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Introducao

Técnicas de aprendizado de maquina tém sido amplamente utilizadas nas
mais diversas aplicacdes, principalmente aquelas baseadas em aprendizado
em profundidade. Entretanto, essas técnicas possuem diversos
hiperparametros que requerem seu ajuste de maneira personalizada para
cada base, sendo essenciais para um bom desempenho da técnica.



Problema

O desafio com hiperparametros é que ndo ha nenhum nimero magico que
funcione em todos os lugares. Os melhores nimeros dependem de cada
tarefa e de cada conjunto de dados. Podemos dividir em dois tipos:

e Hiperparametros de otimizagdo estdo mais relacionados ao processo
de otimizac3do e treinamento. Exemplos: taxa de treinamento,
tamanho do mini-batch, nimero de épocas;

e Hiperparametros do modelo estdo relacionados com sua estrutura.
O ndmero de unidades ocultas mede a “capacidade” do modelo.

O problema de ajuste de hiperpardmetros em modelos de aprendizado em
profundidade como uma tarefa de otimizagdo por meta-heuristicas tém

recebido atencdo apenas recentemente.
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Proposta do Trabalho




Proposta do trabalho

Este trabalho tem como objetivo selecionar os hiperpardmetros de uma
CRBM através de duas técnicas meta-heuristicas, Programacdo Genética
e Algoritmo Genético, validando os resultados em dois conjuntos de
imagens.

Objetivos Especificos:

e Obter conhecimentos de CRBMs;

e Desenvolver uma rede de Mdquinas de Boltzmann Restrita
Convolucional;

e Estudar o comportamento da aplicagdo Programacdo Genética em
CRBMs;

e Estudar o comportamento da aplicagdo Algoritmo Genético em
CRBMs;

e Validar os resultados;

e Desenvolver uma interface grafica para a ilustragido dos resultados.



Fundamentacao Tedrica




Maquinas Boltzmann Restrita

M3aquinas Boltzmann Restritas [3] (RBMs) sdo redes neurais que
pertencem aos chamados Modelos Baseados em Energia.

e Grande popularidade nos dltimos anos no contexto do Prémio
Netflix [5], onde as RBMs alcangaram um alto desempenho na
filtragem colaborativa e venceram a competigdo.

e Aplicacdes de RBMs: na reducio de dimensionalidade [10],
classificagdo [7], extragdo de caracteristicas [1].

Inventor: Geoffrey Hinton [4]

Figura 1: Arquitetura de uma RBM.

L




Maquina de Boltzmann Restrita Convolucional

Problema: Imagens (alta dimens3o, translacdo invaridvel). Inspirado pela
Rede Neural Convolucional [8], o modelo apresenta bom desempenho em
uma variedade de tarefas de reconhecimento visual. Caracteristicas da
CRBM [9]:

e Semelhante a RBM;

e A camada oculta consiste em K "grupos”;

e Os pesos sdo compartilhados entre todos os locais de uma imagem;
e Cada um dos grupos K estd associado a um filtro.

Figura 2: Arquitetura de uma CRBM.
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o por meta-heuristicas

Principais caracteristicas:

1. Método para resolver uma classe geral de otimiza¢ao de problemas.

2. Combina medidas de utilidade de forma abstrata e esperancosa, sem
utilizar insights mais profundos sobre sua estrutura interna.

3. ndo exigem hipdteses sobre o problema de otimizagdo nem qualquer
tipo de conhecimento prévio sobre a fun¢do objetivo. -"caixa preta”.

4. obtém conhecimento sobre a estrutura de um problema utilizando
estatisticas obtidas de solu¢cles possiveis avaliadas no passado. Este
conhecimento é usado para construir novas solucdes candidatas que
provavelmente tem uma utilidade alta.

Obs: Mesmo em uma unica abordagem, hd muitos variantes que
incorporam diferentes representacdes de solucdes e diferentes técnicas de
modificacdo ou construgdo de novas solugdes.



Program Genética estrutura

Programacao Genética é baseado na Teoria da Evolu¢do de Darwin e foi
criado por John Koza 1992 [6]. Considerado método meta-heuristico

evolucionista.

e Na programacgido genética, os individuos da populagido ndo sio
seqliéncias de bits, mas sim programas de computador armazenados
na forma de arvores sintdticas.

e Dois tipos de nds: funcdo e terminal.

e Imagine uma arvore de expressido, onde os operadores encontram-se
representados pelos nés do tipo fun¢do, e os operandos s3ao
modelados pelos nés terminais (nés folha):

Cad) (o) 8



Genética opera

Figura 3: cruzamento

Figura 4: mutacdo
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Algoritmo Genético

Algoritmo Genético criado por por J. HOLLAND (1975) [11] com o nome
de planos adaptativos, enfatizam a recombinacdo como o principal
operador de busca e aplicam mutacdo com baixas probabilidades
(operador secunddrio). Operam com representagdo bindria de individuos
e possuem selecdo probabilistica proporcional ao fitness.

e Tradicionalmente, os individuos s3o representados genotipicamente
por vetores bindrios, onde cada elemento de um vetor denota a
presenca (1) ou auséncia (0) de uma determinada caracteristica: o
seu gendtipo. Os elementos podem ser combinados formando as
caracteristicas reais do individuo, ou o seu fenétipo.

Al EEEEEE Gene

A2 Cromossomo
A3 [1]o[1]o]1]1]
A4 [1[1]0[1]1]0] |Populacio
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Algoritmo Genético operadores

Figura 5: cruzamento Figura 6: mutacio
Antes da Mutaco
A1 [0]ofo]o]o]0] A5 [1]1]1/0]0]0]

A2 111111111111 Depois da Mutagao

A5 [1]1]0/1]1]0]
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Metodologia

O projeto pode ser descrito em 3 etapas principais:

e desenvolvimento da rede CRBM;;

e aplicacao de GP e GA nos hiperparametros da CRBM,;

e andlise descritiva dos resultados sobre os respectivos conjuntos de
dados.

Para desenvolver a Programac3o Genética e o Algoritmo Genético, iremos
utilizar o framework “Distributed Evolutionary Algorithms in Python"[2],
que incorpora as estruturas e ferramentas de dados necessarias para
implementar as técnicas de computacdo evolutiva mais comuns, como
algoritmo genético, programacgao genética, estratégias de evolucao,
otimizacdo de enxame de particulas, evolucdo diferencial, fluxo de trafego
e estimativa do algoritmo de distribui¢3o.

DISTRIBUTED

EVOLUTIONARY )
ALGORITHMS IN P pgthon
PYTHON H



Metodologia

1.

Para validagdo, foi utilizado os conjuntos de base (Figura 7):
MNIST, CalTech, Silhouettes, MPEG e Semeion.
Os pardmetros do Algoritmo Genético e Programacdo Genética
foram configurados de acordo com a Tabela 1.
Durante a etapa de aprendizagem de uma CRBM, optamos por
otimizar trés hiperpardmetros: o tamanho do filtro, o nimero de
filtros e os k-passos da amostragem de Gibbs.
O critério para comparar o erro e a fun¢do custo foi utilizando a
medida de Raiz do Erro Quadrético Médio (Root Mean Squared
Error - RMSE) entre a imagem de entrada e a imagem de saida de
uma CRBM (crenca da rede):

n i 2
S —v) -

n

ERMSE =

Por fim, os resultados obtidos através dessas analises serdo exibidos
através de uma interface grafica.
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Configuracao experimental

Figura 7: Exemplo de amostras

Tabela 1: Configuracio dos

pardmetros para este projeto.

de treinamento das bases.

H Parametros ‘ Valores H
Taxa de cruzamento 0.4
Taxa de mutacdo 0.1 > r. 23324
= = » 2
Populagdo por geracio 30 ‘ 4i4§ 544
= = PEbPADASSS
Numero de geragdes 6 m

(c)

2uY42004L s
IR EINNLY
oveooovece

¢¢é?&f¢¢$¢
kA EHTREE £ ¥
Ld LD [ & 1]

(d)

(a) MNIST, (b) CalTech 101

Silhouettes, (c) MPEG-7 e (d)
Semeion.
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Desenvolvimento da CRBM

Foi realizado uma busca no github, porém diversos problemas surgiram
como projetos muito antigos, nao Uteis, sem documentacdo e precisava
configurar ambientes com bibliotecas especificas. Resolveu-se, entdo,
comegar uma nova implementacdo em Python 3 utilizando os operadores
do Pytorch. Varias versdes foram realizadas:

e Versdo 1: Reproduzir mesmos resultados da implementacdo do
Mojtaba Solgi!, mas rodando em Python 3 com Pytorch;

e Versdo 2: Otimizacdo Vetorizacdo;

e Versdo 3: Otimizagdo Lote.

Cada vers3o tem uma “subversido”, onde a cada modificacdo era
necessario testar a rede.

FESESZENSZNGAE

NEARZENARENNG
Figura 8: Imagens dos filtros da nova Figura 9: Imagens dos filtros, retirado
rede implementada. do artigo[9]

Thttps://github.com/msolgi14/CDBN. 15
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Resultados dos experimentos

Raiz do Erro Quadratico Médio - RMSE

05

04

03

0.2

0.1

0,0

B Algoritmo Genético [ Programacio Genética

Nao otimizado

MMIST

CalTech 101 Silhouette MPEG-7 Shape

Semeion
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Resultados dos experimentos

Validagéo no Banco de Dados MNIST

= Programagio Genéfica = Algoriimo Genético

Raiz do Erro Quadrtico Médio - RMSE

Geragio

Validagdo no Banco de Dados MPEG-7 Shape

= Programagho Genética == Algoritmo Genético

Raiz do Erro Quadratico Médio - RMSE

Geragio

Validagao no Banco de Dados CalTech 101 Silhouette

= Programagéio Genética = Algoritmo Genético

Raiz do Ero Quadratico Médio - RMSE

Geragio

Validagéo no Banco de Dados Semeion

= Programago Genética = Algoritmo Genético

Raiz do Erro Quadratico Médio - RMSE

Geracto
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Software Desenvolvido

Convolutional Restricted Boltzmann Machine Images

Positive data Negative data

Example CRBM

2
E  Dataset MNIST -
8 =
8| | Croves 10 = Weights Pocling units
S| Filter size 1 2 ox 11 2 [~ 71 =|=] <} Rl 52
% - AR = F-- -l
8 Block size 2 > X 2 -
£ Sparsity parameter 0,050 B
£
S Step size towards sparsity equilibrium |5 S
< Progress
o Initial value for visible bias 0,001 =
3
g Regularization L2 0,010 E Negauve pnase ... "
. z Mean error so far: 0.263
Learning rate 0,100 = Sparsity measure: 3769.91 percent
. = =
Sigma start 0,20 g
Sigma stop 0,10 =
CD steps 1 = Epoch 9, batch 8-
Positive phase
Epoch 10 - Negative phase ...
¥ Mean error so far: 0.262
Batch size 1000 Sparsity measure: 3758.30 percent

.78 [|dW]| = 0.00144
=46.96_||dHb]| = 0.14050
0.03927 |[dVb|
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Software Desenvolvido

é Parameters —
&
3 Metaeurtic Genetic Programming - gen g =
E  Probability of crossover 040 2 0.0 0.394249300... 0.019112708... 0367
Probability of mutation 0.10 - 10 0.389542416... 0.019160829... 0.36¢
g Population 30 : 20 0.386246566... 0.019277685... 0.37C
& |Rintesstioenemtisns) 6 H 3.0 0.383765256... 0.015401799... 0.37C
& Hyperparameters - bound 40 0.381688281... 0.013260446... 0.36¢
3 5.0 0.380363521... 0.016235877... 0.36¢
2 Min Max
3 = - 6.0 0.378874208... 0.017937520... 0.36¢
T Groups 1 BlE3 Z
§  Fitersize 5 <15 = . e
<
% CDsteps 1 BB 2 Progress
&
Fixed hyperparameters
Dataset Semeion -
Block size 2 [ x [ || ||Testemer
- Epoch 19, batch
Sparsity parameter 0,050 2 Postia phese.
Step size towards sparsity equilibrium 5 = Negative phase
Mean error so far: 0.371
Initial value for visible bias 0,001 &
Epoch 19, batch
Regularization L2 0,010 g Positive phase ...
Negative phase
Learning rate 0,100 g Mean error so far: 0.372
Sigma start 0,20 2 Epoch 19, batch
= hase .
Sigma stop 0,10 : Negative phase
Epoch 2 = Mean error so far: 0.372 3
Batch size 100 2 Run
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Software Desenvolvido

AEI PQEL
aE> pQEW

Error X Generation

as0
— serage
s Winimms
Training and Validation Loss. B o300
048 —— Training Loss 5035
—— validation Loss K
_ $ om0
@ 046 &
2 T ows
z H
% oes o -
& as6s
[
§ on2 0360
# ! ! P et : :
2 040
H Generation Curve
e Best Hyperparameter
LI ) yperp:
<< Groups: 25
Filter size: 1x11

00 25 50 75 100
Epoch CD steps 2

Training error :  0.3694538176
Validation error: 0.3606975377
Test error: 0.3728787005

Learning Curve

ok

20



Conclusao



Conclusao

e Mostraram bom desempenho e resultados similares, porém requer
um poder computacional.

e Algoritmo Genético se mostrou um pouco mais eficiente em achar o
melhor individuo apds as geracdes enquanto a Programacgao
Genética apresentou flutuagdes mais evidentes.

e Ao lidar com problemas mais complexos como otimizar todos os
hiperparametros, um nimero maior de geragdes pode ser necessario
para gerar estruturas mais adequadas.

e O operador de cruzamento foi aplicado a uma taxa de 40% e
observamos que uma operagdo com taxas acima dessa porcentagem,
os valores flutuam bastante dificultando a convergéncia.

21



Trabalhos Futuros

e Qutras métricas podem ser analisadas como acurécia e
pseudo-verossimilhanca;

e Novos modelos de aprendizado de mdquina podem ser introduzidos
para validar e eficiéncia dos métodos GP e GA.

e Também é possivel introduzir o conceito de validagdo cruzada com
k-fold para calcular o desempenho da rede.

e A introducdo de uma nova fun¢do que avalia o desempenho da rede
pode ser proposta para resolver problema de overfitting e
Underfitting:

Funcao objetiva modificada

min 100 - (etrain - eva/r'd)2 + €valid- (2)

22
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