto
0,00 0,02 0,58 99,19 0,21 Bicicleta
0,00 0,53 0,16 99,26 0,04 Aviao
0.24 2.06 0.20 0.81 96,69 Ténis
6,27 0,87 0,30 1,06 91,50 Sapato
0,05 0,01 0,00 0,00 99,94 || Vestido
1,90 131 0,01 0,00 96,78 Calca
8,31 31,21 1,58 30,85 28,05 Cadeira
0,11 0,10 48,17 51,26 0,37 Jardim
13,29 46,64 33,39 4,31 2,37 Torre

Os resultados da Tabela 2 foram obtidos utilizando amostras aleatérias das imagens
pertencentes a dados de testes que nao foram utilizados pelos algoritmo no treinamento.
Em relacao a classificacao das categorias cadeira, jardim e torre os resultados indicaram
baixas probabilidades pois essas classes nao foram utilizadas no treino. Notam-se valores
superiores a 99% de desempenho demonstrando boa capacidade de generalizacao.

5.7 Identificacao de perfis de usuarios

De forma semelhante ao procedimento realizado em (YOU et al., 2014) e em (HU; MANI-
KONDA; KAMBHAMPATI, 2014), foram realizadas predi¢oes de uma sele¢cdo de amostras
de imagens de determinados perfis em redes sociais. Foi desenvolvida uma rotina que
faz a leitura de um conjunto de imagens, classifica cada uma delas e realiza a média das
probabilidades do pertencimento a cada classe ao final do processo. Foram seleciona-
das 700 imagens de 20 perfis publicos do Instagram para anélise. Conforme relatado em
(LEWENBERG; BACHRACH; VOLKOVA, 2015) é possivel definir uma medida de interesse
de um usudrio. Sendo U uma amostra de usudrios e cada usuario u € U, define-se i como
interesse ¢ € I, onde I sao determinados interesses. Cada usuario u de conjunto usuarios
U de uma rede social pode ser analisado de forma a observar o grau de pertinéncia de
interesse ¢ dos potenciais interesses I definidos neste trabalho como animais, eletronicos,
jogos, veiculos e vestudrio. A medida do nivel interesse s, comumente denotada como
score, para um determinado usuario alvo u € U para a area de interesse ¢ € I, pode ser
definida como a probabilidade média atribuida por um classificador conforme a Equagao
48:
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SN n)

SETN (48)
onde p} é a probabilidade resultante de um classificador para um usudrio v na area de
interesse i e N, é o nimero de imagens pertencentes a um usuario v com 7 = 1, ..., Nu.

A medida baseada em um score é uma abordagem relevante para predicao do perfil
de usudrios conforme relatado em (LAZZEZ; OUARDA; ALIMI, 2018). Conforme observado
em (MERLER; CAO; SMITH, 2015), as categorias representadas nas imagens postadas por
um usudrio estao relacionadas ao seu interesse. Em (MERLER; CAO; SMITH, 2015) é reali-
zada uma abordagem baseada em contagem. Baseado nesta abordagem ¢é possivel definir
uma medida C;(u) denominada conceito ou frequéncia normalizada. Esta medida quanti-
fica o interesse do usudrio u conforme probabilidade C;(x;) atribuida por um classificador
ao classificar uma dada imagem =z, caso esta probabilidade seja maior que determinado
limite ¢ (threshold) especificado conforme Equagao 49:

]'Vfl T;(;
Ci(u) = X:JTU()’ (49)

onde o termo T;(z;) é definido conforme Equagao 50:

CZ(.CL’J) se Cl<l’]) >t
Ti(x;) = (50)

0 Senao.

Conforme relatado em (LAZZEZ; OUARDA; ALIMI, 2018) o entendimento das ima-
gens compartilhadas em redes sociais pelos usuarios permite a analise do seu perfil de
interesse. Primeiramente é feita a andlise da caracteristica visual de suas imagens com-
partilhadas individualmente. Em seguida, com a agregacao das informacoes no nivel do
conjunto de imagens ¢é possivel prever o interesse do usuario em determinada area.

Os avancos no nimero de usudrios de redes sociais, por sua vez, tornam necessarios
estudos na area de visao computacional, com o objetivo de prever o seu interesse em
determinada area baseado na classificacao de imagens postadas.

A medida de conceito C;(u) estd diretamente relacionada a frequéncia de ocorréncia
de classificacoes superiores ao threshold estabelecido permitindo avaliar melhor cada perfil
de usudrio. A medida Cj;(u) é uma métrica de avaliagdo relacionada a frequéncia de
ocorréncia de uma categoria porém normalizada variando de 0 até 1. Conforme realizado
em (MERLER; CAO; SMITH, 2015) foi definido um limite threshold de 90% para realizagao
da classificagao das imagens.

O resultado do score obtido para as 700 imagens de 20 perfis para cada categoria
de classificagao das imagens dos usudrios é apresentado na Tabela 3. Com os dados desta
tabela é possivel o inicio da andlise para identificar o perfil de usuarios por interesse nas
categorias de treinamento. Valores elevados acima de 80% podem ser observados para as
categorias. Notam-se scores elevados para a categoria animais para os usuarios 1,2 e 3
respectivamente. Notam-se scores elevados para a categoria eletronicos nos usuarios 3,4 e
5. Nos usuarios 16,17,18,19 e 20 notam-se baixos scores para as categorias pré-definidas
devido ao interesse em outras categorias.
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Tabela 3: Identificacao do perfil de interesse de usuarios baseado na métrica score

Usudrio | Anim.(%) | Eletr.(%) | Jog.(%) | Veic.(%) | Vest.(%) || Interesse

1 97,18 0,33 0,02 0,23 2,23 Animais
2 96,56 1,46 0,10 0,79 1,08 Animais
3 84,35 1,22 0,44 6,35 7,65 Animais
4 0,18 81,82 6,61 11,05 0,33 Eletronicos
5 0,31 83,69 5,89 4,88 5,23 Eletronicos
6 0,00 77,56 0,80 21,62 0,02 Eletronicos
7 0,04 0,20 92,80 1,24 5,72 Jogos

8 0,03 13,55 79,36 6,78 0,29 Jogos

9 9,31 9,20 71,43 9,81 0,25 Jogos
10 0,42 0,52 4,96 93,72 0,38 Veiculos
11 0,02 0,65 0,08 98,81 0,43 Veiculos
12 0,14 4,18 0,03 95,24 0,40 Veiculos
13 1,44 1,46 0,56 0,88 95,67 Vestuario
14 1,68 1,44 0,71 14,3 81,86 Vestuario
15 0,52 2,75 6,04 0,41 90,28 Vestuario
16 14,52 5,88 33,98 39,91 5,7 Esportes
17 10,61 17,84 8,8 48,35 14,39 Decoragao
18 11,0 10,44 23,17 44,43 10,95 Alimentos
19 8,96 4,51 20,63 45,08 20,83 Viagens
20 2,95 5,57 37,15 45,75 8,59 Natureza

E possivel observar scores para a categoria jogos para os usuarios 7,8 e 9. Notam-
se scores para veiculos elevados para os usuarios 10,11 e 12. Observam-se scores elevados
para vestudrio para os usuarios 13,14 e 15. O resultado da medida conceito C;(u) calcu-
lado para as 700 imagens de 20 perfis para cada categoria obtido por meio da classificagcao
das imagens dos usuarios ¢ apresentado na Tabela 4. Com os dados da Tabela 2 é possivel
complementar a analise para identificar o perfil de usuarios por interesse nas categorias de
treinamento. Notam-se conceitos elevados para animais para os usuarios 1,2 e 3 respec-
tivamente e conceitos elevados para eletronicos para os usuarios 3,4 e 5 respectivamente.
Nos usuérios 16,17,18,19 e 20 ¢é possivel observar baixos conceitos para as categorias pré-
definidas devido ao interesse em outras categorias. Observam-se conceitos elevados para
jogos para os usuarios 7,8 e 9 respectivamente e para veiculos para os usuarios 10,11 e 12
respectivamente. Observam-se conceitos elevados para a categoria vestuario para os usua-
rios 13,14 e 15 respectivamente. E possivel observar valores elevados para as categorias
demonstrando uma previsibilidade satisfatoria para a identificacao do perfil de clientes.
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Tabela 4: Identificacao do interesse de usudrios baseado na frequéncia normalizada

Usuario \ Anim. \ Eletr. \ Jog. \ Veic. \ Vest. H Interesse

1 0,91 0,06 | 0,00 | 0,00 0,03 Animais
2 0,85 0,00 | 0,00 | 0,11 0,04 Animais
3 0,97 0,00 | 0,00 | 0,03 0,00 Animais
4 0,00 0,85 | 0,06 | 0,09 0,00 || Eletronicos
5) 0,05 0,81 | 0,05 | 0,05 0,05 || Eletronicos
6 0,00 0,88 | 0,00 | 0,12 0,00 || Eletronicos
7 0,00 0,06 | 0,83 | 0,06 0,06 Jogos

8 0,00 0,09 | 0,87 | 0,04 | 0,00 Jogos

9 0,09 0,06 | 0,71 | 0,12 0,03 Jogos

10 0,00 0,00 | 0,04 | 0,96 | 0,00 Veiculos
11 0,07 0,00 | 0,00 | 0,93 | 0,00 Veiculos
12 0,00 0,00 | 0,05 | 0,95 | 0,00 Veiculos
13 0,03 0,06 | 0,00 | 0,03 | 0,89 Vestudrio
14 0,00 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,97 Vestudrio
15 0,00 0,09 | 0,03 | 0,03 | 0,86 Vestudrio
16 0,00 0,03 | 0,06 | 0,17 | 0,06 Esportes
17 0,00 0,00 | 0,04 | 0,19 0,00 Decoracao
18 0,00 0,00 | 0,04 | 0,19 0,00 Alimentos
19 0,00 0,00 | 0,03 0,3 0,03 Viagens
20 0,00 0,02 0,19 | 0,26 0,02 Natureza

Com a classificacao de imagens de redes sociais de perfis de usudrios é possivel
identificar potenciais consumidores para produtos de determinada categoria conforme da-
dos obtidos da classificacao. Procedimentos desta natureza permitem o apoio a decisao e
no desenvolvimento de sistemas de recomendacao.

5.8 Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritos os procedimentos para o treinamento da rede neural artifi-
cial e os resultados de cada algoritmo de otimizacao SGD, AdaGrad, Adamax, RMSProp
e Adam. Foram descritos os procedimentos para obtencao dos hiperparametros e da es-
colha do melhor modelo para classificagao de imagens e predicao do perfil de usuarios de
redes sociais. Os resultados indicam que a utilizacao de algoritmos de otimizagao de redes
neurais artificiais pode aumentar a performance na predicao e classificagao. Foi possivel
observar o bom desempenho e estabilidade na utilizacao do algoritmo AdaGrad, nao obs-
tante, foi possivel constatar a superioridade no algoritmo Adam em relagao aos demais
sendo este o mais adequado para classificacao de imagens. De posse do melhor modelo
foram realizadas analises de 20 perfis de usudrios de redes sociais com a classificacao de
imagens de suas redes sociais utilizando o melhor modelo treinado. Com os resultados da
classificacao das imagens foi possivel identificar os perfis de usuarios obtendo resultados
satisfatorios.



Capitulo 6

CONCLUSAO E TRABALHOS
FUTUROS

STE capitulo completa esta dissertacao, apresentando as principais conclusoes ob-

tidas durante o desenvolvimento do presente trabalho. Sao apresentadas também
as possiveis diregoes para outros trabalhos futuros envolvendo aprendizagem profunda
para a classificagao de imagens e identificacao do perfil de usuarios utilizando inteligencia
computacional.

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foram utilizadas redes neurais convolucionais e aprendizagem profunda
como técnicas de inteligéncia computacional, com o objetivo de realizar a predicao do
interesse de usudarios de redes sociais em determinadas categorias utilizando a classifica-
¢ao de imagens. Esta andlise é véalida como fonte de conhecimento na identificacao de
consumidores por interesse e no desenvolvimento de ferramentas de apoio a decisao tais
como sistemas de recomendacao de produtos. Este trabalho é uma evolucao da abor-
dagem realizada em (AZEVEDO, V. R.; NEDJAH, N.; MOURELLE, L. DE M., 2019) onde foi
demonstrada a relevancia deste estudo.

Este estudo foi motivado pela crescente demanda de desenvolvimento de sistemas
capazes de detectar o interesse de usudrios de redes sociais. Com a crescente expansao
das midias sociais torna-se necessario investigar novas formas para a classificacao das
imagens e identificacao do perfil de usuarios. As redes sociais mais usadas do mundo sao
o Facebook, Youtube, Whatsapp, Facebook Messenger, WeChat e Instagram.

O Instagram é uma das redes sociais mais populares e possui mais de 1 bilhao de
usuarios ativos mensais. Todos os dias, os usuarios do Instagram publicam em média mais
de 100 milhoes de fotos o que indica uma grande relevancia para o estudo deste trabalho.
Acredita-se que este trabalho contribui para a comunidade cientifica, no ramo de visao
computacional e classificacao de imagens, com seu carater exploratério e experimental na
analise do desempenho de redes neural artificial. As redes sociais oferecem oportunidades
para investigar o comportamento do usuario por meio de informacoes contidas em seus
perfis. Os critérios podem ser extraidos pelo conteido gerado pelo usuério, considerando
a previsao de personalidade através de informacoes coletadas das midias sociais, devido
ao seu potencial em muitos aplicativos existentes atualmente.

Neste trabalho foram abordados os conceitos e defini¢oes de redes neural artificial,
redes neurais convolucionais, aprendizagem profunda, descida do gradiente e os algoritmos
de otimizagao da descida do gradiente para o treinamento de redes neurais artificiais. Foi
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realizada a andlise do desempenho de diferentes algoritmos de otimizacao da descida de
gradiente para classificagao de imagens. Com a comparagao dos algoritmos de otimizagao
é possivel melhorar a qualidade da solucao final de um modelo utilizando os métodos mais
eficientes para aprendizagem de maquina.

Inicialmente buscou-se um banco de dados de imagens nas categorias animais, ele-
tronicos, jogos, veiculos e vestuario divididas em 17 subcategorias sendo estas cachorros,
gatos, passaros, celulares, notebooks e televisoes, consoles de jogos, cenas de jogos, car-
ros, motos, bicicletas, aviao, calgas, vestidos, blusas, sapatos e ténis. Em seguida criou-se
um ambiente virtual usando Python e Keras sendo estas as principais ferramentas utili-
zadas para analise de dados e aprendizado de méaquinas na atualidade. O ambiente foi
desenvolvido utilizando o Docker para inicialmente agir sobre as imagens da base de da-
dos, aplicando rotinas de pré-processamento como a normalizacao e redimensionamento
visando a otimizacao de esfor¢o computacional. Além disto foram realizados procedimen-
tos de data augumentation a fim de aumentar a diversidade de dados. Foram utilizadas
imagens para treinamento divididas nas categorias animais, eletronicos, jogos, veiculos e
vestudrio sendo 75% para treino e 25% para teste. As métricas de desempenho e qualidade
foram analisadas. As métricas analisadas foram a acuracia, erro médio quadratico, pre-
cisao, sensibilidade, especificidade e F-Média. De posse das métricas de qualidade foram
desenvolvidas matrizes de confusao para ajudar na eleicao do melhor modelo adequado
para a classificacao das imagens de redes sociais. O conhecimento de como os hiperpara-
metros podem influenciar o desempenho da rede neural convolucional é muito importante
ao treinar uma rede. Visando enriquecer a pesquisa realizada e eventualmente encontrar
resultados ainda mais expressivos, investigou-se o desempenho dos modelos quando ope-
rando sob diferentes configuracoes de hiperparametros da rede neural convolucional. A
combinagao dos hiperparametros mais adequada de 0,1 para a taxa de aprendizado e 100
épocas demonstrou um maior desempenho. Vale ressaltar a relevancia do balanceamento
de classes realizado entre cada categoria, a validacao cruzada realizada bem como a ma-
triz de confusao para avaliacao do modelo. De posse desses dados foi possivel avaliar o
desempenho e capacidade de generalizacao dos algoritmos bem como sua capacidade de
predicao.

O modelo proposto foi treinado e testado utilizando o algoritmo backpropagation
variando os métodos de otimizacao da rede neural artificial. Algoritmos de treinamento e
otimizacao sao uma parte crucial da rede neural. Entender seu desempenho pode ajudar
a escolher a melhor opcao para os sistemas. A comparagao dos algoritmos de treina-
mento SGD, AdaGrad, Adamax, RMSProp e Adam permitiu verificar que o algoritmo de
treinamento Adam obteve acuracia e desempenhos superiores aos demais e estabilidade
elevada. Foi possivel constatar que o algoritmo Adam é uma boa opcao para otimizagao de
redes neurais artificiais, sendo um algoritmo estavel e alcancando desempenhos elevados.
Foi possivel constatar também o bom desempenho do algoritmo AdaGrad e estabilidade
elevada sendo um algoritmo com desempenho moderado para aplicagoes de classificacao
de imagens. Nao obstante, o algoritmo Adam demonstrou ser o melhor algoritmo pois
obteve a maior taxa de acertos gerais sendo o modelo eleito como mais adequado para a
classificacao das imagens de redes sociais. Com o algoritmo Adam foi possivel alcancar
uma acuracia de treino de valor de 0,98 para o treino e 0,93 para o teste, o erro alcanca
valores de 0,002 para o treino e 0,004 para o teste demonstrando um bom desempenho
com a utilizacao de otimizacao da rede neural. Vale ressaltar que o somatério da diago-
nal principal da matriz de confusao para o algoritmo Adam demonstrou valores elevados
indicando melhor taxa de acerto em relagao aos demais algoritmos.
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Com o melhor modelo definido com o Adam foram realizadas classificacoes de 700
imagens de 20 perfis publicos da rede social Instagram. Foi realizada uma rotina que
faz a leitura de um conjunto de imagens e classifica cada uma delas utilizando o modelo
treinado. Apos todas as classificagoes foi realizada a andlise dos resultados com base na
métrica score e frequéncia normalizada geralmente utilizadas na identificacao de perfis.
Com a analise dos resultados foi possivel realizar a identificacao e deducao do perfil de
interesse dos usudarios em relacao as categorias do treinamento. Apés a finalizacao de
todos os experimentos, foi realizada a classificacdo de imagens das categorias definidas e
identificacao dos perfis dos usuarios. Foi possivel validar o método proposto e obter de-
sempenhos elevados de classificacao das imagens. Este estudo permite o desenvolvimento
de sistemas de apoio a decisao e de recomendacao de produtos.

6.2 Trabalhos futuros

Nesta secao sao citadas algumas possiveis modificacoes a metodologia proposta, com o
intuito de melhorar o desempenho dos modelos desenvolvidos neste trabalho. Também sao
levantadas propostas para futuros trabalhos na drea de identificacao do perfil de interesse
de usuarios de redes sociais.

Para trabalhos futuros, uma outra abordagem seria variar as categorias das ima-
gens de forma a obter classificacoes com maior capacidade de generalizacao. Com outras
categorias de imagens é possivel identificar outros tipos de perfis de usuarios com enfoque
em outros tipos de produtos ou servicos.

Para ampliar a gama de técnicas utilizadas e fornecer mais uma comparacao aos
algoritmos de otimizacao de redes neural artificial a técnica de transfer learning poderia
ser utilizada. O transfer learning com algum conhecimento prévio faz uso de redes neurais
complexas e previamente treinadas tais como ResNet (HE et al., 2015) desenvolvida pela
Microsoft ou ImageNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) para simplificar o
processo de desenvolvimento de novos modelos.

Uma outra possivel extensao deste trabalho é variar a arquitetura da rede neu-
ral utilizada e avaliar a performance obtida na classificacao. Além disto para identificar
perfis, outra abordagem a ser utilizada sao algoritmos Neuroevolucionarios que combi-
nam algoritmos genéticos com redes neural artificial. Visando ainda ampliar a verificagao
da superioridade do treinamento de redes neurais convolucionais com algoritmos de oti-
mizacao, outros algoritmos poderiam ser testados, como por exemplo os algoritmos de
otimizagao Nesterov, AMSGrad ou AdaDelta.
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APENDICE A — Resultados dos
experimentos

Este apéndice apresenta os valores obtidos nos experimentos de treinamento e teste dos
modelos classificadores.

A.1 Obtencao de hiper-parametros

Tabela 5: Resultado dos experimentos variando os hiper-parametros

Experimento H Taxa Aprendizado Epocas ‘ Erro ‘ Acuracia ‘ OE ‘ oA
E1 0,001 10 0,58 0,75 0,02 | 0,01
E2 0,001 20 0,55 0,79 0,02 | 0,01
E3 0,001 50 0,46 0,81 0,06 | 0,03
E4 0,001 100 0,49 0,82 0,05 | 0,02
E5 0,001 200 0,48 0,79 0,04 | 0,01
E6 0,01 10 0,36 0,49 0,05 | 0,04
E7 0,01 20 0,22 0,75 0,03 | 0,02
ES8 0,01 50 0,42 0,83 0,05 | 0,02
E9 0,01 100 0,49 0,82 0,04 | 0,03
E10 0,01 200 0,51 0,78 0,02 | 0,03
E11 0,1 10 0,53 0,80 0,05 | 0,02
E12 0,1 20 0,22 0,83 0,02 | 0,04
E13 0,1 50 0,34 0,87 0,02 | 0,04
E14 0,1 100 0,11 0,92 0,01 | 0,04
E15 0,1 200 0,23 0,89 0,02 | 0,04
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A.2 Métricas de desempenho

Tabela 6: Métricas de desempenho do SGD

Métrica ‘ Média ‘ Desvio ‘ Maximo ‘ Minimo
Erro Treino 0,34 0,23 1,00 0,01
Erro Teste 0,14 0,17 1,00 0,02

Acuréacia Treino | 0,95 0,01 0,97 0,91
Acuracia Teste 0,88 0,04 0,93 0,72
F-Média 0,80 0,10 0,82 0,32
Sensibilidade 0,80 0,10 0,81 0,30
Precisao 0,81 0,11 0,83 0,31
Especificidade 0,88 0,08 0,89 0,45

Tabela 7: Métricas de desempenho do AdaGrad

Meétrica \ Média \ Desvio \ Maximo \ Minimo
Erro Treino 0,08 0,16 1,00 0,005
Erro Teste 0,12 0,16 0,96 0,004

Acuracia Treino | 0,86 0,05 0,92 0,69
Acuracia Teste 0,84 0,06 0,91 0,67
F-Média 0,81 0,16 0,82 0,17
Sensibilidade 0,83 0,14 0,84 0,18
Precisao 0,82 0,17 0,85 0,17
Especificidade 0,87 0,08 0,89 0,62

Tabela 8: Métricas de desempenho do RMSprop

Meétrica \ Média \ Desvio \ Maximo \ Minimo
Erro Treino 0,19 0,19 1,00 0,003
Erro Teste 0,13 0,15 0,70 0,004

Acuréacia Treino | 0,94 0,04 0,98 0,79
Acurécia Teste 0,88 0,04 0,93 0,72
F-Média 0,80 0,10 0,83 0,32
Sensibilidade 0,80 0,10 0,82 0,30
Precisao 0,81 0,10 0,83 0,30
Especificidade 0,88 0,07 0,87 0,39
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Tabela 9: Métricas de desempenho do Adam

Métrica \ Média \ Desvio \ Maximo \ Minimo
Erro Treino 0,18 0,17 1,00 0,002
Erro Teste 0,11 0,19 1,00 0,004

Acuréacia Treino | 0,93 0,04 0,98 0,79
Acuracia Teste 0,90 0,03 0,93 0,77
F-Média 0,81 0,09 0,83 0,43
Sensibilidade 0,82 0,09 0,82 0,43
Precisao 0,82 0,09 0,84 0,43
Especificidade 0,87 0,02 0,89 0,88

Tabela 10: Métricas de desempenho do Adamax

Métrica \ Média \ Desvio \ Maximo \ Minimo
Erro Treino 0,11 0,12 1,00 0,005
Erro Teste 0,12 0,12 1,00 0,003

Acuréacia Treino | 0,93 0,02 0,96 0,83
Acuracia Teste 0,88 0,03 0,93 0,77
F-Média 0,82 0,09 0,84 0,43
Sensibilidade 0,80 0,08 0,82 0,42
Precisao 0,81 0,09 0,83 0,43
Especificidade 0,86 0,05 0,89 0,66

Tabela 11: Comparativo do desempenho dos algoritmos

Algoritmo \ Acc. Treino \ Erro Treino \ Acc. Teste \ Erro Teste \ Conf.

SGD 0,95 0,34 0,38 0,14 267
AdaGrad 0,86 0,08 0,84 0,12 300
RMSProp 0,93 0,19 0,88 0,13 325

Adam 0,94 0,18 0,90 0,10 331
Adamax 0,93 0,11 0,88 0,12 271




