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Introdução



Introdução

Técnicas de aprendizado de máquina têm sido amplamente utilizadas nas

mais diversas aplicações, principalmente aquelas baseadas em aprendizado

em profundidade. Entretanto, essas técnicas possuem diversos

hiperparâmetros que requerem seu ajuste de maneira personalizada para

cada base, sendo essenciais para um bom desempenho da técnica.
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Problema

O desafio com hiperparâmetros é que não há nenhum número mágico que

funcione em todos os lugares. Os melhores números dependem de cada

tarefa e de cada conjunto de dados. Podemos dividir em dois tipos:

• Hiperpârametros de otimização estão mais relacionados ao processo

de otimização e treinamento. Exemplos: taxa de treinamento,

tamanho do mini-batch, número de épocas;

• Hiperpârametros do modelo estão relacionados com sua estrutura.

O número de unidades ocultas mede a “capacidade” do modelo.

O problema de ajuste de hiperparâmetros em modelos de aprendizado em

profundidade como uma tarefa de otimização por meta-heuŕısticas têm

recebido atenção apenas recentemente.
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Proposta do trabalho

Este trabalho tem como objetivo selecionar os hiperparâmetros de uma

CRBM através de duas técnicas meta-heuŕısticas, Programação Genética

e Algoritmo Genético, validando os resultados em dois conjuntos de

imagens.

Objetivos Espećıficos:

• Obter conhecimentos de CRBMs;

• Desenvolver uma rede de Máquinas de Boltzmann Restrita

Convolucional;

• Estudar o comportamento da aplicação Programação Genética em

CRBMs;

• Estudar o comportamento da aplicação Algoritmo Genético em

CRBMs;

• Validar os resultados;

• Desenvolver uma interface gráfica para a ilustração dos resultados.
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Fundamentação Teórica



Máquinas Boltzmann Restrita

Máquinas Boltzmann Restritas [3] (RBMs) são redes neurais que

pertencem aos chamados Modelos Baseados em Energia.

• Grande popularidade nos últimos anos no contexto do Prêmio

Netflix [5], onde as RBMs alcançaram um alto desempenho na

filtragem colaborativa e venceram a competição.

• Aplicações de RBMs: na redução de dimensionalidade [10],

classificação [7], extração de caracteŕısticas [1].

Inventor: Geoffrey Hinton [4]

Figura 1: Arquitetura de uma RBM.
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Máquina de Boltzmann Restrita Convolucional

Problema: Imagens (alta dimensão, translação invariável). Inspirado pela

Rede Neural Convolucional [8], o modelo apresenta bom desempenho em

uma variedade de tarefas de reconhecimento visual. Caracteŕısticas da

CRBM [9]:

• Semelhante a RBM;

• A camada oculta consiste em K ”grupos”;

• Os pesos são compartilhados entre todos os locais de uma imagem;

• Cada um dos grupos K está associado a um filtro.

Figura 2: Arquitetura de uma CRBM.
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Otimização por meta-heuŕısticas

Principais caracteŕısticas:

1. Método para resolver uma classe geral de otimização de problemas.

2. Combina medidas de utilidade de forma abstrata e esperançosa, sem

utilizar insights mais profundos sobre sua estrutura interna.

3. não exigem hipóteses sobre o problema de otimização nem qualquer

tipo de conhecimento prévio sobre a função objetivo. -”caixa preta”.

4. obtém conhecimento sobre a estrutura de um problema utilizando

estat́ısticas obtidas de soluções posśıveis avaliadas no passado. Este

conhecimento é usado para construir novas soluções candidatas que

provavelmente tem uma utilidade alta.

Obs: Mesmo em uma única abordagem, há muitos variantes que

incorporam diferentes representações de soluções e diferentes técnicas de

modificação ou construção de novas soluções.
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Programação Genética estrutura

Programação Genética é baseado na Teoria da Evolução de Darwin e foi

criado por John Koza 1992 [6]. Considerado método meta-heuŕıstico

evolucionista.

• Na programação genética, os indiv́ıduos da população não são

seqüências de bits, mas sim programas de computador armazenados

na forma de árvores sintáticas.

• Dois tipos de nós: função e terminal.

• Imagine uma árvore de expressão, onde os operadores encontram-se

representados pelos nós do tipo função, e os operandos são

modelados pelos nós terminais (nós folha):
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Programação Genética operadores

Figura 3: cruzamento

Figura 4: mutação
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Algoritmo Genético

Algoritmo Genético criado por por J. HOLLAND (1975) [11] com o nome

de planos adaptativos, enfatizam a recombinação como o principal

operador de busca e aplicam mutação com baixas probabilidades

(operador secundário). Operam com representação binária de indiv́ıduos

e possuem seleção probabiĺıstica proporcional ao fitness.

• Tradicionalmente, os indiv́ıduos são representados genot́ıpicamente

por vetores binários, onde cada elemento de um vetor denota a

presença (1) ou ausência (0) de uma determinada caracteŕıstica: o

seu genótipo. Os elementos podem ser combinados formando as

caracteŕısticas reais do indiv́ıduo, ou o seu fenótipo.
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Algoritmo Genético operadores

Figura 5: cruzamento Figura 6: mutação
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Metodologia

O projeto pode ser descrito em 3 etapas principais:

• desenvolvimento da rede CRBM,;

• aplicação de GP e GA nos hiperparâmetros da CRBM;

• análise descritiva dos resultados sobre os respectivos conjuntos de

dados.

Para desenvolver a Programação Genética e o Algoritmo Genético, iremos

utilizar o framework “Distributed Evolutionary Algorithms in Python”[2],

que incorpora as estruturas e ferramentas de dados necessárias para

implementar as técnicas de computação evolutiva mais comuns, como

algoritmo genético, programação genética, estratégias de evolução,

otimização de enxame de part́ıculas, evolução diferencial, fluxo de tráfego

e estimativa do algoritmo de distribuição.
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Metodologia

1. Para validação, foi utilizado os conjuntos de base (Figura 7):

MNIST, CalTech, Silhouettes, MPEG e Semeion.

2. Os parâmetros do Algoritmo Genético e Programação Genética

foram configurados de acordo com a Tabela 1.

3. Durante a etapa de aprendizagem de uma CRBM, optamos por

otimizar três hiperparâmetros: o tamanho do filtro, o número de

filtros e os k-passos da amostragem de Gibbs.

4. O critério para comparar o erro e a função custo foi utilizando a

medida de Raiz do Erro Quadrático Médio (Root Mean Squared

Error - RMSE) entre a imagem de entrada e a imagem de sáıda de

uma CRBM (crença da rede):

eRMSE =

√∑n
i=1(v i

e − v i
r )2

n
(1)

5. Por fim, os resultados obtidos através dessas análises serão exibidos

através de uma interface gráfica.

13



Configuração experimental

Tabela 1: Configuração dos

parâmetros para este projeto.

Parâmetros Valores

Taxa de cruzamento 0.4

Taxa de mutação 0.1

População por geração 30

Número de gerações 6

Figura 7: Exemplo de amostras

de treinamento das bases.

(a) (b)

(c) (d)

(a) MNIST, (b) CalTech 101

Silhouettes, (c) MPEG-7 e (d)

Semeion. 14



Desenvolvimento da CRBM

Foi realizado uma busca no github, porém diversos problemas surgiram

como projetos muito antigos, não úteis, sem documentação e precisava

configurar ambientes com bibliotecas espećıficas. Resolveu-se, então,

começar uma nova implementação em Python 3 utilizando os operadores

do Pytorch. Várias versões foram realizadas:

• Versão 1: Reproduzir mesmos resultados da implementação do

Mojtaba Solgi1, mas rodando em Python 3 com Pytorch;

• Versão 2: Otimização Vetorização;

• Versão 3: Otimização Lote.

Cada versão tem uma “subversão”, onde a cada modificação era

necessário testar a rede.

Figura 8: Imagens dos filtros da nova

rede implementada.

Figura 9: Imagens dos filtros, retirado

do artigo[9]

1https://github.com/msolgi14/CDBN. 15
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Resultados dos experimentos
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Resultados dos experimentos
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Software Desenvolvido
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Software Desenvolvido
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Software Desenvolvido
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Conclusão

• Mostraram bom desempenho e resultados similares, porém requer

um poder computacional.

• Algoritmo Genético se mostrou um pouco mais eficiente em achar o

melhor indiv́ıduo após as gerações enquanto a Programação

Genética apresentou flutuações mais evidentes.

• Ao lidar com problemas mais complexos como otimizar todos os

hiperparâmetros, um número maior de gerações pode ser necessário

para gerar estruturas mais adequadas.

• O operador de cruzamento foi aplicado a uma taxa de 40% e

observamos que uma operação com taxas acima dessa porcentagem,

os valores flutuam bastante dificultando a convergência.
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Trabalhos Futuros

• Outras métricas podem ser analisadas como acurácia e

pseudo-verossimilhança;

• Novos modelos de aprendizado de máquina podem ser introduzidos

para validar e eficiência dos métodos GP e GA.

• Também é posśıvel introduzir o conceito de validação cruzada com

k-fold para calcular o desempenho da rede.

• A introdução de uma nova função que avalia o desempenho da rede

pode ser proposta para resolver problema de overfitting e

Underfitting:

Função objetiva modificada

min 100 · (etrain − evalid)2 + evalid . (2)
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Perguntas?

Obrigado pela atenção!
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