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Resumo

O processo de Descoberta de Conhecimento de Bases de Dados (KDD)
aplicado em dados estruturados é um desafio onde diversas abordagens conseguiram
relativo sucesso, ja hé algum tempo. Muitas destas abordagens baseiam-se no
Aprendizado de Maquina tradicional e seus paradigmas. J4 o processamento de
dados ndo-estruturados se popularizou apenas mais recentemente, com o surgimento
do Deep Learning, uma abordagem baseada em Redes Neurais Artificiais (RNAs).
Embora as RNAs sejam um método cldssico do Aprendizado de Maquina, a evolucao
das técnicas de otimizacao e do poder computacional, democratizado principalmente
com o uso das GPUs, impulsionaram suas aplica¢coes em diversos dominios como
processamento de imagens, dudio, linguagem natural, dentre outros. Este trabalho
investiga como estas novas técnicas podem ser aplicadas a fim de melhorar os
resultados em modelos gerados a partir de dados estruturados. Desta investigacao,
surgiu a proposta da OlapNet, uma arquitetura de Rede Neural Convolucional
(CNN) que se baseia em operagoes implicitas de cubos de dados como entrada.
Formalmente identificou-se que esta arquitetura é capaz de superar os resultados
de um grupo especifico de transformacoes realizadas sobre os dados, permitindo em
partes a automacao da etapa de transformacao de dados no processo de KDD. Para
verificar a proposta empiricamente, foi utilizada uma amostra de dados de uma base
real contendo dados anonimizados do histérico de endividamento dos clientes de
uma instituicdo financeira. A partir destes dados, foi modelado um problema de
classificacao preditiva para estimar a probabilidade de um cliente qualquer contratar
novos créditos nos proximos trés meses. Assim, foram utilizados métodos tradicionais
de Aprendizado de Méaquina e variacbes de CNNs, incluindo a arquitetura proposta
neste trabalho. Os resultados mostraram que em quase todos os casos as CNNs
superam os métodos tradicionais, indicando que os Feature Maps gerados a partir
dos kernels convolucionais aprendidos pela rede sdo capazes de extrair caracteristicas
relevantes dos dados. Estes kernels ndo somente permitem extrair caracteristicas,
como reduzem a complexidade da rede ao delimitar uma vizinhanca para cada pixel
e diminuem a propensao de ocorrer overfitting. Dentre as CNNs analisadas nos
cenarios de testes, a OlapNet apresentou os melhores resultados, indicando que a
arquitetura proposta é bastante promissora neste tipo de aplicacao.

Palavras-chaves: Aprendizado Profundo; Aprendizado de Méaquina; OLAP; Desco-
berta de Conhecimento em Base de Dados (KDD); Redes Neurais Artificiais; Redes
Neurais Convolucionais



Abstract

The Knowledge Discovery in Database (KDD) process applied to structured
data is a challenge in which several approaches have been relatively successful for
some time. Many of these approaches are based on traditional machine learning
and its paradigms. On the other hand, the processing of unstructured data has
become more popular recently, with the emergence of Deep Learning, an approach
based on Artificial Neural Networks (ANNs). Although ANNSs is a classic method
of Machine Learning, the evolution of optimization techniques and computational
power, democratized mainly with the use of GPUs, increase their applications in
several domains such as image processing, audio, natural language and others. This
work investigates how these new techniques can be applied to improve the results
in models generated from structured data. Through this investigation, OlapNet’s
proposal emerged, a Convolutional Neural Network (CNN) architecture that is based
on implicit operations of data cubes as input. Formally, it was concluded that this
architecture is able to overcome the results of a specific set of transformations carried
out on the data, allowing in part an automation of the data transformation stage
in the KDD process. To verify the proposal empirically, a sample of data from a
real database was used containing debt data from anonymous clients of a financial
institution. Based on this data, a classification problem was modeled to estimate
the likelihood of a client getting new credits in the next three months. Therefore,
traditional machine learning methods and variations of CNNs were used including
a proposal for this work. The results showed that in almost all cases the CNNs
overcame the traditional methods, indicating that the Feature Maps generated from
the convolutional kernels learned by the network are able to extract relevant features
from the data. These "kernels" not only allow the features to be extracted, but also
as decrease the complexity of the network by delimiting the neighborhood for each
pixel and decrease the propensity to occur overfitting. Among the CNNs analyzed
in the test scenarios, the OlapNet presented the best results indicating that the
proposed architecture is very promising in this type of application.

Key-words: Deep Learning; Machine Learning; OLAP; Knowledge Discovery in
Database (KDD); Artificial Neural Networks; Convolutional Neural Networks
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1 Introducao

O desenvolvimento de tecnologias da informacao resultou na producao continua
de enorme quantidade de dados. Ao mesmo tempo, frequentemente é necessario realizar
analises destes conteidos de alguma forma, para os mais variados fins. Entretanto, tal

atividade nao é trivial, e faz-se necessario o uso de ferramentas de apoio a essa tarefa.

Um dos fatores dificultantes é a origem e caracteristicas de cada informacao.
Softwares tradicionais geralmente fazem os registros dos seus dados em arquivos ou em
Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados que os organizam em tabelas ou em outros
tipos de estruturas. Por esta razao, sao chamados dados estruturados. Outro tipo de
informacao como textos em paginas da internet sao mais dificeis de organizar, por isso sao
chamados semi-estruturados. Por fim, temos fotos, videos, sons, dentre outros tipos de

contetdo que sdo nao-estruturados.

Independentemente do tipo de dado, para qualquer uma das trés classificacoes
existem necessidades de analises especificas. Para dados estruturados, de uma empresa
por exemplo, uma abordagem bastante popular é utilizar ferramentas OLAP (Online
Analytical Processing). Como os dados estao organizados de maneira bem definida, existem
operagdes OLAP especificas (ver Se¢ao 2.1.1) que possibilitam ao usudrio fazer andlises
descritivas e diagnosticas, além de obter insigths sobre o negécio. A desvantagem dessa
abordagem ¢ justamente por ser manual e possuir uma alta dependéncia do julgamento

humano, dificultando automacgoes e podendo gerar outros problemas.

Uma outra abordagem envolve o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases
de Dados - KDD (ver Se¢ao 2.2) que, dentre outras, possui a etapa de Mineracao de Dados.
Nesta etapa geralmente utiliza-se um algoritmo de Aprendizado de Maquina adequado ao
problema em questao para que ele seja capaz de identificar padroes existentes nos dados. Por
ser um método computacional, este naturalmente pode ser automatizado, eliminando assim
alguns dos problemas existentes no modelo de analise tradicional, utilizando manualmente

ferramentas OLAP, por exemplo.

Como sera visto na Secao 2.3, existem modelos estatisticos, baseados em funcgoes
de distancia, em regras de associagao, dentre outros. Cada um deles possuem vantagens,
desvantagens e obviamente limitagoes. Este trabalho foca especificamente nos modelos
baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA).

Por algum tempo, o custo computacional inviabilizou a aplicacao de RNAs em
diversos dominios. Porém, a partir do aumento consideravel do poder de processamento
dos computadores modernos e das melhorias aplicadas nos métodos, foi possivel a aplicagao

desta tecnologia em cenarios até entao impraticaveis. Isso possibilitou o surgimento de
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redes neurais cada vez mais robustas, com estruturas mais complexas e camadas mais
“profundas”, o que resultou no surgimento do termo Deep Learning, ou Aprendizado

Profundo.

Os principais resultados obtidos nesse novo paradigma envolvem dados semi-
estruturados e principalmente nao-estruturados, aplicando diferentes tipos de RNAs em
dominios como visao computacional, reconhecimento automatico de fala, processamento
de linguagem natural, dentre outros. Em problemas de visdo computacional, em especifico,
um tipo de RNA bastante popular é a Rede Neural Convolucional (CNN), que se difere das
RNAs tradicionais onde todos os neurénios de uma camada estao totalmente conectados a
camada posterior. Ela possui apenas um subgrupo de neurénios interconectados, definidos
pelo kernel, a fim de realizar a operagao de convolugao, o que tende a torna-la mais rapida

de se ajustar e mais generalista.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ investigar o uso de CNNs em bases de dados estru-
turados, criando uma organizagao nestes dados baseada em cubos OLAP. Com isso, a
dimensionalidade matricial presente nas imagens (2D ou 3D) seria aplicada no préprio
cubo, ou em um cubo derivado. A hipdtese é que, se visoes resultantes de operagdes OLAP

sao uteis para analistas humanos, entao elas podem ser tteis para as RNAs também.

Para isso, é realizado um estudo de caso real de um problema de analise preditiva
da propensao dos clientes de uma instituicao financeira contratarem crédito. Neste caso,
deseja-se criar um modelo que indique a probabilidade de cada cliente contratar crédito
em um futuro préximo. A partir destas probabilidades, é criado um Rank da maior para a

menor, a fim de realizar agoes comerciais posteriores.

Os dados utilizados consistem do historico financeiro de cada cliente nos tltimos
12 meses em relagao as Modalidades de crédito e Prazo de pagamento. Por se tratar
de dados estruturados, busca-se uma abordagem adequada para extrair o conhecimento
desejado. Ao final do processo, espera-se que a solugdo nao apenas resolva o problema
investigado neste experimento, mas também contribua para a realizacao de tarefas futuras

com caracteristicas similares.

1.1.1 Contribuicoes Esperadas

Apoés os estudos dos temas correlatos, implementacao e execucao dos experimentos

propostos, espera-se as seguintes contribuigoes:

e Construir uma metodologia baseada em Deep Learning para a extracao de conheci-

mento em dados estruturados;
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e Propor uma arquitetura genérica de RNA para problemas como o investigado neste
trabalho;

e Compreender o incremento na qualidade da classificacao a partir da andlise automa-

tica de diferentes visoes resultantes das operagoes sobre um cubo OLAP;

e Gerar valor para o negbcio, a partir da criacdo de um modelo preditivo eficiente.

1.2 Organizacao do Trabalho

A seguir, no Capitulo 2, serd apresentado o referencial tedrico sobre os conceitos
utilizados neste trabalho. Inicialmente na Secao 2.1 sdo abordados os Cubos de Dados e
o processo de Data Warehousing, seguido pela definicdo do processo de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados (KDD), em 2.2. Na segao seguinte (2.3), sdo definidos
os problemas de aprendizado de maquina, sendo indicados cinco métodos tradicionalmente
utilizados em tarefas de classificagdo. Entraremos entdao na Secao 2.4, que tratard em
detalhes das Redes Neurais Artificiais, desde o funcionamento basico da estrutura de

decisdo, até as mais modernas arquiteturas de redes profundas.

Em seguida, no Capitulo 3 sao apresentados os Trabalhos Relacionados envolvendo
dados financeiros, extracao de features, representacao e processamento de séries temporais,
cubos OLAP, Redes Neurais Convolucionais, outras RNAs modernas, maximizacao de
AUC, dentre outros.

No Capitulo 4 é apresentada a proposta de modelagem, sendo a primeira etapa
a idealizagdo de um cubo OLAP e o devido mapeamento das possiveis fungoes OLAP a
serem aplicadas. Finalmente é definida a OlapNet e o conceito utilizado na sua construcao.

Além disso, sao escolhidos os critérios de avaliacao dos resultados dos experimentos.

Ja no Capitulo 5 a base de dados utilizada é apresentada em detalhes, desde o
processo de extracao das amostras, passando pela sumarizagao e normalizacao da base
e todas as transformagoes de dados aplicadas. Ao final sdo mostrados os resultados
comparativos em uma tabela de resultados, juntamente com o comparativo dos graficos
das AUCs de cada método testado.

Finalmente, no Capitulo 6 sao feitas as conclusoes sobre os resultados obtidos e
o desenvolvimento do trabalho como um todo. Além da anéalise dos desempenhos dos
métodos em si, é ponderado sobre a viabilidade de investir neste tipo de abordagem para

o problema do estudo de caso.
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?2 Referencial tedrico

Este capitulo fornece alguns conceitos que embasam este trabalho. Na Secao 2.1 é
definido o que sao Cubos de Dados, ou Cubos OLAP, abordando os Data Warehouses e as
principais operagoes OLAP. Em seguida, na Secao 2.2, sdo definidas as etapas do processo
de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD) e seus objetivos principais.
Adentrando no Aprendizado de Maquina, na Secao 2.3, cada um dos métodos classicos
utilizados sao apresentados. Ja a Secao 2.4 trata especificamente da classe de métodos
baseados em Redes Neurais Artificiais, desde os principios basicos até redes mais avancadas
como as redes Convolucionais, base fundamental da rede neural proposta. Sao apresentados
também alguns detalhes importantes dos otimizadores e técnicas de regularizacao dos

dados, finalizando com algumas consideragoes adicionais.

2.1 Data Warehouse e Cubos de Dados

Aplicagoes de suporte a tomada de decisdo surgiram a partir os anos 1970, mas foi
nos anos 1990 que elas se tornaram bastante populares. Neste periodo, Howard Dressner,
analista do grupo Gartner cunhou o termo Business Intelligence (BI) que, na prética, é
atualmente utilizado para descrever aplicagoes analiticas em geral (WATSON; WIXOM,
2007).

Sistemas de banco de dados tradicionais, em especial os bancos relacionais, sao
utilizados em diversas aplicacoes de Processamento de Transacao Online (Online Transac-
tion Processing) ou OLTP, onde frequentemente sao realizadas inser¢oes, atualizagoes e
exclusoes nos dados. Por outro lado, aplicacoes analiticas conhecidas como Processamento
Analitico Online (Online Analytical Processing) ou OLAP focam em prover velocidades
de leitura e capacidades de consulta superiores ao SQL tradicional, além de uma série de

principios propostos por Codd (1993).

Estes requisitos motivaram o desenvolvimento de tecnologias especificas, conhecidas
como Data Warehouse. A partir de processos de ETL (Extracao, Transformagao e Carga),
os dados de diversas origens sao coletados para um ambiente apartado, onde sao criadas
bases que servirao as aplicacoes de BI. O processo de Data Warehousing como um todo

pode ser visto na Figura 1.

Dentre as aplicacoes de BI, as ferramentas OLAP em especial permitem a realizacao
de consultas com uma série de operacoes capazes de apresentar analises com informagoes
ricas para o negbcio. Para suportar eficientemente estas operagoes, uma estrutura especifica

é utilizada, chamada de Cubo de Dados ou simplesmente Cubo OLAP.
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Figura 1 — Arquitetura do processo de Data Warehousing.
Fonte: (CHAUDHURI; DAYAL, 1997)

Os cubos de dados sao produzidos a partir de tabelas de banco de dados ou de
planilhas-padrao. Uma planilha-padrao é uma matriz bidimensional. Um exemplo seria
uma planilha de vendas, regionais por produto para determinado periodo, onde os produtos
sao mostrados como linhas, com as receitas de vendas para cada regiao compreendendo
as colunas, como vista na Figura 2a. Ao acrescentar uma dimensao de tempo, como
os trimestres fiscais de uma organizacao, seria produzida uma matriz tridimensional,
representada na Figura 2b. Devido a essa terceira dimensao chama-se de cubo de dados,

ou hipercubo, se houverem mais dimensoes.

2.1.1 Operacoes OLAP

A partir dos Cubos de Dados, ferramentas OLAP oferecem suporte a diversas
operacgoes particulares, permitindo a realizacao de consultas complexas facilmente. Dentre

as operacoes mais comuns estao:

e Roll-up: Os dados sdo resumidos com generalizacao cada vez maior, como na Figura
2c¢. Neste exemplo, subcategorias dos produtos foram agrupadas, propiciando uma
visdo mais alto nivel e facilitando a analise em uma empresa com muitos produtos.
Para isso, em geral utiliza-se fung¢oes de agregacao como SOMA, CONTAGEM,
MAXIMO, MINIMO, dentre outras.

e Drill-down: O complemento da fun¢ao Roll-up. Fornece niveis de detalhes cada vez

maiores, como em Figura 2d.

e Rotacao (ou Giro): Possibilita a construgao de tabelas cruzadas, através do pivota-

mento de uma dimensdo.
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(d) Operagao Drill-down

Figura 2 — Exemplos de Cubos de Dados e operagoes OLAP.

Fonte: (ELMASRI; NAVATHE, 2010)

outros valores armazenados e derivados.

Slice e Dice: Operacoes de projecao, realizadas nas dimensoes.
Ordenacao: Organiza os dados seguindo algum valor ordinal.
Selecao: Os dados sao filtrados por valor ou intervalo.

Atributos derivados (calculados): Atributos sao calculados por operagoes sobre

Todas estas operacoes fornecem grande flexibilidades aos analistas de negdcio,

facilitando a construcao de diferentes visoes rapidamente. Desta forma, as informagoes

ficam mais claras e é possivel obter insights valiosos, apoiando as organizagoes em seus

processos de tomada de decisao. Entretanto, nem todas as necessidades de analise sao

supridas com estes recursos e neste ponto, um processo relevante pode apoiar: o KDD.
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2.2 KDD: Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Com a digitalizacao de diversos processos e, em especial, com o advento da web
2.0, as capacidades computacionais de coletar e acumular dados chegaram a um ritmo
dramadtico. Extrair informagoes uteis (conhecimento) em meio a esse gigantesco volume de

dados, é o processo chamado de KDD (Knowledge Discovery in Databases).

Um dos desafios bésicos é o de lidar com altos niveis de detalhes, o que gera muitos
dados e dificulta o entendimento, em comparacao com visdes mais resumidas, que podem
omitir informacoes relevantes. Outras formas de apresentacao podem ser mais abstratas,
como uma analise descritiva, ou com maior aplica¢ao pratica, como um modelo preditivo

por exemplo.

Como apresentado na Figura 3, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) divide
o processo de KDD em etapas de multiplas iteracoes, onde todas podem e devem ser

repetidas e refinadas, sendo elas:

e Selecao: A partir do entendimento do dominio de aplicagdo, definir quais dados sao
(ou podem ser) relevantes, criando uma base de dados de acordo com o objetivo da

analise.

e Pré-processamento: Realizar a limpeza dos dados, tratando ruidos, informacoes
faltantes e outros problemas que podem comprometer a qualidade das informacoes a

serem geradas, fornecendo dados melhores para a etapa seguinte.

e Transformacgao: Selecionar e/ou criar atributos que melhor representem os dados,
dependendo da tarefa objetivo. Usualmente, busca-se reduzir a dimensionalidade dos
dados, facilitando a tarefa do método de mineracao e buscando evitar o problema de

over-fitting, ou sobre-ajuste do modelo.

e Mineragao de Dados: Aplicar métodos de acordo com a tarefa, podendo ser de
sumarizacao, classificacdo, regressao, agrupamento, dente outras, a fim de identificar

os padroes existentes.

e Interpretacao e Avaliacao: Interpretar os resultados e analisa-los de acordo com
métricas de avaliacao adequadas. Revisar todo o processo buscando melhorias e

refinamentos nas etapas anteriores.

A parte final pode envolver a visualizacao dos padroes ou modelos obtidos, de-
pendendo do objetivo da andlise. O conhecimento obtido podera entao ser reportado aos
interessados ou, se for o caso, incorporado ao dominio de aplicagao original, aperfeicoando

Seus processos.
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Figura 3 — Visao geral das etapas que compoe o processo de KDD.
Fonte: (FAYYAD, 1996)

O autor argumenta que os métodos mais tradicionais envolvem muitas analises e
interpretagao manuais, o que torna o processo lento, custoso e altamente subjetivo. Um
exemplo disso sao as aplicagoes OLAP, bastante populares como ja mencionado. Neste
ponto, dentro do processo de KDD, a mineragao de dados possui alta capacidade de

automacao, em especial os métodos de aprendizado de maquina.

2.3 Aprendizado de Maquina

O objetivo do aprendizado de maquina é construir modelos computacionais que
possam adaptar-se e aprender a partir da experiéncia contida nos dados. Formalmente,
Mitchell (1997) define com o Teorema 2.3.1.

Teorema 2.3.1. Um programa de computador aprende com a experiéncia E em relacao a
alguma classe de tarefas T e medida de desempenho P, se seu desempenho em T, medido

por P, melhorar com a experiéncia E.

Desta forma, ao longo do tempo surgiram diversas propostas de algoritmos que
atendem a este objetivo. Estes métodos usualmente sao classificados em Aprendizado
Supervisionado, Aprendizado Semi-supervisionado, Aprendizado Nao-supervisionado e
Aprendizado por Reforco. Neste trabalho investigaremos especificamente um problema de

Aprendizado Supervisionado.

Um método de Aprendizado de Maquina Supervisionado usualmente possui como

entrada um conjunto de N exemplos' de treinamento {(z1,%1), ..., (Zn, yn)} rotulados com

L também chamados de casos, ou instancias



Capitulo 2. Referencial tedrico 21

os valores y de uma funcao f desconhecida y = f(z), onde os valores z; sdo vetores da forma
< Ti1, Tio, ..., Tipg > cujos componentes sao valores discretos ou continuos relacionados aos

atributos A = {A;, As, ..., Ay}, ou seja, z;; denota o valor do atributo A; do exemplo i.

Dado esse conjunto de exemplos de treinamento, o algoritmo induz uma hipdtese h
que deve aproximar a verdadeira funcao f, tal que dados os valores = de um novo exemplo,
h prediz um valor y correspondente. No caso dos valores y pertencerem a um conjunto
discreto de Ng, classes, isto é, y € {C1, ..., CNCl }, a tarefa de aprendizado é chamada de

classificagdo. No entanto, se y € R, essa tarefa é denominada de regressao (LEE, 2005).

Assim como feito em (YEH; LIEN, 2009), neste trabalho foram realizados ex-
perimentos envolvendo um problema de classificagao em uma base de dados real. Os
métodos utilizados foram: KNN, Regressao Logistica, Anélise Discriminante, Naive Bayes,
Arvore de Decisdo e Redes Neurais Artificiais. A seguir sdo apresentadas as suas principais

caracteristicas.

2.3.1 KNN

O algoritmo de vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbors ou simplesmente
K-NN) é um dos mais simples de todos os algoritmos de aprendizagem de maquina.
Para realizar sua classificacao, ele baseia-se nos exemplos mais "préximos'da instancia em
questao. Esta proximidade é definida em termos de uma funcao de distancia. Desta forma,
o método analisa as classes dos K vizinhos mais proximos e atribui a classe mais comum
a eles. E considerado um algoritmo de aprendizado preguicoso, pois posterga a criacio
do seu modelo até o momento da classificacdo. Apesar de se mostrar competitivo com as
demais estratégias, o K-NN tem algumas desvantagens como consumir muita memoéria
(para armazenar os exemplos, visto que nao existe uma simples fungao de classificac¢ao),
além de ser muito sensivel a funcio de distancia e a escolha do valor para K, como visto

na Figura 4.
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Figura 4 — Visualizacao grafica do funcionamento do KNN.
Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm#/media/
File:KnnClassification.svg
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2.3.2 Regressao Logistica

Regressao Logistica pode ser considerado um modelo especial de regressao linear.
A técnica produz, a partir de um conjunto de observac¢des, um modelo que permite a
predicao de valores categdricos, frequentemente binarios, a partir de uma série de variaveis
explicativas (atributos). O modelo especifica uma fungao linear que aproxima o resultado
da variavel de classe a média dos valores observados. A maior vantagem da regressao
logistica é que obtém-se uma férmula probabilistica simples de classificagdo. Por outro
lado, esta abordagem nao é capaz de resolver problemas nao-linearmente separaveis, como

sera visto na Secao 2.4.2.

2.3.3 Analise Discriminante

Também conhecida como regra de Fisher, a Analise Discriminante é uma alternativa
a Regressao Logistica. Ela assume que as varidveis independentes (atributos) seguem uma
distribuicdo normal com média e parametros de covariancia comuns. O objetivo da regra
de Fisher é maximizar a distancia entre grupos diferentes e minimizar a distancia entre os
proprios grupos. Desta forma, as vantagens e desvantagens da Andlise Discriminante se

assemelham com as da Regressao Logistica.

2.3.4 Naive Bayes

Naive Bayes ¢ uma técnica simples para a construcao de classificadores, baseado
na teoria de Bayes. Nao é um tnico algoritmo para treinar tais classificadores, mas uma
familia de algoritmos baseados em um principio comum: todos os classificadores Bayesianos
"Naive" assumem que o valor de um atributo particular é independente do valor de qualquer
outro atributo, dada a variavel de classe. Tal consideracao nem sempre retrata fielmente a
realidade, porém, desta forma o Naive Bayes consegue ser eficiente computacionalmente e

historicamente apresenta resultados comparaveis a outros classificadores.

2.3.5 Arvore de Decisio

Arvores de Decisdo sdo estruturas onde cada né interno representa um teste em
um atributo, cada ramo representa uma saida de cada teste e os nés folha representam as
classes. Uma Arvore de Decisdo pode ser criada a partir de um algoritmo que automatiza
a geracao da arvore, como por exemplo o ID3. Esses algoritmos se baseam na observacgao
de todos os atributos das instancias de treinamento e suas respectivas classes, buscando
minimizar a impureza, ou seja, a variabilidade das classificagoes em relagao aos valores
indicados. Elas possuem a vantagem de resultar em simples regras de classificacao e por
consequéncia permite facil interpretabilidade do modelo criado. Elas sao capazes de criar

regras que representam modelos nao-lineares, entretanto as arvores geradas a partir destes
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métodos podem variar bastante de acordo com os dados observados, além de sofrer com

overfitting em alguns casos.

A Figura 5 mostra inicialmente uma arvore de decisdo que realiza inferéncias a
partir de duas variaveis: start e age. Baseado em seus valores ela indica se ocorreu ou nao

determinada caracteristica, através das classes present ou absent, respectivamente.

absent * present

ES (yes | Start >= 8.52 [;5)
start >= 14‘7
age < 4. 6‘?

age >- 9.27?

5% 1?/ 23/

Figura 5 — Exemplo de Arvore de Decisdo com sua superficie de decisdo em 3D e 2D,
respectivamente.

Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree_learning#/media/File:
Cart_tree_kyphosis.png

38/ 1

2.4 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo matemético inspirado na inter-
conexao dos neuronios de um cérebro biologico. Essa rede é construida a partir de um
denso conjunto de unidades basicas, em especial o Perceptron. Estas unidades possuem
pesos entre suas conexoes que podem ser automaticamente "aprendidos'em um processo
de treinamento. Para isso, um método como o backpropagation ajusta os parametros da

rede buscando otimizar uma func¢do objetivo que avaliara a qualidade do modelo.

A RNA é um método pratico, popular, e de uso geral para o aprendizado a partir
de dados. Mitchell (1997) cita algumas caracteristicas de problemas onde esta abordagem

¢é apropriada, sao elas:

Instancias sao representadas por varios pares de atributo-valor.

A saida da funcao objetivo pode ser valores discretos, reais ou um vetor deles.

Os exemplos de treinamento podem conter ruidos.

Réapida avaliacao depois que o treinamento é concluido.

Problemas que permitam um longo periodo de treinamento e que a interpretabilidade

do modelo nao é um requisito.
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2.4.1 Perceptron

As primeiras abordagens envolvendo um neurénio (ou um cérebro) artificial surgiram
com McCulloch e Pitts (1943) e a ideia de aprendizado introduzida por Rosenblatt (1958)

ao propor o Perceptron construiram os principios que sao utilizados até hoje nas RNAs.

Um Perceptron, ilustrado na Figura 6, recebe um vetor de valores reais de entrada,
calcula uma combinacao linear destes valores e produz o valor 1 se este resultado for maior

que um threshold (limiar) e -1 caso contrario.

T Funcao de
\/\ ativagdo  g41da
s D

x30—>w3

Entradas

Pesos

Figura 6 — Neurdnio Artificial

Matematicamente, dado as entradas z; até x,,, a saida o(xy, ..., x,) serd computada
como na Equagao 2.1, onde w; é um valor real constante, ou peso (weight), que determina
a contribui¢do da entrada z; para a saida do Perceptron (MITCHELL, 1997).

1 se wo + wiTy + weTs + ... + Wy, > 0
O(T1, oy Tp) = o (2.1)
—1 caso contrario
O peso wy (oposto do threshold) é conhecido como Bias, pois introduz um viés a
classificagao. Para simplificacdo, adiciona-se uma constante xq = 1, permitindo reescrever
a inequacao da Equacdo 2.1 como > ,w;x; > 0, ou em notacao de vetores, w - ¥ > 0.
Chegamos assim a Equacao 2.2 que evidencia o papel da funcao de ativacao ¢ definida na
Equacao 2.3.
o(Z) = ¢(w - ) (22)
onde
1 sey >0
o(y) = (2.3)
—1 caso contrario
O aprendizado de um Perceptron envolve ajustar os valores dos pesos wy, ..., Wy,.

Assim, o espaco de hipdéteses H considerado no aprendizado é o conjunto de todos os

vetores de pesos com valores reais.

H = {w|w € R"™}
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Regra de Treinamento do Perceptron

Uma forma de encontrar um vetor w adequado aos dados é inicid-lo com valores
aleatorios e iterativamente aplicar cada exemplo de treinamento ao Perceptron, alterando
os pesos sempre que houver erros de classificacdo. Esse processo serd repetido quantas
vezes necessarias até que todos os exemplos sejam corretamente classificados. Para isso,
os pesos serao modificados em cada iteracao de acordo com a Regra de Treinamento do
Perceptron, que recebe um peso w; associado com a entrada x; como na Equagao 2.4
(MITCHELL, 1997).

onde
Aw; = n(t — o)x; (2.5)

tal que ¢ é o valor correto (target) da classificacao daquele exemplo, o é o valor de saida
(output) gerado pelo Perceptron, e n uma constante positiva chamada taza de aprendizado

(learning rate).

Sendo o valor de 7 suficientemente pequeno, esse processo ird convergir em um
numero finito de passos, classificando todos os exemplos corretamente, desde que os dados
sejam de um problema linearmente separdvel (MINSKY; PAPERT, 1969).

2.4.2 Problemas linearmente separaveis

O Perceptron pode ser visto como um hiperplano de superficie de decis@o no espago
n-dimensional, ou seja, um classificador linear. Para alguns problemas, como o ilustrado
na Figura 7a, essa habilidade pode ser suficiente para encontrar uma solugao aceitavel.
Entretanto, a maioria dos problemas do mundo real possuem maior complexidade, sendo

necessario uma fungao nao-linear para resolvé-lo, como visto na Figura 7b.

Um exemplo de fun¢do que ficou bastante conhecida por ser nao-linearmente
separavel é a fungao booleana XOR (a OU exclusivo). Ela serd VERDADEIRO (1) se e
somente se x; # x2, sendo FALSO (0) caso contréario. Graficamente a fungao XOR produz

o comportamento visto na Figura 8.

Felizmente, o Perceptron é capaz de representar outras fungoes booleanas primitivas,
como AND (E), OR (OU), NAND (—-AND, nao-E) e NOR (—OR, nao-OU), que
permitem representar qualquer outra expressao légica, incluindo a XOR, através de
combinagoes destas funcoes béasicas. Desta forma, os Perceptrons podem ser agrupados

criando assim uma Rede, como sera apresentado na Secao 2.4.4.
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Figura 7 — Problema Linearmente Separavel vs Nao-linearmente Separavel
Fonte: (PENG, 2013), adaptado

1 xT2 X
1 0
0.5
0 11’1
T XK
1 0.5 1

Figura 8 — Grafico da func¢ao booleana XOR (OU exclusivo)

2.4.3 Gradiente Descendente

Um método conhecido como Regra Delta é utilizado para encontrar os pesos w que
melhor se ajustam ao conjunto de treinamento. Desta forma, diferentemente da Regra de
Treinamento do Perceptron apresentada na Secao 2.4.1, a Regra Delta pode ser utilizada em
problemas nao-linearmente separaveis. Neste caso, ela converge para a melhor aproximacao
do conceito objetivo através de uma busca no espaco de hipdteses H, orientada pelo

Gradiente Descendente.

O gradiente de uma funcao é um vetor que indica o sentido e dire¢do que obtém-se
o maior incremento, dado um ponto especificado. Assim, utiliza-se uma funcao de custo F
para mensurar o erro de treinamento, a fim de minimiza-lo. Por esta razao, o processo de
aprendizado segue o sentido oposto do gradiente, ou seja, descendente, como ilustrado® na

Figura 9.

2 Adaptado de https://gist.github.com/felipessalvatore/c2e1c09dfcb8710b847e2457620£8204
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Figura 9 — Ilustragao da busca baseada no Gradiente descendente. Os eixos horizontais
representam os componentes de w, enquanto o eixo vertical representa E(w), ou seja, o
erro calculado pela funcao de custo, de acordo com w

Embora existam muitas maneiras de definir esta funcao E, um critério comum e

conveniente é dado pela Equagao 2.6.
. 1
ﬂmz§§]@—%F (2.6)

onde D é o conjunto de treinamento, t; é o valor correto (target) da classificacdo do
exemplo d e o4 é o valor de saida (output) gerado pelo Perceptron para o exemplo d. Em
outras palavras, E () é a metade do quadrado da diferenca entre o saida objetivo ¢4 e a

saida gerada oy, somando-se todos os exemplos de treinamento.

Para simplificar, foi omitido de £ o préprio conjunto de treinamento, além de que
sera considerado apenas a unidade linear, ou seja, a primeira parte do Perceptron antes da

funcao de ativacao, com a saida o dada pela Equagao 2.7.

o(Z) =0 - & (2.7)

Para encontrar o gradiente de £ com respeito ao vetor de pesos w, denotado por
V E(wW), temos de calcular a sua derivada, como na Equagao 2.8.

_ OF OF oE
| Owy Owy” T Owy,

V E () (2.8)
Assim, a regra de treinamento para o gradiente descendente é dada pela Equacao 2.9.

W T+ AT (2.9)

onde
AW = —nV E(w0) (2.10)
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sendo 7 a taxa de aprendizado (learning rate), e o sinal negativo para indicar a diregao,

que é para minimizar E. Na sua forma decomposta por componente, temos que

w; — w; + Aw; (2.11)

onde oF
Aw; = — 2.12
w " (2.12)

a fim de alterar cada componente w; de w seguindo a proporcao de g—i. Substituindo £

pela Equacao 2.6, temos como na Equagao 2.13

gi — 3" (ta — 0d)(~2) (2.13)

deD

onde z;4 representa o valor de entrada do componente z; para o exemplo de treinamento d.

Finalmente, substituindo a Equagao 2.13 na Equacao 2.12 chegamos a regra de

atualizacdo pelo Gradiente Descendente (GD), dada pela Equacao 2.14.

Aw; =1 Z (tqg — 04)Tia (2.14)
deD

Em resumo, o algoritmo GD para treinamento de unidades lineares segue a seguintes
etapas:
1. Inicie o vetor de pesos w com valores aleatérios
2. Aplique a unidade linear para todos os exemplos de treinamento
3. Calcule Aw; para cada peso de acordo com a Equagao 2.14
4. Atualize cada peso w; adicionando Aw;

5. Repita o processo

Como a superficie H possui apenas um minimo local, o algoritmo do Gradiente
Descendente ira convergir para um vetor de pesos com o erro minimo, desde que os
exemplos de treinamento sejam linearmente separaveis e a taxa de aprendizado n utilizada
seja suficientemente pequena. Caso 7 seja muito grande, o gradiente descendente corre
o risco de ultrapassar o minimo da superficie e ndo encontra-lo. Por esta razao, uma
modificacao comum ¢ reduzir gradualmente o valor de n conforme os passos do método

sao executados.
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2.4.3.1 Gradiente Descendente Estocastico

Um dos problemas praticos do GD, é a demora para convergir ao ponto minimo,
pois podem ser necessarias muitas iteracoes. Outro problema é a possivel existéncia de
varios minimos locais na superficie de busca, o que pode impedir o método de encontrar
o minimo global. Para tentar amenizar estes problemas, existem varias estratégias de
melhoria, sendo uma delas o Gradiente Descendente Estocastico (Stochastic Gradient
Descent - SGD), de Robbins e Monro (1951).

Nesta proposta, ao invés de calcular o gradiente que verdadeiramente representa
o comportamento da funcao de erro E(w), através da utilizagdo de todos os exemplos
de treinamento D, utiliza-se uma abordagem aproximada. Esta aproximacao consiste em
atualizar os pesos w; incrementalmente, seguindo o calculo para cada exemplo individual.

Assim, a regra de treinamento equivalente a Equacao 2.14, é dada pela Equacao 2.15
Aw; = n(t — o)x; (2.15)

onde t, 0 e z; sdo o valor correto (target), o valor de saida (output) e o i-ésimo valor de

entrada para o exemplo de treinamento em questao.

O SGD altera os pesos de acordo com a fung¢ao de erro, iterando sobre cada exemplo
de treinamento, ao contrario do método original que calcula a soma do erro de todos
os exemplos e assim possui maior custo computacional. Por outro lado, o Gradiente
Descendente pode utilizar um n maior, enquanto sua versao estocastica deve utilizar
valores menores para compensar a imprecisao causada pela aproximagao. Curiosamente,

esta imprecisao traz beneficios permitindo ao SGD escapar de minimos locais.

Otimizacoes como as feitas no SGD sdo essenciais para a construcao de redes mais
complexas. Sem métodos eficientes, redes como as Convolucionais vistas na Sec¢ao 2.4.8
seriam impraticaveis em muitos contextos. A Secao 2.4.9 apresenta um comparativo de
diversos otimizadores existentes e as principais melhorias incorporadas, sendo capazes de

otimizar os pesos das redes mais rapidamente.

2.4.4  Perceptron Multi-camadas (MLP)

Redes MLP (MultiLayer Perceptron) consistem em um conjunto de Perceptrons
(ou neurdnios) organizados em camadas de forma que as saidas das unidades de uma
camada serdo as entradas para os neurdnios da camada posterior, criando assim um Grafo
Direcionado Aciclico. A Figura 10 apresenta um MLP com trés dados de entrada zq,
To € x3 que se conectam a uma camada oculta de trés neuronios. Por fim, as saidas da
camada oculta se conectam a um neuronio de saida, responsavel por finalmente realizar a

classificacao.
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Figura 10 — Perceptron Multi-camadas (MLP)

Importante ressaltar que o componente de agregagao (3) é uma unidade linear
e simplesmente cascatear unidades lineares nao produzira fungoes capazes de resolver

problemas nao-lineares. Para isso, é preciso aplicar Fungoes de Ativacao nao-lineares.

A funcao ¢ apresentada na Equacao 2.3, por exemplo, é nao-linear e por con-
sequéncia permite construir uma rede capaz de resolver estes problemas mais complexos.
Entretanto, como visto anteriormente na Se¢ao 2.4.3, métodos baseados no gradiente
descendente necessitam de func¢oes derivaveis, o que nao é o caso da funcao ¢. A Secao

2.4.5 apresenta as principais Fungoes de Ativacao utilizadas na pratica.

Nestas condigoes, Hornik, Stinchcombe e White (1989) provou que uma rede
MLP com pelo menos uma camada oculta e alguma funcao de ativagao nao-linear pode
aproximar qualquer funcao em um espago dimensionalmente finito. Todavia, essa camada

pode ser inviavelmente grande e falhar em aprender e generalizar corretamente o problema

investigado (GOODFELLOW, 2016).

Usualmente as RNAs, incluindo a MLP, podem ter varias camadas ocultas, ou
profundas (por isso o tempo deep). Em cada camada, a rede transforma os dados, criando
assim novas representagoes. A Figura 11 exibe um problema de classificacdo de dois
espirais. Conforme a rede é ajustada, os dados sao representados de maneira a facilitar a
classificacao, de tal forma que na saida da ultima camada oculta, os dados deverao estar

transformados em um problema linearmente separavel.

A principal vantagem destas transformacoes em relacdo a alguns processos de
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Figura 11 — Transformacgoes de dados tornando-os linearmente separaveis.
Fonte: (OLAH, 2014)

extragao de caracteristicas mais tradicionais, é que os parametros podem ser aprendidos
automaticamente a partir dos dados, tornando a tarefa menos dependente da intervencao
humana. Em contrapartida, é muito mais dificil interpretar os critérios utilizados pela rede

na classificacao.

2.4.5 Funcoes de Ativacao

Diferentes fungoes de ativagao sao utilizadas em diversas arquiteturas de RNAs, e
cada uma delas possui suas vantagens e desvantagens. Embora algumas caracteristicas
possam ser conhecidas previamente, como o impacto das suas fun¢des derivadas durante o

processo de otimizacao, ¢ ainda um desafio nao trivial escolher a funcao mais adequada
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de acordo com o cendrio, sendo muita das vezes necessarios testes empiricos para cada
problema. A seguir sao apresentadas as principais fungoes de ativacao, com os graficos

comparativos de cada comportamento apresentado® na Figura 12.

Ity Lty
0.5 0.5 1
/ ‘ ‘ T ‘ ‘ ‘ ‘ i
—4 -2 2 4 —4 -2 2 4
—0.5 | —0
11 11
(a) Sigmoid (b) Tanh
Lty L1y
0.5 | 0.5 |
R x
—4 —2 2 4 —4 -2 2 4
—0.5 | —0.5
11 11
(c) ReLU (d) Leaky ReLU

Figura 12 — Comparativo das principais Fungoes de Ativacao

2.45.1 Sigmoid

A fun¢ao Sigmoid, também conhecida como fungao logistica, delimita sua entrada
ao intervalo (0; 1). E uma funcéo relativamente simples e possui as propriedades desejadas:
é nao-linear, continuamente diferencidvel, monétona (nao-decrescente), e sua saida esté
em um intervalo de saida fixo. Por outro lado, valores de entrada muito grandes ou muito
pequenos tendem a gerar variagdoes quase nulas na saida, o que causa o problema do
vanishing do gradiente. Além disso, a saida nao é centralizada no zero, o que dificulta o
processo de otimizacao. Ela é vista na Figura 12a, e é dada pela Equacgao 2.16.

1
14+e®

Sigmoid(x) = (2.16)

3 Adaptado de http://null.zbr.pt/?p=2259
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2.4.5.2 Tanh

A fungao Tanh delimita sua entrada ao intervalo (—1;1) e é semelhante a Sigmoid.
Entretanto, ela possui a vantagem de ser centralizada no zero e pelo fato de sua derivada
ter valores mais significativos em comparagao a derivada da fungao Sigmoid, a otimizacao
tende a ser mais rapida. Ainda assim, o vanishing do gradiente é um problema que ocorre
com este tipo de funcao. Seu comportamento grafico é visto na Figura 12b, e sua definigdo

¢ dada pela Equacgao 2.17.

x T

o=
e v+ e”

— e

Tanh(z) = (2.17)

2453 RelLU

A Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit), ou apenas ReLLU, é semelhante
a funcdo linear, onde f(z) = z, porém ela delimita sua entrada ao intervalo [0;400).
Isso evita o vanishing do gradiente, que é quando o médulo do vetor gradiente decai a
valores tendendo a 0. Isso pode ocorrer quando se utiliza as fung¢des Sigmoid e Tanh,
pois elas limitam os valores a intervalos pequenos, e o médulo do vetor gradiente fica
"fraco'principalmente nas camadas mais profundas. Além disso, ela trds a vantagem de
ser computacionalmente mais barata que a Sigmoid e Tanh. Porém, esta fungao deve
ser utilizada apenas nas camadas internas da RNA. Outra questdao importante é que
se houverem ativacoes com valores negativos, a ReLU produzirda um gradiente igual a
0, impossibilitando que estes neurénios sejam ajustados, e assim os "matando”, o que é
conhecido como problema da ReLU. Além disso, como a imagem esta no intervalo [0; 4+00),
os valores de ativacdo podem ser extremamente altos causando o que é conhecido como
explosdo do gradiente. A sua visao gréafica esta ilustrada na Figura 12c, e ela é dada pela
Equacao 2.18.
ReLU(z) = max(0; x) (2.18)

2454 Leaky RelLU

A Leaky ReLU é uma variante da funcao ReLLU, onde ao invés de assumir 0 para x <
0, permite-se um pequeno valor nao-nulo dado por ax, onde « serd um gradiente constante
(normalmente o = 0.01). Desta forma, a Leaky ReLU delimita sua entrada ao intervalo
(—o00; +00) e resolve o problema da ReL U. Entretanto, como possui forte linearidade, nao se
sai muito bem em problemas de classificagdo muito complexos, apresentando desempenho
inferior até mesmo em relacao a Sigmoid e Tanh e os seus beneficios ainda nao sdao muito
claros (CS231N, 2017). O grafico desta fungao é visto em Figura 12d e é dada pela Equagao
2.19.
LeakyReLU(x) = max(ax;x) (2.19)
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2.455 Softmax

A Softmax é uma funcao particular de ativacao, baseada na Sigmoid, utilizada
para calcular a distribuicao de probabilidades em relacao a n eventos. Ela transforma
as saldas para cada classe em valores entre 0 e 1 e os divide pela soma das saidas. Isso
essencialmente déd a probabilidade de a entrada estar em uma determinada classe. Pode
ser definido como na Equacao 2.20, onde j é uma classe qualquer e K ¢é a quantidade total

de classes do problema.

e’
Exemplo Digamos, por exemplo, que temos as saidas como [1.2,0.9,0.75]. Quando
aplicamos a func¢ao Softmax, obterfamos [0.42,0.31,0.27]. Entao, agora podemos usa-los

como probabilidades de que o valor seja de cada classe.

A funcao Softmax é idealmente usada na camada de saida do classificador, onde
realmente estamos tentando gerar as probabilidades para definir a classe de cada entrada

(DSA, 2019).

Qual func3o de ativacdo usar?

A funcao de ativacao adequada dependera do problema a ser resolvido e é possivel
que para uma mesma arquitetura seja necessario utilizar mais de uma funcao em diferentes
partes da RNA. Na maioria das vezes, a funcao ReLU funcionara como um aproximador
geral, por isso se a natureza do problema a ser aprendido é desconhecida, entao é sugerido
que se inicie utilizando ativagoes ReLU (SHARMA, 2017). Além disso, na pratica a ReLU
permite uma convergéncia na otimizacao até 6 vezes mais rapida se comparada a Tanh

(KRIZHEVSKY, 2012).

2.4.6 Backpropagation

O Backpropagation é um algoritmo capaz de aprender os pesos de uma RNA multi-
camadas através da retro-propagacao dos erros. Embora concebido por varios pesquisadores
anteriormente, como Parker (1985), LeCun (1986) e até trabalhos mais remotos como
(WERBOS, 1974), a sua ampla compreensao foi atingida a partir de (RUMELHART,
1986).

Considerando que a rede pode conter mais de uma saida, a funcao de custo E serd

redefinida da Equacao 2.6 para a Equacao 2.21.

E(w) = ; > >tk — 0ka)” (2.21)

deD keC
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onde C é o conjunto de classes de saidas da rede, tx4 sdo os valores corretos (target) e ogg

os valores de saida (output) para a k-ésima classe de saida e exemplo de treinamento d.

O algoritmo busca em um grande espaco de hipéteses definido por todos os possiveis
valores de peso em todas as unidades da rede. Assim como para uma tnica unidade, como
visto na Secao 2.4.3, o Gradiente Descendente pode ser utilizado na busca da hipdtese
que minimize o valor da funcao E. As redes Multi-camadas como as MLPs permitem a
existéncia de multiplos minimos locais em sua superficie de hipdteses. Infelizmente, o GD

convergira para algum minimo local, ndo necessariamente o erro minimo global.

O Algoritmo 1 descreve em detalhes o funcionamento do Backpropagation. Esta é
uma versao incremental (ou estocdstica), baseada no GD. Nela, a entrada de uma unidade
¢ na unidade j ¢ denotada por z;;, ¢ o peso da unidade ¢ para a unidade j ¢ denotada wj;.

Ja ¢,, indica o erro associado com a unidade n.

O erro 0y é calculado para cada unidade de saida k por (tx — o), multiplicado
pelo fator ox(1 — o), que é a derivada da fungao de ativagao Sigmoid. J& 0, ndo possui ty
(targets) diretamente disponiveis para indicar o erro da camada oculta. Assim, os erros
das unidades h sao calculados pela soma dos erros de cada unidade de saida influenciada

por h, ponderando-se cada &y por wgp, ou seja, o peso da unidade oculta h para a saida k.

Uma série de condigoes de parada podem ser usadas, como por exemplo um nimero
fixo de iteragoes, ou até atingir determinada taxa de erro no conjunto de exemplos de
treinamento, ou ainda até atingir determinada taxa de erro em um conjunto de validacao,
a parte do conjunto de treinamento. Esta escolha ¢é particularmente importante pois, se
parada antecipadamente, a otimizacao pode nao atingir niveis suficientemente baixos
de erro, ou se parada tardiamente, a rede podera ficar sobre-ajustada aos dados e nao
classificar bem exemplos desconhecidos. Estes problemas sao conhecidos respectivamente
como underfitting e overfitting (MITCHELL, 1997). O problema do overfitting seré

abordado em mais detalhes na Secao 2.4.10.

2.4.7 Funcoes de Custo

Como apresentado nas Segoes 2.4.3 e 2.4.6, a escolha da fungao de custo (também
conhecida como fungao objetivo ou fungao de perda) é fundamental para que o processo de
otimizacao convirja adequadamente. Ela deve ser continuamente diferenciavel e a funcao

mais apropriada pode variar de acordo com o problema em questao.

Frameworks como o PyTorch (PASZKE, 2017) ja fornecem muitas func¢oes padrao
e devidamente documentadas?, além de permitir aos usuérios a implementacdo de funcoes

personalizadas. A seguir, sdo indicadas as principais delas:

4 https://pytorch.org/docs/stable/nn.html
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Algoritmo 1: Backpropagation

Data:

e Ezemplos de Treinamento: Conjunto de pares (Z, f}, onde ¥ é o vetor com os
valores de entrada, e ¢t é o vetor de saida com os valores de objetivo (target)

e 1: ¢é a taxa de aprendizado, ou seja, o tamanho do passo no espago de busca

® Nentrade: © NUMero de unidades de entrada da rede

Nsaide: NUMero de unidades na camada oculta

® Nycuite: NUmMero de unidades de saida

Criar uma rede MLP com Nentreda €ntradas, noeuse unidades ocultas e ng.;q, saidas;
Inicializar todos os pesos com um ntmero aleatério pequeno;
while Condicdo de parada nao for satisfeita do

end
end

foreach (i,t) em Ezemplos de_Treinamento do

Propagar a entrada através da rede, computando as saidas:

. Entrar com # na rede e computar a saida o, de cada unidade u;

Retro-propagar os erros através da rede:

. Para cada unidade de saida k da rede, calcular seu erro dy

(Sk, — Ok(l — Oh)(tk — Ok)

. Para cada unidade oculta h, calcular seu erro ¢,

5h — Oh(l — Oh) Z wkhék

k€saidas

. Atualizar cada peso wj;

Wi < Wji + Awﬂ

onde
Awj; = ndjxy;

e NLLLoss: Negative Log Likelihood Loss, apropriada para problemas de classificagao,

particularmente util em bases desbalanceadas, analisa o Log de Probabilidades de

cada classe.

e CrossEntropyLoss: Entropia Cruzada, é semelhante a NLLLoss, mas sem a ne-

cessidade de calcular o Log de Probabilidades previamente. E detalhada a seguir na
Secao 2.4.7.1.

e L1Loss: Mean Absolute Error, mede o erro médio absoluto entre a saida da rede e
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o valor objetivo (target). Adequada para problemas de regressao.

e MSELoss: Mean Squared Error, semelhante a L1Loss, porém mede o erro médio

quadratico. Também adequada para problemas de regressao.

e HingeEmbeddingLoss: Usada para mensurar a similaridade entre dois tensores.

Tipicamente utilizada no Aprendizado Semi-Supervisionado.

2.4.7.1 Entropia Cruzada

Como o problema investigado nos experimentos deste trabalho trata-se de uma
classificacao binaria, a funcao de perda escolhida foi a Entropia Cruzada. Em sua versao

para classificagao binaria, ela pode ser calculada por 2.22.

— Y tqlog(og) + (1 — tq)log(1l — 04) (2.22)

onde o0 é a saida da rede e t é o valor objetivo (target).

Para problemas multi-classes, pode-se utilizar a variacao® 2.23.

— Z Z tkd IOg(Okd) (223)

deD keC

2.4.8 Redes Neurais Convolucionais

As redes MLPs permitiram a construcao de varias solugoes de qualidade para
diversos problemas. Assim, estas tecnologias foram sendo empregadas ao longo do tempo
em diversos dominios de aplicacdo, sendo em muitos casos o nicleo responsavel pelo
reconhecimento de padroes. Entretanto, esta arquitetura de rede se mostrou muito sensivel

a pequenas mudancas no dados.

Especificamente nos problemas de Processamento de Imagens, deslocamentos de
posicao, distor¢oes, dentre outras, afetavam muito os resultados dos modelos. Fukushima
(1980) entdo propos o Neocognitron, uma rede de células organizadas hierarquicamente que
permite a identificagao de padroes mais complexos. Esta organizacao teve importancia

fundamental para as redes que surgiram posteriormente.

Na tarefa de reconhecimento de digitos manuscritos, trabalhos como Denker,
Gardner, Graf, Henderson, Howard, Hubbard, Jackel, Baird e Guyon (1989) conseguiram
notavel sucesso pois, apesar de resultados iniciais "mediocres” (sic), atingiram os melhores
resultados aprimorando o pré-processamento dos dados. Foram utilizados 49 diferentes
extratores de features (caracteristicas) que geravam Features Maps similares aos usados

por Watanabe (1985), biologicamente inspirados em estudos como Hubel e Wiesel (1962).

5 nhttps://ml-cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/loss_functions.html
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Cada Feature Map indica se (e onde) determinado padrao ocorre nos dados, ou no
caso, na imagem. Logo, eles podem ser formulados como um problema de casamento de
padroes. Estes padroes sao expressados como uma convolugao usando um kernel bastante
pequeno, visto que é verificada a ocorréncia em qualquer local da imagem, de acordo com

o valor do pizel e de seus vizinhos.

2.4.8.1 Convolucdo

A operacao de convolucao pode ser interpretada como uma medida de semelhanca
entre dois sinais. Para isso, em cada convolugao * realizada sobre a imagem I, aplica-se
um kernel K de mesma dimensao. A Figura 13% mostra um exemplo de convolucao 2D,

onde o calculo da saida sera dado pela Equacao 2.24.

M-1N-1

I(a:,y)*K(x,y):]wlNZ > I(m,n)- K(z —m,y —n) (2.24)

m=0 n=0

onde M e N sao os tamanhos do kernel, que é centralizado no indice (0, 0).

0[1|1][1]6L0) 0. .
oloft|afn]ool.. 1473141
olofofr/1)1]0 1]of1 1]2]4}3]3
0100 [TT+L0 [0~ [0]1 ="11{2]3]4]1
olo|1|1]o]o[O].. 1o]1 1[3]3]1]1
o[1|1]ofo]ofo 3[3[1]1]0
1{1]o]ofofo]o
I K I+K

Figura 13 — Exemplo de Convolugao 2D com Kernel 3x3

Estas operagoes sao aplicadas em todos os componentes da entrada, criando assim

Camadas Convolucionais. Estas camadas possuem trés pardmetros importantes:

e [: Field of View, ou Campo de Visao, define o tamanho de K, dado por M e N.

e S: Stride, ou Tamanho do Deslocamento, define se K percorrera a imagem deslocando

de 1 em 1 pixel, 2 em 2, etc.

e P: Padding, ou Preenchimento, permite adicionar pixels vazios na borda de I, sendo

particularmente 1til para manter o tamanho original de I ao final da convolugao.

Graficamente, o processo iterativo do calculo das camadas convolucionais funciona
como na Figura 14. Nela é possivel visualizar uma imagem de tamanho 4x4, sendo aplicada
uma convolugao com kernel de tamanho 3x3, stride = 1 e padding = 0, gerando uma saida

de tamanho 2x2.

6 Fonte: https://github.com/PetarV-/TikZ
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Figura 14 — Iteragoes de uma convolucao 2D

Como observado, o tamanho da saida varia de acordo com o tamanho da entrada e
os parametros da camada convolucional. E de fundamental importancia considerar estas
questoes para construir uma arquitetura de rede valida. A resolu¢ao de saida de uma

camada pode ser obtida pela Equacao 2.25.

Xen rada F 2P
Xsaida = trad g + +1 (225)

LeCun, Boser, Denker, Henderson, Howard, Hubbard e Jackel (1989) e o relatério
técnico LeCun (1989) foram trabalhos percursores das CNNs de extrema importancia, pois
os autores construiram RNAs com camadas convolucionais de tal forma que os valores dos
kernels eram ajustados durante o processo de treinamento da rede. Isso permitiu reconhecer
com grande sucesso digitos manuscritos, sem grandes esforcos de pré-processamento como

eram necessarios até entao.

2.4.8.2 Pooling

As operacgoes de Pooling sdo operagoes matriciais semelhantes as convolugoes,
porém sao utilizadas em geral para agregar valores, reduzindo a variancia espacial e
a dimensionalidade das entradas. Desta forma, nao existem parametros da rede a ser

ajustados.

O Pooling pode ser definido baseado na fungao de Maximo, Minimo, Média, dentre

outras. A Figura 157 apresenta um exemplo de max pooling, com F = 222 e S = 2.

Estas operagoes, tanto o pooling quanto a convolugao, compoe o nucleo das CNNs.
Um material bastante completo acerca do tema foi apresentado por Dumoulin e Visin

(2016) focando na aritmética convolucional aplicada nas RNAs.

2.4.8.3 Arquiteturas

As arquiteturas convolucionais possuem camadas que se diferem das tradicionais

camadas de redes MLPs. Enquanto nas MLPs cada neur6nio esta conectado a todos

7 Fonte: https://github.com/MartinThoma/LaTeX-examples
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b} 0 9 3 7 5 |2 x 2 max pooling | 9 9 7

Figura 15 — Exemplo de Max-pooling

os neurdnios das camadas anterior e posterior, as Redes Neurais Convolucionais (CNN)
possuem algumas camadas especificas. Estas camadas sao multidimensionais, geralmente
em 2D e 3D.

O ja citado LeCun, Boser, Denker, Henderson, Howard, Hubbard e Jackel (1989),
além de descrever a implementacao do processo de otimizacao, propds uma arquitetura
chamada LeNet, semelhante a vista na Figura 16. Esta arquitetura possui duas camadas
convolucionais intercaladas com Pooling antes de seguir para uma sub-rede de camadas
fully-connected (completamente conectadas), também chamadas de camadas lineares, ou

simplesmente MLP, apresentado na Secao 2.4.4.

. . Completamente
Convolugéo Pooling Convolugéo Pooling conectada

Entrada

Extracgéo de Features Classificacdo

Figura 16 — Exemplo de arquitetura de uma Rede Neural Convolucional
Fonte: (VARGAS, 2016)

Os autores da LeNet argumentam que o principio basico do seu design foi reduzir o
numero de parametros livres ajustaveis pelo backpropagation, mas sem reduzir muito o seu
poder de representacao. Diversos trabalhos afirmam que esta estratégia permite melhor
generalizacao porque resulta em uma arquitetura de rede com menor entropia, além de

reduzir a dimensionalidade de Vapnik-Chervonenkis (BAUM; HAUSSLER, 1989).

A arquitetura da LeNet pode ser interpretada em dois estagios. No primeiro, onde

estdo as camadas convolucionais, a rede realiza a extragdo de features (caracteristicas)
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ajustando os parametros dos kernels para gerar os features maps. Em seguida, uma rede

MLP tradicional realiza a classificacao daquela entrada.

Desde entao as CNNs foram objeto de estudo em alguns trabalhos, principalmente
com a evolugao do poder computacional e o surgimento de frameworks com implementagoes
cada vez mais eficientes. Mas foi a partir dos anos 2010 que seus desenvolvimentos se

intensificaram.

Um fator que contribuiu para esse desenvolvimento foi a competicao ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (RUSSAKOVSKY, 2015) que reunia

bases com milhoes de imagens e 1000 categorias.

Na edicao de 2012 da ILSVRC, surgiu a AlexNet (KRIZHEVSKY, 2012), uma
importante arquitetura que conquistou resultados inéditos e orientou o desenvolvimento
das CNNs modernas. No ano seguinte ela foi aprimorada pela ZF Net (ZEILER; FERGUS,
2014).

Em 2014 surgiu a GoogLeNet, introduzindo o médulo Inception, que concatena
filtros convolucionais e de pooling e reduz em aproximadamente 15 vezes o nimero de
parametros da rede em relagdo a AlexNet (SZEGEDY, 2015). A Figura 17 ilustra o

funcionamento do médulo Inception.

Filter
concatenation
/‘h\
1x1 convolutions 3x3 convolutions 5x5 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Figura 17 — Modulo Inception
Fonte: (SZEGEDY, 2015)

Além da GoogLeNet, ainda em 2014 surgiu a VGGNet que mostrou que o nimero de
camadas ocultas é um fator critico para uma boa performance (SIMONYAN; ZISSERMAN;
2014). Ja em 2015 surgiram as ResNets (HE, 2016) que inserem conexdes de atalho entre as
camadas, permitindo ao gradiente atravessa-las e amenizando o problema do wvanishing do

gradiente. O ideia posteriormente foi entao generalizada pela DenseNet (HUANG, 2017).
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2.49 Otimizadores

Além dos ja mencionados métodos Gradiente Descendente (Secao 2.4.3) e Gradiente
Descendente Estocastico (Segao 2.4.3.1), existem vérias outras propostas de otimizadores
baseados no gradiente. Ruder (2016) apresenta uma visao geral dos principais algoritmos

existentes, destacando as vantagens e desvantagens de cada um.

Gradiente Descente (GD)

Garante a convergéncia para o minimo global em superficies de erro convexas e
converge para algum minimo local para superficies nao-convexas. Em contra partida, é
muito lento, se comparado com métodos mais modernos pois, a cada iteragao, ele revé
todas as instancias do conjunto de treinamento, consumindo muita memoria e se tornando
impraticavel para grandes volumes de dados. Essas caracteristicas impedem o aprendizado

online.

Gradiente Descendente Estocastico (SGD)

O SGD computa as atualizacoes a cada instancia, permitindo que as iteragoes
ocorram muito mais rapido se comparado ao GD tradicional. Desta forma, permite o
aprendizado online. A desvantagem é que, por nao seguir o gradiente verdadeiro, produz

alta variancia nas suas atualizacoes.

Gradiente Descente Mini-batch

Introduz o conceito de Batches, que consistem em subconjuntos do conjunto de
treinamento completo. Realiza as atualizagoes analisando cada Mini-batch de n exemplos.
Permite reduzir a varidncia nas atualizacoes em relagdo ao SGD e explorar a natureza
de operagoes de multiplicacdo de matrizes aumentando o speedup geral. Se n = 1, entao
tem-se o SGD e se n ¢é igual ao nimero de instancias de treinamento total, tem-se o GD

tradicional. Por consequéncia, o valor de n acaba sendo um hiper-parametro adicional.

Momentum

Proposto por Qian (1999), este otimizador é inspirado no principio da fisica chamado
Momentum (momento de inércia, impulso ou ainda, forga cinética) que impulsiona a descida
do gradiente através de um fator v, usualmente v = 0.9. Este comportamento permite
potencializar as atualizacoes na mesma direcao e reduzir as atualizacoes que a desviam,
acelerando a convergéncia e permitindo escapar de minimos locais. Goh (2017) apresenta

um o6timo material interativo para a compreensao deste principio.
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AdaGrad (Adaptive Gradient)

Enquanto todos os métodos anteriores definem a taxa de aprendizado n igual para
todos os pardmetros da rede, Duchi, Hazan e Singer (2011) propoe que 7 seja adaptativo,
baseado na raiz quadrada da soma dos quadrados dos gradientes de iteracoes anteriores.
Assim, ele diminui a criticidade da escolha de 7 e se sai bem em dados esparsos. Entretanto,
em alguns casos ele pode reduzir muito o valor de eta, o que o torna infinitesimalmente

pequeno e, na pratica, nao conseguira convergir.

Adadelta e RMSprop

Para corrigir o problema do AdaGrad que armazena todo o histérico dos gradientes,
Zeiler (2012) propde o Adadelta, que define uma janela de restricdo. Com esta janela, o
método calcula a média acumulada do quadrado dos iltimos gradientes e ainda adiciona um
parametro v semelhante ao termo do Momentum. Independentemente, Hinton, Srivastava

e Swersky (2012) desenvolveram um método bastante similar, nomeado de RMSprop.

2491 Adam

Adaptive Moment Estimation (Adam) (KINGMA; BA, 2014) é mais um método de
otimizacao baseado em gradiente, evoluido a partir dos otimizadores citados anteriormente.
De forma semelhante ao Adadelta e ao RMSprop, o Adam mantém a média dos gradientes
anteriores my, além da média do quadrado dos gradientes anteriores, dada por v, como

visto em 2.26 e 2.27, respectivamente.

my = Bimy—1 + (1 = B1)g: (2.26)

vy = Bavi—r + (1= B2)g; (2.27)
onde my; e v; sao iniciados com vetores nulos, criando um viés proximo a 0 nos passos
iniciais e especialmente quando a taxa de decaimento, calculada por 2.28 e 2.29, diminui
(ou seja, 1 e Po estdo proximos a 1).

my

T

C1-5

Os autores sugerem os valores 0.9 para (5, e 0.999 para (3, gerando em ambos os

(2.28)

mmy

A

Ut

(2.29)

casos um decaimento exponencial. Assim, a regra de atualizacdo do Adam ¢é dada por 2.30.

9t+1 == Qt - \/@_77—|— €mt (230)
t

sugerindo que = 0.001 e ¢ = 1078, Kingma e Ba (2014) verificou empiricamente que o

desempenho do Adam é ligeiramente superior aos outros algoritmos de otimizacao citados.
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Questdes praticas

Diante de tantas opgoes de otimizadores, mesmo que os seus desempenhos sejam
equivalentes, é necessario escolher um deles. Embora existam outros algoritmos além dos
citados aqui, e novas propostas estejam surgindo com relativa regularidade, em geral o
Adam pode ser a melhor escolha (RUDER, 2016). Por esta razao, foi o otimizador escolhido

para a realizacao dos nossos experimentos.

Uma caracteristica desejavel (e em alguns casos indispensavel) de qualquer otimiza-
dor ¢ a capacidade de ser executado em paralelo e, em alguns casos, de forma distribuida.

Os principais frameworks como o TensorFlow (ABADI, 2015) e o Pytorch (PASZKE, 2017)

fornecem implementacoes eficientes que exploram bem estes paradigmas de programacao.

Outro fator de interesse é a possibilidade de se executar estes métodos em Unidades
de Processamento Grafico - GPUs. Visto que a maioria dos calculos envolvidos nestes
algoritmos sao operacgoes basicas de adicao e multiplicacdo de matrizes, este tipo de
hardware consegue executar grande volume de computacao paralela rapidamente, se
comparado aos processadores de uso geral (CPUs). Esta alternativa permitiu a reducao no
tempo de espera para o treinamento de varias arquiteturas, tornando estas tecnologias

muito mais acessiveis.

Como ja mencionado, a taxa de aprendizado 1 deve ser suficientemente pequena
pois, caso ela seja demasiadamente alta, a otimizacdo pode divergir do objetivo. Assim,
usualmente define-se um valor pequeno para garantir a convergéncia, mesmo que isso exija

um nimero maior de iteracgoes.

Geralmente sdo necessarias varias iteragoes sobre os mesmos dados a fim de convergir
corretamente a rede. Neste contexto, criou-se o conceito de épocas (epoches). Cada época
consiste de um ciclo de iteracao sobre todas as instancias de treinamento. Entretanto, um

numero excessivo de épocas pode causar problemas como visto a seguir na Se¢ao 2.4.10.

2.4.10 Regularizacao

Como citado na Sec¢ao 2.4.4, as RNAs possuem um poder de representacao muito
grande, o que é essencial em intmeros problemas. Todavia, como discutido na Sec¢ao
2.4.6, um dos maiores desafios dessa tecnologia é evitar o sobre-ajuste aos dados, ou seja,
o overfitting. Uma rede com owverfitting pode atingir erros minimos para o conjunto de
treinamento, entretanto, por nao conseguir generalizar o problema, nao se sai bem com

dados desconhecidos, tendo pouca utilidade pratica.

A fim de evitar a ocorréncia deste fendmeno, existem técnicas conhecidas como
Regularizacao (GOODFELLOW, 2016). Embora o overfitting ndo seja um problema
exclusivo das RNAs, sao apresentadas algumas estratégias utilizadas especificamente

neste contexto. Além de serem técnicas relevantes e de reconhecido sucesso, todas foram
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utilizadas nos experimentos aqui realizados, sendo elas a Farly Stopping, Regularizacao

L2, Dropout e Batch Normalization.

2.4.10.1 Early Stopping

Uma das maneiras mais simples de evitar o overfitting é o Farly Stopping (Antecipar
a Parada), sendo uma estratégia de regularizacao implicita (LIN, 2016). O Early Stopping
consiste em isolar um conjunto de validagao com exemplos de dados nao presentes no

conjunto de treino.

Assim, durante o otimizacao da rede, deve-se calcular o erro obtido nesse conjunto
de validagao, desconhecido do otimizador. Caso o erro no conjunto de validagao esteja
crescendo consideravelmente, mesmo com a sua diminui¢do no conjunto de treino, é um

forte indicio de que a rede esta sobre-ajustando e deve-se interromper o processo.

Prechelt (1998) discute sobre os problemas praticos da Farly Stopping, visto que
ocasionalmente o erro da validagdo pode crescer em determinado momento, mas se reduzir
em iteragoes posteriores. Na pratica, o Farly Stopping baseado no niimero de épocas, por
exemplo, monitorando o erro do conjunto de validacao, é uma estratégia frequentemente
usada (YAO, 2007).

2.4.10.2 Regularizacdo L2

A Regularizacao L2 é um método estatistico que adiciona um termo de regularizagao
a Funcao de Custo, com o objetivo de mensurar e minimizar a complexidade do modelo.
E uma técnica aplicével a outras classes de algoritmos (além das RNAs) e formalizado

como um problema de otimizacao.

Roughgarden e Valiant (2016) argumenta que a regularizacao L2 é um método
pratico de implementacao do conceito da Navalha de Occam que diz ser preferivel modelos
mais simples pois eles capturam melhor os conceitos fundamentais do problema. Para isso,

a Funcao de Custo ¢ reescrita por 2.31.

E' (@) = E(wW) + A||]|? (2.31)

onde ||@|| é a distdncia euclidiana dos componentes w; e A é uma constante que controla a

intensidade da regularizacao.

Como resultado, os pesos w tendem a 0, gerando modelos mais simples, como visto

na Figura 18.
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Figura 18 — Regularizagao L2
Fonte: (KARPATHY, 2016)

2.4.10.3 Dropout

A ideia bésica do Dropout, apresentada em Hinton, Srivastava, Krizhevsky, Sutskever
e Salakhutdinov (2012), é que cada neurdnio tem uma probabilidade p (geralmente p = 50%)
de estar ativo. Se um neur6nio esta inativo, entao ele nao é atualizado naquela iteracgao.
Esta técnica é utilizada apenas durante a etapa de treinamento, reativando todos os

neuronios para a validagao ou teste do modelo.

Graficamente, o Dropout funciona como visto na Figura 19. A cada iteragao, sua
aplicagao resulta na desativagao de alguns neurdnios (Figura 19b), obrigando a rede a
ajustar seus pesos de forma mais diluida (SRIVASTAVA, 2013), sem supervalorizar alguns
neurénios. Isso causa um efeito de generalizacao, reduzindo as chances de owverfitting. De
modo geral, aplicar o Dropout é equivalente a tirar a média de um ntimero exponencial de

arquiteturas rapidamente.

2.4.10.4 Normalizacdo

Dados desnormalizados tendem a dificultar o treinamento das redes, podendo
enviesa-las para as varidaveis com maior ordem de grandeza. Se duas entradas, x; e
T, possuem dominios em intervalos muito discrepantes, por exemplo, z; € [—2,2] e
x9 € [0,10000], a superficie de otimizacao tende a exigir atualizagdes (ou passos) maiores
para determinados pesos do que para outros. Isso dificulta o processo de otimizacao e, para

acelerar e permitir a convergéncia, usualmente aplica-se uma técnica de normalizacao.

A primeira e mais simples busca mapear os dados a um determinado intervalo

utilizando-se os valores maximos e minimos, definida em 2.32.

Lnorm = T Tmaz (232)

Tmaz — Tmin

Apropriada para distribui¢coes normais, outra técnica de normalizagao conhecida
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(a) Rede neural padrao (b) Apos aplicagdo do Dropout

Figura 19 — Exemplo de Dropout em uma Rede Neural
Fonte: Adaptado de (SRIVASTAVA, 2014)

como padronizacao, utiliza a féormula z-score, dada por 2.33.

T = p
= 2.33
2= (2.33)

onde i ¢ a média de todos os valores de x e o é o seu desvio padrao. Desta forma, os

dados sao centralizados em 0 e seu desvio padrao é igualado a 1.

Estas técnicas de transformacao ja permitem um melhor desempenho da maioria
dos métodos de aprendizado de maquina. No contexto das RNAs, os componentes w; dos
vetores de pesos w também podem produzir valores discrepantes e causar problemas no
processo de otimizagao. Com o objetivo de realizar normalizagoes durante o treinamento
da rede e reduzir o que os autores chamam de internal covariate shift, surgiu o Batch

Normalization.

Batch Normalization Para calcular o z-score, é necessario primeiramente o calculo
da média e o desvio padrao, o que exige a utilizacao de todos os dados . Entretanto,
como visto nas Secgoes 2.4.3.1 e 2.4.9, na pratica utiliza-se otimizadores baseados em
mini-batches. Desta forma, o Batch Normalization estima a média e o desvio padrao a
cada batch (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

Seja uma camada j de d dimensoes tal que z; = (xy;, ..., 24). De acordo com 2.33,
sua normalizacao seria dada por 2.34.
Gy = Hi (2.34)
Uij
Para restaurar o poder de representacao da rede, foram adicionados pardmetros -;

e f3;, resultando em 2.35.
yij = ’in'ij + ﬁj (235)
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Estes parametros sao aprendidos juntamente com os parametros do proprio modelo, fazendo

com que y; = p; e 35 = 0.

2.4.11 Consideractes Adicionais

Foram apresentadas aqui algumas arquiteturas de Redes Neurais Artificiais, mas a
versatilidade do método e o aumento do volume de pesquisas sobre o tema tem produzido
construgoes cada vez mais complexas. Desta forma, outros tipos de redes ficaram de fora
desta investigacao, como as Redes Neurais Recorrentes (RNNs), Autoencoders, Redes

Adversarias Generativas (GANs), dentre outras.

Embora os fundamentos das RNAs sejam de meados do Século XX, muitas das
técnicas que impulsionaram de forma significativa a qualidade dos resultados surgiram
apenas mais recentemente. Uma das explicagoes historicas sao os periodos que ficaram
conhecidos como Inverno da IA. Testes levavam dias para ser executados e tornavam

proibitivos métodos baseados em RNAs em diversos dominios de aplicagao.

O aumento do poder computacional permitiu a execugao de modelos mais com-
plexos, com camadas mais "profundas"', o que fez surgir o termo Deep Learning. Muitos
pesquisadores defendem que o aprendizado profundo se difere do aprendizado de maquina
tradicional® & medida que aumenta-se consideravelmente o volume dos dados de treina-
mento, utiliza-se computacao paralela, distribuida e, é claro, redes com camadas cada vez

mais profundas.

Em geral, construir um modelo de Deep Learning envolverd a definicao de uma
arquitetura de rede, com suas camadas internas, suas fung¢oes de ativacao e a camada de
saida, de acordo com o problema em questdo. E necessario definir entdo uma funcao de
custo e qual sera o otimizador para o processo de treinamento da rede. Por fim, deve-se
construir uma rotina eficiente de carregamento dos dados (Data Loader) integrado ao

ambiente de execucao.

O surgimento de frameworks de cédigo aberto que realizam o treinamento de
forma paralela, especialmente em GPUs, tornou esta tecnologia mais acessivel a varias
pessoas. Ciresan, Meier, Masci, Gambardella e Schmidhuber (2011) relata que em alguns
casos, utilizar GPUs torna o treinamento até 60 vezes mais rapido que se utilizado CPUs,
permitindo a realizacdo de treinamentos que gastariam horas em questdao de minutos.
Assim, embora ainda seja um desafio, a dificuldade de processar os métodos aos poucos

vai dando lugar a escassez de dados rotulados.

Isso torna o Deep Learning "faminto"por dados. A capacidade destes métodos é tao
grande que se nao houverem dados suficientes a rede pode se super-ajustar as instancias de

treinamento. Por esta razao, as técnicas de regularizacao sao tao importantes para evitar

8 Frequentemente referenciado como Shallow Learning (aprendizado razo)
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o overfitting. Além das técnicas apresentadas na Secao 2.4.10, existem outras como a Data

Augmentation, muito util em problemas de processamento de imagens.

Assim, ao mesmo tempo que o Deep Learning torna viaveis varias aplicagoes que
eram até entao impraticaveis, ainda existem varios desafios, limitacoes e necessidades de

entendimento pelos seus usuarios, como acontece em qualquer tecnologia.
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3 Trabalhos Relacionados

Embora nao limitado a problemas envolvendo dados financeiros, este trabalho teve
como motivagao inicial a criacdo de um modelo preditivo neste cenario. Assim, o artigo
(YEH; LIEN, 2009) logo se mostrou extremamente relevante. Os autores realizaram um
estudo comparativo dos principais métodos de aprendizado de maquina, para a predicao da
probabilidade dos clientes se tornarem futuros inadimplentes no cartao de crédito de um
banco de Taiwan. A base de dados utilizada foi disponibilizada na UCI' e nos permitiram os
primeiros experimentos envolvendo esse tipo de problema. Embora nao utilizasse camadas
convolucionais (a0 menos nao foi informado), as Redes Neurais Artificiais foi um dos
métodos investigados e ja neste trabalho mostrou-se o mais adequado. Além disso, foi
proposto o Sorting Smoothing Method para avaliar a qualidade dos resultados em relacao

ao que chamaram de Real Probabilidade de Inadimpléncia Estimada.

Este tipo de problema é conhecido na literatura como Credit Scoring. Diversas
pesquisas ja abordaram o tema, como (ARAUJ O, 2007) que aplicou este tipo de modelagem
em uma institui¢do financeira. Além do Credit Scoring, foi desenvolvido um modelo de
Behavioral Scoring que nao apenas busca mensurar o risco de crédito como também
realiza uma andlise comportamental dos clientes. Este segundo tipo de abordagem se
aproxima mais do problema real investigado neste trabalho, visto que é feito uma analise
preditiva da probabilidade de um cliente qualquer contratar novos créditos. Voltando ao
Credit Scoring, algumas teses foram baseadas neste tipo de problema, como (KARCHER,
2009) que por sua vez utiliza redes bayesianas em seu estudo. A autora investiga alguns
tipos de classificadores bayesianos e evidencia que modelos nao-ingénuos, ou seja, que
nao consideram todos os atributos independentes, dada a classe (como o Naive Bayes),
apresentam os melhores resultados. Outra tese envolvendo andlise de risco é (PINHEIRO,
2005), que por sua vez faz um estudo de caso em uma operadora de telefonia, mostrando
a vasta aplicabilidade deste tipo de modelo. Neste caso foram utilizadas redes neurais, na
arquitetura MLP.

Todos estes trabalhos citados porém, utilizam-se de diversas varidveis categoricas
descritivas (como sexo, estado civil, etc), ndo se baseando mais fortemente em dados
numéricos histéricos, como feito aqui. Ainda no contexto financeiro, um tipo de problema
frequentemente abordado é o de previsao em mercados de bolsas de valores. Para isso
¢ bastante popular o uso de Redes Neurais LSTM (Long Short-Term Memory) como
realizado em (MACHADO, 2015), (TERNA, 2016) e (NELSON, 2017), ja indicando
o potencial dos modelos baseados em Deep Learning neste tipo de problema. Outras

abordagens mais cldssicas como em (BAO, 2008) focava bastante na engenharia de

1 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/default+of+credit+card+clients
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atributos, buscando maneiras eficientes de representar os dados e extrair informagoes

adicionais para posteriormente aplicar métodos bayesianos ou de arvore de decisao.

A representacao e, em geral, as aplicagoes envolvendo séries temporais compoe uma
classe de problemas desafiadores. Uma revisao bastante 1til sobre o tema é feita em (FU,
2011) que apresenta uma ampla variedade de questoes sob o ponto de vista de mineragao de
dados em séries temporais. Tarefas de classificagdo, descoberta de padroes, agrupamento,
sumarizacao, dentre outras, sao abordadas. Um ponto particularmente relevante aqui é o
de representagao de séries multi-dimensionais em que o autor cita (CHEN, 2002), dentre
outros trabalhos. Nele ¢ utilizado uma importante e ja consolidada tecnologia de banco de
dados, os cubos OLAP. Chen, Dong, Han, Wah e Wang (2002) argumenta que apenas uma
pequena por¢ao dos dados sao necessarias para a criagado do seu modelo. No entanto, vale

ressaltar que neste caso o autor realizou uma regressao linear de um streaming de dados.

Tam (1998) faz uma importante diferencia¢ao entre ROLAP e MOLAP, respectiva-
mente modelos relacionais e multi-dimensionais. Ele defende que existem muitos algoritmos
eficientes para tratar ROLAP, enquanto o mesmo nao acontece para MOLAP e entao
propoe uma estratégia para selegao de atributos. Tanto (KORIKACHE; YAHIA, 2014),
que apresenta uma boa revisao bibliografica, quanto (LAMANI, 2019) também utilizam-se
da premissa de reduzir os dados, criando sub-cubos para posterior aplicacdo de arvores
de regressao e clustering, enquanto (JADAV; PANCHAL, 2012) tenta extrair regras de
associagao. Ja mais voltado as aplicagoes de negocio, (KOHAVI; SOMMERFIELD, 1998)
utiliza tabelas de decisao com o objetivo de facilitar a interpretabilidade do modelo, assim
como (SAIR, 2012) também segue essa linha objetivando o surgimento de insights sobre

os dados.

Cabe mencionar aqui a ferramenta DBMiner apresentada em (HAN, 1998), que
dentre outras funcionalidades, permite realizar predigoes através de métodos estatisticos
que criam rankings dos atributos mais relevantes e posteriormente aplica métodos baseados
em arvores de decisdo. Sob esse aspecto, (FU, 2007) considera que as arvores de decisao
tradicionais sdo ineficientes pois criam varias parti¢gdes recursivamente e entao propoe
um método semelhante, utilizando dados pré-computados. A partir destas e varias outras
tecnologias surgem diversos sistemas de apoio a decisao como visto em (HUA, 2017) e
(PALANIAPPAN; LING, 2008), que apresenta uma ferramenta de visualizagao e descoberta

de padrées no contexto da medicina.

Finalmente chegamos aos métodos baseados em Deep Learning. Drakopoulos,
Spyrou e Mylonas (2019) faz uma importante observagao em relagao a Algebra de Tensores.
Segundo os autores, Tensores e arrays multi-dimensionais estdo presentes em diversos
campos da Ciéncia da Computagao sob diferentes nomes incluindo, no caso de banco de
dados, os cubos OLAP. Os tensores sao parte fundamental dos recentes frameworks de

Deep Learning e, como muitos dados sdo associados em uma hierarquia OLAP, diversas
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aplicagoes se beneficiaram dessa correspondéncia.

Thirumuruganathan, Ouzzani e Tang (2019) dizem que a hierarquia dos cubos
OLAP permite sumarizar dados e identificar algumas caracteristicas em pequenos conjuntos
de "regides". Wei, He, Chen, Zhou e Tang (2017) por exemplo, utiliza-se desta tecnologia
para a criagdo de um sistema de recomendacgao. Entretanto, o que vem mais chamando a
atencao na ultima década é sem duvidas os resultados alcangados em visao computacional
e processamento de imagens. De fato, imagens sdo matrizes de pizels e representam um

bom exemplo de arrays multi-dimensionais.

As aplicagbes em visao computacional vao desde a atividades bem especificas
como deteccao de pedestres (VARGAS, 2016) por exemplo, até grandes arquiteturas de
reconhecimento bem mais genético, como a apresentada em (SZEGEDY, 2015). Esta rede
em particular propoe a criacao de Inseptions, que concatena dados processados através de
diferentes fluxos de convolugao. Estas redes sao frequentemente utilizadas em competigoes
de classificacao de imagens e sdo aperfeicoadas como em (HE, 2016) e (HUANG, 2017), o

que tem as tornado cada vez mais complexas e profundas.

Muito se discute sobre a razao pela qual as Redes Neurais Profundas funcionam
na préatica, ja que sao considerados métodos caiza-preta, e iniciativas como (THORPE;
GENNIP, 2018) buscam provar matematicamente isso. Embora as camadas convolucionais
sejam bastante populares, inclusive sendo utilizadas neste trabalho, existem propostas de
utilizar redes LSTM (Long short-term memory) multi-dimensionais, como em (GRAVES,
2007). Em trabalho posterior, Graves e Schmidhuber (2009) realizaram a classificagao

textos arabicos manuscritos de maneira muito eficiente.

Ainda assim, as redes fully-connected (MLP) sao utilizadas e apresentam bons
resultados, como visto em (AVATI, 2018) com um modelo para prever a probabilidade de
pacientes de um hospital virem a falecer nos préximos 12 meses. Este modelo apresenta
18 camadas ocultas e os autores avaliaram o modelo utilizando a &rea sob a curva ROC
(AUC), como feito nos ja citados (YEH; LIEN, 2009) e (KARCHER, 2009).

Por ser uma métrica bastante popular, alguns trabalhos investigam estratégias
para otimizagdo da AUC, como visto em (NETO, 2017). Yan, Dodier, Mozer e Wolniewicz
(2003) refor¢a que a AUC nao é uma fungao diferencidvel e por isso ndo deve ser otimizada
por métodos baseados em gradiente. O autor entao propoe uma fungao de perda baseada
no método Wilcoron-Mann-Whitney, que é diferenciavel e equivalente a AUC. Ja Eban,
Schain, Mackey, Gordon, Saurous e Elidan (2016) argumenta que na pratica, por questoes
de desempenho, os modelos baseados em ranking sao otimizados para maximizar a acuracia
na esperanca que a AUC também seja maximizada e propde uma nova fungdo de perda

capaz de manter desempenho aceitavel, ao mesmo tempo que melhora os resultados.
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4 Trabalho Proposto

Este capitulo tem como objetivo apresentar a abordagem proposta para utilizagao
de Redes Neurais Convolucionais em dados estruturados, a partir da organizacao dos
mesmos como cubos OLAP. Além disso, sao definidos alguns critérios para avaliacgdo no

estudo de caso realizado com uma base de dados real.

A primeira etapa do processo consiste em modelar os dados de forma a criar as
dimensoes e métricas a partir de determinadas caracteristicas que permitam esse tipo
de representacdo dos dados. Aplica-se entao algumas operagoes de cubos OLAP para
consolidar tais informagoes e a hipotese é que, assim como analistas humanos podem ter
insights nestas novas representacoes da informacao, métodos de aprendizado de maquina

também poderao se beneficiar delas na criagao do modelo.

Estas novas representacoes podem tornar mais evidentes alguns aspectos dos dados
e diferentes técnicas serao capazes de extrair estas caracteristicas. Uma das técnicas
de maior sucesso no contexto de processamento de imagens sao filtros baseados em
Kernels Convolucionais. Geralmente utilizadas em Redes Neurais Artificiais (RNAs), estas
operagoes conseguem extrair caracteristicas ao mesmo tempo que o otimizador da rede
aprende os seus padroes. Na nossa modelagem proposta, a natureza matricial dos dados
se assemelha as matrizes de pizels que formam as imagens, geralmente de duas ou trés

dimensoes.

As carateristicas extraidas dos dados podem ser bastante tteis para diferentes
tarefas, como por exemplo em modelos preditivos. Neste trabalho em especifico, investi-
gamos um caso de classificacao binaria baseada em Ranking. Propomos justamente uma
arquitetura baseada em Redes Neurais Convolucionais (CNNs) pela capacidade delas
extrairem novas caracteristicas juntamente com o treinamento do classificador, através de

um otimizador baseado em decida do gradiente.

Essa arquitetura foi chamada de OlapNet pois visa explorar diferentes visdes dos
dados previamente representados como um cubo OLAP. As operacoes devem ser feitas
na prépria RNA, criando diferentes fluxos de processamento dos dados. Como critério de
avaliacao dos resultados, foi escolhida a AUC, enquanto a validacao se deu utilizando o
método Houl-Out.

4.1 Modelagem de Dados

Uma instancia qualquer é representada por um conjunto de caracteristicas, chama-

das de atributos. Estes atributos podem ser de diversos tipos:
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o Numéricos

Categdricos

Periodos, Datas, etc.

Textos

Dados nao-estruturados

e FEtc.

Em alguns casos, certos atributos constituirao uma hierarquia intrinseca que permitirao
a sua representacao como um cubo OLAP. O processo de criagao desse cubo exigira
conhecimento das regras de negbcio e o entendimento de como definir suas dimensoes e

métricas.

Os atributos numéricos em particular possuem uma propriedade especial: podem
ser naturalmente Agregados. Desta forma, alguns deles serao as métricas do cubo, para
entao serem realizadas as operagoes OLAP necessarias. J& os atributos Categéricos (ou
mesmo alguns numéricos), incluindo Periodos e Datas, constituirao as dimensoes do cubo,
permitindo que elas sejam consolidadas hierarquicamente a partir das operagoes realizadas
sob as métricas. Outros tipos de atributos como Textos e outros dados nao-estruturados

exigirao outras abordagens que fogem deste escopo.

Exemplo

Para ilustrar a ideia proposta, apresentamos um exemplo contendo dados hipotéticos.
Considere um conjunto de empresas onde deseja-se criar um modelo para estimar o grau de
satisfacao dos funcionarios de cada empresa, por exemplo uma regressao para o intervalo
[0, 10].

Para cada instancia, ou seja, em cada empresa analisada, existird um conjunto de
atributos que a descreve. Um sub-conjunto destes atributos seria, por exemplo, a listagem

dos funcionarios, com seus respectivos dados, como apresentados em Tabela 1.

A partir dos dados de entrada apresentados na Tabela 1, podemos remover a

identificacao do Funcionario e outros atributos menos relevantes, como visto na Tabela 2.

Podemos agora realizar um pivotamento do atributo Sexo, transformando os dados
apresentados em linhas, como colunas F e M. Os valores onde nao se aplica, ficardao nulos

e serao representados por -, como apresentado na Tabela 3.

Desta forma, teriamos duas dimensoes: Admissao e Sexo. Podemos ainda con-
solidar os dados criando Faixas de Tempo de Admissao, agregando-os através da funcao
MEDIA. O resultado ¢ apresentado na Tabela 4.
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Funcionario Admissao Sexo  Salario

Funcionario 1 | 01/01/2007 | M $ 5.625,00
Funcionario 2 | 02/02/2012 | F $ 3.750,00
Funcionario 3 | 03/03/2013 M $ 5.250,00
Funcionario 4 | 04/04/2014 | F $ 6.875,00
Funcionario 5 | 05/05/2015 | F $ 3.750,00
Funcionario 6 | 06/06/2017 | F $ 1.250,00
Funcionario 7 | 07/07/2017 | M | $ 10.000,00
Funcionario 8 | 08/08/2018 | M $ 4.187,00

Tabela 1 — T1: Dados hipotéticos de funcionarios de uma empresa

Admissao Sexo Salario

01/01/2007 | M $ 5.625,00
02/02/2012 F $ 3.750,00
03/03/2013 M $ 5.250,00
04/04/2014 F $ 6.875,00
05/05/2015 F $ 3.750,00
06/06/2017 F $ 1.250,00
07/07/2017 | M $ 10.000,00
08/08/2018 M $ 4.187,00

Tabela 2 — T2: Sele¢cdo dos atributos Admissao, Sexo e Salario

Tabela 3 — T3: Pivotamento do atributo Sexo para colunas

Sexo

Admissao F M
01/01,/2007 -1 $5.625,00
02/02/2012 $ 3.750,00 -
03/03/2013 - | $5.250,00
04/04,/2014 $6.875,00 -
05/05/2015 $ 3.750,00 -
06/06/2017 $ 1.250,00 -
07/07/2017 - 17$710.000,00
08/08,/2018 ~ | $4.187,00

Admissao Sexo F M

Acima de 7 anos $ 3.750,00 | $ 5.625,00
De 4 a 6 anos $ 5.312,50 | $ 5.250,00
Até 3 anos $ 1.250,00 | $ 7.093,75

Tabela 4 — T4: Média salarial dos funciondrios de acordo com a Faixa de Tempo de

Admissao e o Sexo
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Sexo
Admissao F M

Média | $3.906,25 | § 6.265,50

Tabela 5 — T5: Média salarial dos funcionarios de acordo com o Sexo

Sexo s qs
Admissao Média

Acima de 7 anos $ 4.678,50
De 4 a 6 anos $ 5.291,67
Até 3 anos $ 5.145,67

Tabela 6 — T6: Média salarial dos funcionérios de acordo com a Faixa de Tempo de
Admissao

A Tabela 4 ja nos tras algumas informacoes relevantes, mas partindo da Tabela 3
(T3) poderiamos agregar toda a dimensao de Admissao para obter a Tabela 5. Esta tabela
fornece precisamente os salarios médios por sexo. Analogamente, a partir de (T3) seria
possivel agregar a dimensao de Sexo e obter a Tabela 6 (T6) com os saldrios médios por

Faixa de Tempo de Admissdo, seguindo o critério adotado em (T4).

Note que pelas Tabelas 5 e 6 ¢ muito mais facil afirmar respectivamente que, em

média, nesta empresa:

1. Homens ganham mais que as mulheres

2. Funcionarios com maior tempo de Admissao nem sempre terao os maiores salarios

E claro que estas constatagoes poderiam ser extraidas dos dados originais presentes
na Tabela 1, como de fato o foram. Entretanto, apés a série de mudancas na representacao
dos dados, estes insights ficaram muito mais claros do que em sua representagao original.

Porém, nao se pode negar que ocorreram perdas de informacao neste processo.

As Tabelas 1, 2 e 3 mostram que o maior salario dentre todos os funcionarios é de
$ 10.000,00, o que nao pode ser conhecido baseando-se apenas nas Tabelas 4, 5 ou 6. J4 as
Afirmacéoes 1 e 2 seriam impossiveis somente a partir das Tabelas 6 e 5, respectivamente.
Para tentar minimizar este problema e explorar os ganhos obtidos por estas diferentes
visoes fornecidas pelas operagoes de cubos OLAP, a Secao 4.2 a seguir apresenta algumas

propostas.

Note que todas estas constatagoes nada mais sao que caracteristicas geradas a
partir dos dados. Elas poderao ser tteis para o processo de tomada de decisao do modelo
preditivo. Neste caso foi exemplificado um modelo de regressao, citado no inicio do exemplo,

que de posse destas novas caracteristicas, podera conseguir resultados mais aprimorados.
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4.2 Modelos Preditivos

Os métodos de aprendizado de maquina tradicionais geralmente recebem os dados
de entrada em formato tabular, ou seja, cada instancia X ¢é representada por uma linha
da tabela e cada coluna representa um atributo da instancia. Entretanto a Tabela 4 (T4)
¢ um bom exemplo de que cubos de n-dimensoes, neste caso uma tabela-cruzada de
duas dimensoes, conseguem correlacionar melhor os dados a fim de fornecer um ganho de

informacao.

Esta correlagao esta fortemente ligada a maneira como os dados foram arranjados,
introduzindo a nocao de localidade. Tal nocao seria bastante prejudicada em uma repre-
sentacao linear, ou seja, em uma representagao tabular tradicional que consiste em apenas

uma dimensio.

Um tipo de tarefa onde esse problema se apresenta claramente é o de classificacao
de imagens. A proximidade entre os pizels é um fator crucial para que o classificador
possa reconhecer corretamente os objetos. Nao por acaso, os métodos que apresentam os

melhores resultados nesse tipo de tarefa baseiam-se em operagoes Convolucionais.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) permitem nao apenas aplicar convolugoes
baseadas em kernels (ou filtros), mas também construir hierarquias de camadas. Essas
diferentes camadas sdo capazes de reprocessar os valores de saida, uma apds a outra,
de modo que podem reduzir a dimensionalidade dos dados e principalmente, identificar

padroes mais complexos.

Entretanto, os primeiros experimentos realizados no estudo de caso relatado no
Capitulo 5 mostraram que a hiper-dimensionalidade do cubo é um desafio consideravel
para a construcao da arquitetura da CNN e de qualquer método a ser utilizado. A fim de
explorar o impacto da reducao de dimensionalidade no comportamento dos classificadores,

foram propostas quatro diferentes representacoes dos dados.

As técnicas de reducao da dimensionalidade podem trazer vantagens e desvantagens.
O exemplo apresentado na Secao 4.1 ilustra bem que, a0 mesmo tempo que novas informa-
¢oes podem ser obtidas, existem perdas significativas de informagao. O senso comum sugere
que o melhor neste caso seria encontrar o equilibrio entre os extremos: dados originais vs

dados resumidos (ou mesmo reduzidos).

De fato, para alguns classificadores testados neste trabalho, uma representacao
intermediaria possibilitou os melhores resultados. Porém, as RNAs possuem a capacidade
de, por si s6, extrair as informagoes relevantes de dados. Assim, o grande desafio é
encontrar a arquitetura capaz de obter sucesso na tarefa de predicao sem necessitar do

pré-processamento explicito dos dados.

Essa abordagem permite grandes beneficios. Primeiramente, torna o processo mais
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genérico, visto que a propria CNN realizara o ajuste dos pesos dos filtros durante sua etapa
de treinamento. Em segundo lugar, é menos dependente do feeling do cientista de dados
que precisara reconhecer quais as melhores técnicas de reducao para cada problema. Por
outro lado, a principal desvantagem ¢ a dificuldade de compreensao dos critérios utilizados
pela rede, afinal, a interpretabilidade de modelos baseados em Redes Neurais Artificiais é

um grande desafio.

A primeira vista, esse processo de pré-processamento implicito da rede neural se
assemelha ao apresentado na Secao 2.4.4. De certa forma, a representacao simplificada dos
dados, em ambos os casos, utilizam-se matematicamente do mesmo principio. O que muda

¢é a forma como estas diferentes representacoes sao obtidas.

Na redugao de dimensionalidade tradicional utilizando embeddings, praticamente
todo o processo é realizado de maneira automatica. Isso o torna genérico para ser aplicado
em diferentes dominios, o que acaba sendo uma grande vantagem. Por outro lado, essa
abordagem é bastante suscetivel a problemas de over-fitting caso o conjunto de treinamento

nao seja significativamente representativo.

Ja a proposta de utilizar operagoes OLAP para consolidar e consequentemente
reduzir a dimensionalidade dos dados utiliza-se de conceitos como a agregacao automatica.
Isso sugere ser mais natural a base de dados trabalhada, pois implementa a hierarquia
de dados definida no cubo. Apds este processo, camadas convolucionais poderao extrair
informagoes de carater local dos dados. Mais do que isso, esta organizacao tende a ser
menos suscetivel a over-fitting devido a organizacao dos dados e a limitagao espacial do
kernel convolucional. A principal desvantagem é a falta de aplicabilidade caso os dados

nao possam ser organizados em um cubo OLAP.

Resta entao decidir qual, dentre todas as transformacgoes OLAP possiveis, permitird
o melhor desempenho de classificacao? A resposta é muito provavelmente ndo apenas uma,

mas sim um conjunto de transformacoes, como sugere o Teorema 4.2.1.

Teorema 4.2.1. Seja uma fungao f(x) um classificador tal que f(x) possa ser escrita da

forma:

f(x) = g(So(x) - Wo)

onde F,(x) seja uma transformagdo dtima baseada em operagoes OLAP e W, € R

um conjunto de pesos étimos que mazimizem' a qualidade de uma métrica p qualquer.

Considerando §; € §*, onde §* € o conjunto das transformagoes OLAP de x, existe
entao f'(x) tal que p(f'(x)) > u(f(x)), ou seja, f'(x) é melhor ou igual a f(x) se f'(x) é
da forma:
(@) =g (@i(z) W1 @ Fa(x) - Wo @ ... @ Fulz) - Wy)

ou minimize, se for uma fungdo do tipo quanto menor melhor

1
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Prova. A hipétese é que exista alguma funcao §;(x) - W; tal que §;(x) € §“ e W; # 0 e
que faga u(f'(x)) > p(f(x)). Neste caso ideal, a condigao de que p(f'(x)) > u(f(x)) seria

atendida.

Por outro lado, considere que a hipdtese anterior nao seja satisfeita. Fazendo

Wy =W3 =..=W, =0 temos que:
() =g Fi(x) W& Fala) - 00 ... ® Fu(x) - 0)

f(x) =g (Fi(x) - Wh)

Desta forma, basta fazer §(x) = §,(x) e Wy = W, e assim ¢'(z) = g(z) para que u(f'(z)) =
wu(f(x)). Consequentemente pu(f'(z)) > u(f(x)), atendendo ao Teorema 4.2.1. O

Assim, se existe um conjunto §* com varias fungdes §;(x), uma fungao, ou no
caso uma RNA devidamente otimizada, que utilize varias §;(z) teoricamente serd melhor
ou igual a uma funcao que utilize apenas uma delas. Esse é o principio motivador da

arquitetura proposta, intitulada de OlapNet.

Graficamente, sua arquitetura genérica pode ser vista na Figura 20. A ideia bésica
é, a partir dos dados originais, aplicar as fungoes definidas formalmente como f(§;(x)-W;).
Essas fungoes foram representadas na ilustracao pelas etapas de Transformacoes. Estas
transformacoes fariam as operacoes OLAP, além de outros calculos realizados por camadas
convolucionais, por exemplo. Apds estes processamentos, suas saidas sdo concatenadas

para seguirem ao classificador, inicialmente também baseado em RNA.

Input Data

AN

Transform 1 Transform 2 Transform n

St

Concat

Classificador

Figura 20 — Arquitetura genérica da rede proposta
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4.3 Avaliacao

Para avaliar a qualidade de um modelo preditivo, assim como qualquer outro
método baseado em aprendizado de maquina, utiliza-se algumas métricas de avaliacao.
Estas métricas variam bastante de acordo com o tipo de problema investigado. Como sera
apresentado em detalhes no Capitulo 5, para avaliar o método proposto, foi realizado um

estudo de caso de um problema de classificacao.

Conforme apresentado por (YEH; LIEN, 2009), mensurar a qualidade de classifica-
¢ao apenas pela taxa de erros (ou acurdcia) nao é adequado em casos onde haja muito
desbalanceamento dos dados. Como visto na Secao 5.1, esta é uma caracteristica da base

de dados investigada. Desta forma, serd utilizada outra métrica de avaliagao, a AUC.

43.1 AUC

A AUC é uma técnica que inicialmente classifica as instancias em ordem descendente
da probabilidade estimada para uma classe objetivo (target), criando um ranking. Estes
dados sao plotados ao longo do eixo X em um grafico de duas dimensoes. A cada acerto,
ou seja, a cada instancia que realmente ¢ da classe objetivo, incrementa-se uma unidade
no eixo Y em relagao ao ultimo valor plotado. Ao final do processo tem-se curvas como
as vistas na Figura 21 e quanto maior a area sob essas curvas, melhor teoricamente o

resultado.

Nota-se que um classificador aleatério, que classifica todas as instancias com a
mesma probabilidade, terd o comportamento de uma reta e sua area sera igual a 0,5. Ja

o classificador tedrico “perfeito” terd um valor proximo a 1. mas nunca igual a 1 ja que
)
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Figura 21 — Exemplo de uma AUC. Fonte: (YEH; LIEN, 2009)
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dependera da quantidade de instancias verdadeiramente da classe alvo existente na base.

4.3.2 Meétodo Holdout

O método Holdout cria partigoes de dados em dois subconjuntos mutualmente
exclusivos chamados conjunto de treinamento e conjunto de teste, ou conjunto Holdout
(KOHAVTI, 1995). O classificador utiliza o conjunto de treinamento para criar o modelo
de classificacao e em seguida utiliza-se o conjunto de teste para validar a qualidade da

classificacao.

Em geral, o conjunto de treinamento corresponde a 2/3 do total dos dados, restando
1/3 para o conjunto de teste. Ja outros autores propoe a divisao 80%-20% para treinamento
e teste respectivamente, alegando que poucos dados estariam disponiveis para a criagdo do

modelo, para pequenas bases de dados em especial.

Alguns cuidados devem ser tomados no momento desta divisdo. Deve-se definir
a existéncia ou nao de sobreposicao de instancias entre os conjuntos. Em geral, é de-
sejado que o classificador ndo conhega as instancias de validagao, para reduzir o viés
do mesmo. Entretanto, mesmo que seja definida a nao-reposicao das instancias, outras

"armadilhas"podem ocorrer.

A base de dados utilizada no estudo de caso possui um histérico temporal onde
cada instancia se refere a algum més em um intervalo de alguns anos. Desta forma, caso a
divisao entre conjunto de treino e teste seja feita aleatoriamente, é possivel que instancias
muito parecidas estejam em ambos os conjuntos, prejudicando a qualidade dos testes. Por
esta razao, a divisao dos dados foi feita considerando este intervalo. Além disso, a base
de dados possui mais de 400 mil registros, e métodos de validagdo como o 10-fold cross

validation, por exemplo, geraria um custo computacional consideravelmente maior.

Outro ponto de atencao é o viés que pode ser causado pelo processo de ajuste de
hiper-parametros como, por exemplo, a quantidade de camadas de uma RNA. Assim, o
conjunto de teste foi isolado e todos os ajustes foram feitos utilizando o proprio conjunto de
treinamento. Neste conjunto de treinamento foi criado um novo subconjunto de validagao,

como visto na Figura 22.
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Figura 22 — Metodologia de execucao dos experimentos. Fonte: (TANWAR, 2018)
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5 Experimentos

Com o objetivo de avaliar a proposta em um cenario real, aplicamos as estratégias
apresentadas em um problema do mercado de crédito. Neste setor, as institui¢oes financeiras
precisam compreender o comportamento dos seus clientes sob diversos pontos de vista.
Assim, surgiram varias tarefas especificas envolvendo modelagens estatisticas como credit
scoring, behavioural scoring, collections scoring, fraud scoring, dentre outros, conforme

apresentado no Capitulo 3.

O problema investigado aqui pode ser classificado como um tipo de escoragem
comportamental (behavioural scoring), visto que o objetivo é analisar o comportamento
dos clientes em relacdo a possiveis contratagoes de crédito. Predizer estes casos é par-
ticularmente til pois assim a instituicao serd capaz de realizar ofertas mais assertivas,
captar recursos de acordo com a expectativa de demanda, além de poder acompanhar

proativamente o comportamento daqueles clientes que detém os maiores riscos.

Assim, dado um momento especifico, deseja-se classificar os clientes de acordo a
propensao destes contratarem créditos ou ndo em um futuro préximo. Como ja mencionado,
a metodologia baseou-se naquela utilizada pelo artigo (YEH; LIEN, 2009). Além do emprego
de dados financeiros reais, os métodos utilizados e os critérios de avaliagao sao bastante

semelhantes.

Na préxima segao serdo apresentadas informagoes dos dados utilizados e o pré-
processamento aplicado. Em seguida, estao relatadas as transformagoes aplicadas aos
dados, de acordo com as diretrizes propostas. Posteriormente estao listados os métodos,
frameworks, além das configuracoes de parametros e as arquiteturas das redes neurais que
apresentaram os melhores resultados. Por fim os resultados sdo apresentados de forma

comparativa.

5.1 Base de Dados

O dados utilizados foram extraidos de uma amostra de dados reais anonimizados,
fornecidos por uma instituicao financeira'. Essa base contém o histérico mensal de endivi-
damento dos clientes entre os meses de janeiro de 2014 a margo de 2018. A quantidade de

clientes variou entre 25 e 50 mil ao longo deste periodo de mais de quatro anos.

Nos arquivos originais, os dados foram organizados em uma estrutura hierarquica

onde cada cliente era representado como visto na Figura 23.

L Os dados utilizados no estudo ndo sdo ptiblicos, por isso ndo estdo disponiveis para download
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1. Més 1 (Ex.: Janeiro de 2014):

a) Modalidade 1 (Ex.: Cartao de Crédito):

i. Prazo 1 (Ex.: A vencer até 30 dias): VALOR
ii. Prazo 2: VALOR
iii. Prazo 3: VALOR

xviii. Prazo 18: VALOR
b) Modalidade 2:

i. Prazo 1: VALOR
ii. Prazo 2: VALOR

¢) Modalidade 3:

h) Modalidade 8: ...
2. Més 2:

Figura 23 — Representacao hierarquica dos dados originalmente fornecidos

Assim, para cada cliente ha um Histérico més a més. Em cada més, existem registros
relacionados a oito Modalidades de Crédito. Em cada modalidade existem 18 faixas de
Prazos de pagamento dos créditos indicados por VALOR. Caso o cliente nao tenha

endividamento naquele Més/Modalidade/Prazo, utiliza-se o valor 0 (zero).

5.1.1 Pré-processamento

A partir destes dados foi elaborada uma estratégia para a criacao das instancias de
treinamento e teste. Para isso, considerou-se uma janela de 12 meses deslizante ao longo
do tempo. Por exemplo, um cliente qualquer possuia uma determinada situacao financeira
em agosto de 2016. Logo, a instancia correspondente teria dados compreendidos entre
setembro de 2015 e agosto de 2016.

Para definir os rétulos das instancias foram analisados os trés meses posteriores
(no exemplo: setembro, outubro e novembro de 2016). Se o cliente, neste periodo, tiver
contratado novos créditos em modalidades de interesse da instituicao financeira, a instancia
é entao rotulada com o valor 1. Caso contrario, ela recebe o rétulo 0 (zero). Assim, um
mesmo cliente pode estar representado em varias instancias diferentes e por consequéncia

com rétulos nao necessariamente iguais, desde que em intervalos de tempo distintos.

Desta maneira, tendo 12 meses de Historico (por instancia), 8 Modalidades de

crédito e 18 faixas de Prazo de Pagamento, temos 1728 atributos para a classificagdo. A
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1 18 19 36 144 145 288 1728

l l 1 l l 1 l l

Modalidade 1 Modalidade 2
Meés 1 Meés 2

Figura 24 — Representacao grafica simplificada de uma instancia da base

Figura 24 mostra uma representagao simplificada destes dados organizados em um arranjo.

Embora ausente na figura, além das 1728 colunas, existe o rétulo da instancia, é claro.

Dentre todos os dados disponiveis foram feitas remogoes verticais, ou seja, algumas
instancias foram excluidas. O principal caso em que se fazia remocoes é quando clientes
nao possuem histérico de endividamento no periodo analisado. Para estes casos, todos os
atributos dos 12 meses eram nulos e por isso seriam necessarias informagoes adicionais para
uma classificacao realmente efetiva. Embora a instituicao disponha de outros dados como
Idade, Sexo, Estado Civil, dentre outros, optou-se por nao inclui-los a fim de restringir o

escopo da pesquisa aos dados financeiros numérico/temporais.

Como os dados de janeiro a novembro de 2014 nao possuiam a janela completa de
12 meses anteriores disponiveis, foram criadas instancias apenas de dezembro de 2015 a
dezembro de 2017. Os trés ultimos meses, referentes a 2018 também nao geraram instancias
diretamente, seguindo o mesmo raciocinio para os trés meses posteriores. Assim, foram
geradas 402.752 instancias, sendo 350.439 exemplos negativos e apenas 52.313 exemplos
positivos. Em outra palavras, apenas 13% da base representava situacoes em que os clientes
efetivamente haviam contratado crédito, o que caracteriza uma base consideravelmente

desbalanceada.

5.2 Instanciacdo da Proposta

Assim como apresentado na Secao 4.1, a proposta primeiramente envolve iden-
tificar o conjunto de caracteristicas que, agrupadas em determinada ordem, fornecem
algum significado semantico. Desta forma, espera-se que métodos como as Redes Neurais
Convolucionais tirem proveito dessa organizacao a partir da andlise da vizinhanca dos

atributos.

5.2.1 Transformacoes dos dados

De fato, nos dados trabalhados as trés caracteristicas gerais presentes, Histérico,

Modalidade de Crédito e Prazo de Pagamento, podem ser melhor organizadas. Partindo da
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Figura 25 — R1: Dados originais, organizados tridimensionalmente

Figura 24, percebemos que as colunas 1, 19, 37, etc. dizem respeito ao Prazo 1, enquanto

as colunas 2, 20, 38, etc. ao Prazo 2, e assim por diante.

Por outro lado, as colunas de 1 a 18, 145 a 162, 289 a 306, etc. representam a
Modalidade 1, enquanto as colunas de 19 a 36, 163 a 180, 307 a 324, etc. representam a
Modalidade 2. Ja sob o ponto de vista do Historico, as colunas de 1 a 144 compde o Més

1, as colunas 145 a 288 o Més 2, e assim sucessivamente.

Entretanto, uma representagao tabular com um arranjo unidimensional de colunas
como mostrado na Figura 24 é incapaz de representar eficientemente bem as relagoes destas
trés caracteristicas gerais. Faz-se necessario portanto o uso das matrizes multi-dimensionais,
pois criando novas dimensoes ¢é possivel agrupar os dados evidenciando as relagoes de

dependéncia naturalmente existentes.

Foram utilizadas trés dimensoes? representando o Histérico, Modalidade e Prazo
de Pagamento com comprimentos de 12, 8 e 18 colunas, respectivamente. De forma grafica,
essa representacao gera um cubo como mostrado na Figura 25. Ja 4 Figura 26 mostra duas
instancias em momentos distintos, antes e depois da contratacao de crédito pelo cliente.
Os valores foram plotados em escala de cinza, onde quanto mais escuro, maior o valor do

crédito para aquele Histérico (linha) / Prazo (coluna) / Modalidade (pagina).

Note que apesar da reformulagao dos dados (reshape) a mudanga na organizagao
dos mesmos nao alteraram a quantidade de atributos para classificagao. Um total de

1728 colunas é um desafio consideravel para o classificador que devera lidar com essa alta

2 Nao confundir as dimensdes criadas para representar as caracterfsticas gerais (Histérico, Modalidade

de Crédito e Prazo de Pagamento) com o espago de 1728 dimensdes dos dados
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10 iy 1p iy 10 1 10 10 10 1

0 10 010 010 0 10 0 10 0 10 0 10 D10
Mod: CAR Mod: CCO Mod: EMP Mad: FIN Mad: CRU Mod: IMO Mod: TIT Mod: OUT

(a) Visualizacao de instadncia de um cliente prestes a contratar crédito (target = 1)

U 0 0 0 0 0 0 0

10 iy 1p a 10 1 10 1 10 1 iy 10 1

0 10 0 10 0 10 D10 0 10 D10 B 10 D10
Mod: CAR Mod: CCO Mod: EMP Mod: FIN Mod: CRU Mad: IMO Mad: TIT Mad: OUT

(b) Visualizacdo de instancia de um cliente apds a contratacao

Figura 26 — Apresenta as matrizes (Prazo vs Histérico) das oito Modalidades para um
cliente observado em dois momentos. Em (a) ele estd prestes a contratar mais créditos, ou
seja, target = 1. J4 em (b), no més seguinte, ele ja o contratou, como observado na tltima
linha da Modalidade EMP (Empréstimo).

dimensionalidade.

5.2.1.1 Reducdo de Dimensionalidade

Embora existam diversas estratégias para reduzir o nimero de atributos de classifi-
cacao em uma base de dados, algumas transformagoes sao intuitivas em alguns cenarios.
Para o problema em questao, naturalmente pode-se realizar uma série de agregacoes visto
que os dados seguem uma hierarquia bem definida. Desta maneira, é possivel que os

resultados dos classificadores sejam melhores em dimensionalidade menor.

Como explicado, os valores numéricos estao divididos em Histéricos mensais e estes
por sua vez estao subdivididos em Modalidades de crédito que estdao subdivididos em
Prazos de pagamento. Consequentemente, somando os valores de todas as Modalidades
de crédito (m), obtém-se o endividamento daquele cliente naquele més, naquela faixa de
Prazo de pagamento. Matematicamente, o endividamento total® de um cliente ¢, em um

histérico mensal h, em um prazo p, denotado por VALOR, ,,, serda dado por (5.1).

8
VALORj, = S VALOR.ppm (5.1)

m=1

Essa agregacao ocasiona obviamente perda de informagao. Se antes era possivel
saber se a divida de um cliente estava composta mais por cartao de crédito (CAR), ou
empréstimo (EMP), por exemplo, agora sabe-se apenas o montante dos seus endividamentos
a cada més, em cada faixa de Prazo de pagamento mapeado. O grande beneficio por outro
lado, é a reducao de 1728 para 216 colunas, o que equivale a 12,5% dos dados originais,

tornando o processo de aprendizagem do modelo muito menos complexo.

3 Por utilizar a funcdo de agregacio SOMA
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Figura 27 — R2: Representacao grafica dos dados apds agregagao pela soma das Modalidades
de crédito

O resultado desta agregacao de dados nos fornece graficamente a visao mostrada na
Figura 27. Note que, apenas com a fungao de agregacao soma (X) reduzimos a representagao

original que chamaremos de R1 (Figura 25), para uma nova representacao R2.

Além da transformacao R1 — R2, analogamente partindo de R1 é possivel realizar
outros tipos de agregacdo. Além de utilizar outras funcoes como MEDIA, MAXIMO,
MINIMO, etc., o problema permite agregar outra dimensdo. Esse tipo de operacdo é

chamada roll-up no contexto de cubos OLAP. Agregando o Prazo de pagamento, temos:

Seja o endividamento total de um cliente ¢, em um histérico mensal h, em uma
Modalidade de crédito m. O valor denotado por VALOR,, ,, serd dado por (5.2).
18

VALORepm =S VALOR (5.2)

p=1

O resultado desta nova agregacao de dados nos fornece a representacao R3, vista
na Figura 28. Ao contrario da transformacao R1 — R2, R1 — R3 resultou em 96 atributos

para classificacao.

Por fim, é possivel combinar as transformacgoes realizadas em R2 e R3 através das
fungoes de agregacdo compostas para gerar uma nova representacao dos dados R4. Neste
caso, os somatoérios foram combinados a fim de agregar os dados da Modalidade de crédito

e do Prazo de pagamento simultaneamente.

Logo, o endividamento do cliente ¢, em um historico mensal h, denotado por
VALOR,, é dado por (5.3).
8 18

VALOR. = 3. Y. VALOR jm, (5.3)

m=1p=1
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Assim como nas outras representacgoes, a visualizacao da matriz resultante é
mostrada na Figura 29. Vale observar que neste caso os dados foram significativamente

suprimidos e perderam-se informacoes que poderiam ser tteis para a classificagao.

Se por um lado espagos de dimensoes menores facilitam a tarefa do classificador, por
outro informagdes que podem ser relevantes eventualmente podem ser perdidas. Encontrar
o ponto ideal diante destes dois extremos é um dos desafios do processo de mineracgao de

dados, que é investigado neste trabalho em especial.

5.2.1.2 Normalizacdo

Para cada uma das quatro representacgoes geradas da base, R1, R2, R3 e R4 foi
criada uma representagao correspondente em que normalizou-se ao intervalo [0, 1] os valores
verticalmente, ou seja, a nivel de instancia, utilizando a Equacao 2.32. Assim foram criadas
as representagoes R1°, R2’, R3’ e R4’ para R1, R2, R3 e R4, respectivamente. Os resultados
evidenciaram que alguns métodos se beneficiam bastante desta transformacao, incluindo

os baseados em Redes Neurais Artificiais.

5.2.2 Métodos utilizados

As oito representagoes da base de dados foram submetidas a diversos métodos de
aprendizado de maquina, sendo eles: KNN, Regressao Logistica, Anélise Discriminante,

Naive Bayes, Arvore de Decisdao e Redes Neurais, apresentados na Secio 2.3.

Com excecao das Redes Neurais, todos os outros métodos foram executados utili-
zando as implementagoes da biblioteca Python, Scikit-learn (PEDREGOSA, 2011). Os

parametros foram mantidos nas suas configuracoes padrao e as representacoes matriciais
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Figura 28 — R3: Representacao grafica dos dados apds agregacao pela soma dos Prazos de
pagamento
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Histérico

Figura 29 — R4: Representacao grafica dos dados apos agregagao pela soma das Modalidades
de crédito e dos Prazos de pagamento simultaneamente

da base foram serializadas para adaptar a entrada dos métodos. Na R2 por exemplo, os

dados foram linearizados em um arranjo de 216 colunas.

Ja para a execucao dos experimentos envolvendo Redes Neurais, foi utilizado o
framework de Deep Learning, PyTorch (PASZKE, 2017). O tamanho do batch foi de 4000
instancias, e as ilustracdes foram feitas com a biblioteca HiddenLayer*. A representacio
R4 nao foi investigada para as arquiteturas convolucionais, visto que se resume a um array
de apenas uma dimensao e 12 colunas. Os resultados utilizando outros métodos indicaram
que neste caso a perda de informagao durante a reducao da dimensionalidade foi muito

grande, comprometendo a qualidade da classificacao.

Embora diversas arquiteturas tenham sido avaliadas nos experimentos iniciais,

apenas trés foram escolhidas, uma para cada tipo de representacao, sendo elas:

e R1: Rede Neural Convolucional proposta a partir das redes utilizadas para as
representacoes R2 e R3, apresentadas logo a seguir. Nela, cada entrada possui
1728 atributos organizados inicialmente em um array tridimensional de tamanho
(8 x 12 x 18) retratando as dimensdes Modalidade de crédito, Histérico e Prazo de

pagamento, respectivamente.

A partir dos dados de entrada, dois fluxos de processamento sao disparados. No
primeiro é realizada uma operacao de agregacao que mapeia R1 — R2 e no segundo
faz-se R1 — R3 (ou se for o caso, R1' — R2' e R1" — R3', respectivamente). Em
seguida sao realizadas normalizagoes em batch e aplicadas as camadas de processa-
mento com os filtros convolucionais baseados nas redes usadas nas representacgoes
R2 e R3.

As saidas das duas séries de camadas produzem tensores de tamanho (64 x4 x 8) cada,

4 https://github.com/waleedka/hiddenlayer
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que sdo entao serializados (via Reshape) para o tamanho (2048), que sdo concatenados
em um tnico tensor de (4096). A este ponto, as principais caracteristicas dos dados ja
foram extraidas e segue-se entao para as camadas lineares fully-connected realizarem
a classificacdo. Ao final, uma funcao Softmax é responsavel por traduzir as saidas
para valores percentuais. Toda a arquitetura pode ser vista em detalhes na Figura

30.

e R2: Rede Neural Convolucional que aplica normalizagao em batch seguido por duas
sequéncias de convolugoes, nova normalizacao, ativacao pela funcao ReL U e entao
Dropout com probabilidade de 50%. Ap6s as duas sequéncias de camadas, um Reshape

serializa os dados que, ap6s normalizados, seguem para as camadas lineares.

Trés camadas fully-connected progressivamente reduzem a quantidade de neurdnios de
saida para 512, 256 e finalmente 2, que apds a Softmaz representam as probabilidades

de classes do problema. A arquitetura completa é vista na Figura 31a.

Foram testadas algumas variacoes como inversoes das ordens de ReL U e Dropout, ou
remocao de algumas normalizagoes, por exemplo. Entretanto essa foi a configuracao

que produziu os melhores resultados no conjunto de validacao.

e R3: Rede Neural Convolucional semelhante a utilizada para a representagao R2,
modificando-se os tamanhos dos kernels convolucionais. Como visto em 5.2.1.1, R2
possui tamanho superior a R3. Assim, os kernels de tamanho (5 x 7) e (5 x 5) foram

alterados para (3 x 3) e (3 x 3), respectivamente.

Todas as demais configuragoes foram mantidas as mesmas. A arquitetura completa é

apresentada na Figura 31b.

Todos os métodos citados foram executados uma vez para cada representacao, com
excecao das Redes Neurais em R4, como ja mencionado. Em todos os casos as 253.215
instancias referentes de dezembro de 2014 a dezembro de 2016 foram utilizadas para
treinamento, enquanto os dados de janeiro a dezembro de 2017 foram utilizados para os

testes, como sugere o método Hold-Out, Se¢ao 4.3.2.

Por consequéncia, no processo de ajuste de hiper-parametros, realizado experimen-
talmente, de forma manual, somente instancias do conjunto de de 2014 a 2016 foram
utilizadas. Como apresentado em 4.3.1, a AUC foi utilizada como a métrica de avaliacao
da qualidade dos modelos. A Figura 32 mostra a Fungao de Custo e a Figura 33 mostra a

AUC ao longo do processo de treinamento da OlapNet, rede proposta e aplicada a R1".

A rede obteve sua melhor relacgao treino / validagdo apds 1340 épocas. Apos este
ponto, a qualidade do resultado comegou a degradar, definindo assim este hiper-parametro.
J& para os pares de redes R2, R2’ e R3, R3’, foram utilizadas respectivamente 1350 e 1265

épocas, seguindo o mesmo procedimento.
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Input Data

4000x8x12x18 \4000x8x12x18

Agg Modalidade (R2) Agg Prazo (R3)
4000x1x12x18 000x1x8x12
BatchNorm BatchNorm
1 1
4 A

Conv5x7 > BatchNorm > ReLU > Dropout

Conv3x3 > BatchNorm > ReLU > Dropout

H000x32x8x12

KH000x32x6x10

Conv5x5 > BatchNorm > ReLU > Dropout

Conv3x3 > BatchNorm > ReLU > Dropout

4000x64x4x8

4000x64x4x8

Reshape

Reshape

4000x2048 /4000x2048

Concat

1000x4096

BatchNorm

1000x4096

Linear >

Dropout > ReLU

H000x512

Linear >

Dropout > ReLU

H000x256

Linear

H000x2
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Figura 30 — OlapNet: Arquitetura proposta para dados organizados como um Cubo OLAP
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5.3 Resultados

Os experimentos foram realizados em um Linux Mint 18.1 Serena 64 bits, pro-
cessador Intel®Core™i7-6700 CPU @ 3.40GHz com 16 Gb de meméria RAM e GPU
NVIDIA GeForce GTX 1070. As versoes das bibliotecas utilizadas foram Scikit-Learn
0.20.1 e PyTorch 1.0.1.post2.

A Tabela 7 apresenta os valores das AUC de cada método em cada formato da

Input Data Input Data
HOOOx1x12x18 HO00x1x8x12
BatchNorm BatchNorm
I 1
Conv5x7 > BatchNorm > ReLU > Dropout Conv3x3 > BatchNorm > ReLU > Dropout
H000x32x8x12 KH000x32x6x10
Conv5x5 > BatchNorm > ReLU > Dropout Conv3x3 > BatchNorm > ReLU > Dropout
H000x64x4x8 H000x64x4x8
Reshape > BatchNorm Reshape > BatchNorm
H000x2048 #000x2048
Linear > Dropout > ReLU Linear > Dropout > ReLU
HO00x512 H000x512
Linear > Dropout > ReLU Linear > Dropout > ReLU
H000x256 H000x256
Linear Linear
H000x2 H000x2
Softmax Softmax
(a) CNN para R2 (b) CNN para R3

Figura 31 — Redes propostas para as representacoes R2 (a) e R3 (b)
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base de dados. Os melhores resultados para cada representacao foi destacado em negrito,
tendo a arquitetura de RNA Convolucional proposta apresentado o melhor dentre todos
eles, utilizando-se o formato de representacao R1’. A excecao das representagoes R4 e R4’,

onde as RNAs nao foram testadas, somente na R3 o método Naive Bayes foi superior.

Vale destacar que o foco deste trabalho nao é comparar os diferentes algoritmos
entre si, até porque o esforco nas construcoes das solugoes baseadas em RNA foi conside-
ravelmente maior. De qualquer forma, algumas observagoes ficam claras, ao menos sob o

ponto de vista do problema investigado.
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Figura 32 — Treinamento da OlapNet - Funcao de Custo
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Figura 33 — Treinamento da OlapNet - AUC
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1.0
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0.696 KNN (R3')
0.4 A 0.728 Regressdo Logistica (R1')
/// —— 0.734 Anélise Discriminante (R1')
-7 —— 0.739 Naive Bayes (R3')
0.27 —— 0.731 Arvore de Decis&o (R3')
—— 0.772 Redes Neurais (R1')
0.0 —== 0.500 random classifier

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Figura 34 — Melhores curvas ROC obtidas por cada método utilizado

Os métodos classicos deixam claro que a reducao demasiada da dimensionalidade
dos dados ocasiona perda de informacao relevante para a tarefa de classificacao, visto que
em praticamente todos os casos R4 e R4’ foram as piores configuragoes para todos eles.
Por outro lado, a reducéo feita em R3 trouxe ganhos notéveis para Naive Bayes, Arvore de
Decisao e KNN em menor grau, o que ndo aconteceu para a Regressao Logistica e Analise
Discriminante. Para estes métodos porém, a normaliza¢do ao intervalo [0, 1] melhorou

significativamente a classificacao, assim como nas RNAs.

Considerando como linha base um classificador aleatorio de AUC = .500, este
resultado (.772) se comparado ao melhor dentre os outros métodos (.739 para o Naive

Bayes em R3 e R3’) apresenta ganho de 13,8%. O comparativo com as melhores AUCs de
cada método é visto na Figura 34.

Ficou bem evidente que a agregacao que resultou em R2 nao foi muito 1til visto
que mesmo a RNA apresentou uma grande discrepancia se comparado aos resultados
obtidos em R1, R3, e suas respectivas representacoes normalizadas. A RNA aplicada a R3’

se mostrou competitiva, enquanto a melhor configuragao ficou mesmo para a arquitetura

Resultados R1 R2 R3 R4 R1” | R2” | R3 | R4’
KNN 668 | .643 | .676 | .602 | .682 | .648 | .696 | .611
Regressao Logistica 466 | 411 | 460 | .393 | .728 | .643 | .695 | .611
Analise Discriminante 663 | .636 | .663 | .649 | .734 | 645 | .696 | .613
Naive Bayes 717 | 648 | .739 | B89 | 717 | .648 | .739 | .589
Arvore de Decisdo 725 1 669 | 724 | .657 | 722 | 658 | .731 | .622
Redes Neurais Artificiais | .735 | .693 | .731 - 772 1 .707 | 762 -

Tabela 7 — Resultados dos experimentos
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proposta neste trabalho como OlapNet, utilizando a representacao R1’. O grafico com as

curvas ROC obtidas pelas diferentes RNAs ¢é visto na Figura 35.

Entretanto, cabe aqui uma observagao. O resultado obtido com a rede em R1’ s6
foi possivel a partir da construcao hibrida entre as melhores redes utilizadas em R2’ e
R3’. Sem a utilizacao de fluxos de processamento concorrentes, como visto na Figura 30,
todas as redes experimentadas, inclusive utilizando Convolug¢oes 3D, nao apresentaram
resultados satisfatorios. Isso além de evidenciar o problema da hiper-dimensionalidade,

reforca a ideia de que a arquitetura proposta na OlapNet é promissora.

1.0
0.8 1
0.6
0.4 4
/,/ —— 0.772 Redes Neurais (R1")

0.2 7 /// 0.707 Redes Neurais (R2')

// —— 0.762 Redes Neurais (R3')
0.0 - —==0.500 random classifier

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 35 — Curvas ROC obtidas pelas RNAs
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6 Conclusoes

Este trabalho permitiu a aplicacdo e compreensao do funcionamento das Redes
Neurais Artificiais e as principais técnicas necessarias para a construgao de um projeto
baseado em Deep Learning. Ficou evidente que os problemas relatados em livros, artigos
e outros materiais de referéncia realmente sdao muito comuns e aconteceram em diversas

situagoes durante os experimentos.

Um dos maiores problemas enfrentados para encontrar a configuracao de hiper-
parametros ideal foi o overfitting. Esta dificuldade sugere, dentre outras coisas, que apesar
da base de treinamento utilizada ter centenas de milhares de registros, como o modelo de
Deep Learning criado possui também muitos parametros, ele é robusto o suficiente para se

super-ajustar aos dados.

Além das técnicas de regularizacao utilizadas, uma maneira de contornar este
problema seria obtendo mais dados. Neste ponto vemos diferenca entre o Aprendizado
Profundo e o tradicional, pois tradicionalmente é comum reduzir o tamanho da base de
treinamento através de amostragem. O KNN por exemplo, levou 24 horas para executar a
classificacado em um dos testes realizados, e poderia ser bem mais rapido com uma base
menor. Ja em modelos baseados em redes neurais profundas, é desejavel que as bases de

dados sejam maiores.

Por outro lado, o treinamento das CNNs também nao foi rapido e poderia ser
muito mais demorado. Pelo tamanho da base, foi possivel carregar todas as instancias
para a memoria, o que acelerou bastante as rotinas. Além disso, é claro, o processamento
realizado em GPU fez muita diferenca. Em média, o treino de cada rede demorou entre 1 e
3 horas. Logo, se a proporgao relatada por (CIRESAN, 2011) for aplicével, o treinamento

em CPU poderia levar dias.

Vale ressaltar que alguns dados nao foram incluidos. Instancias de clientes sem
historico de endividamento, que resultavam em um cubo zerado foram removidos da base
e dados como Sexo, Idade, Estado Civil e outras caracteristicas descritivas dos clientes
nao foram incluidas para nenhuma instancia na base. Isso sugere que, adicionando estas

novas informagoes, é possivel aprimorar os resultados do modelo.

Ainda sobre os problemas enfrentados durante o treinamento, felizmente as técnicas
de regularizacdo permitiram contorné-los eficientemente. As regularizagoes L2 e Dropout,
mantiveram 6timos niveis de generalizacdo. Como visto na Figura 33, a AUC do conjunto
de validagao (desconhecido), que naturalmente tende a ser ligeiramente inferior & AUC
do conjunto de teste (conhecido), acompanhou a evolugao do resultado do conjunto de

treinamento durante toda a rotina.
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Outra questao que chama a atengao é a estagnacao da AUC (Figura 33 na maior
parte do treino, até a época 1250, quando a rede consegue melhorar consideravelmente.
A Figura 32 explica o que aconteceu. O otimizador muito provavelmente encontrou um

minimo local e o Momentum lidou de escapar dele.

Curiosamente, apds essa melhoria a rede comegou a degradar-se rapidamente, até
divergir completamente do objetivo (ndo mostrado nos graficos). Uma das causas possiveis
é que haviam dois parametros de Momentum, um no otimizador Adam e outro nas camadas
de Batch Normalization. E provével que o Momentum "acelerou” muito o passo, o que
tornou possivel escapar do minimo local, mas passou por outro minimo rapido demais.

Neste caso, bastou utilizar a estratégia (Early Stopping) e parar ao atingir a época desejada.

Desta forma, o trabalho mostrou formalmente e com experimentos empiricos que,
ao utilizar CNNs em dados estruturados como cubos de dados, os resultados seguindo as
diretrizes da OlapNet tendem a ser melhores do que utilizando transformagoes baseadas
em operacoes Roll-up. Embora estas operacoes reduzam a dimensionalidade dos dados e
facilite a tarefa de classificagdo para alguns métodos, elas ocasionam perdas de informagcao

que poderiam, com as devidas precaugoes, melhorar os resultados da classificacao.

Ja a arquitetura proposta permite avaliar em seu espago de busca varias combinagoes
destas operacoes OLAP. Isso pode ser visto como uma investigagdo automatica de diferentes
tipos de transformacoes de dados. Assim, o processo fica menos dependente da intervencao
humana, o que em geral, é uma caracteristica desejada no processo de KDD. Além disso, a
rede fard a combinacao de diferentes tipos de transformacoes simultaneamente, aplicando

multiplas delas se necessario, como foi o caso.

Nos experimentos realizados, com a representacao completa ou seja, utilizando
a OlapNet, o melhor ajuste foi atingido com 1340 épocas, enquanto que na rede com a
representacao R3’ foram necessarias 1265. Desta forma, com menos de 6% de épocas a
mais no treinamento, a rede proposta conseguiu atingir um resultado 13,8% melhor. Vale
ressaltar que a rede utilizada em R1’ é mais complexa que a utilizada em R3". Logo, a
depender da sua complexidade computacional, a arquitetura apresentada pode ser uma

escolha interessante em muitos cendrios.

Além do custo computacional, outro fator relevante para a aplicagdo deste métodos
em diversas organizacoes como empresas, por exemplo, é a relativa complexidade para
configurar corretamente todos os hiper-parametros existentes. Como visto, na Secao 2.4,
existem parametros dos mais diversos, muitas das vezes especificos para tratar determinado

problema dentre os varios desafios possiveis.

Por esta razao, os métodos tradicionais ainda sao relevantes para muitas tarefas e
podem ser uma boa opg¢ao caso nao se tenha recursos disponiveis para utilizagao de modelos

baseados em Deep Learning. Por outro lado, a disponibilizacao de frameworks abertos,
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a democratizacao permitida pela utilizacao de GPUs, a possibilidade de contratacao de
servicos em nuvem e a rapida difusao de trabalhos relacionados ao tema pela internet,

tornam esta nova tecnologia cada vez mais acessivel.

A propésito, este trabalho buscou organizar as principais informagdes necessarias
para a introdugao do leitor ao assunto e propor uma abordagem pratica para lidar com
problemas envolvendo dados estruturados. Os resultados obtidos s@o muito animadores
e faz-se necessarios outros estudos, preferencialmente com outras aplicagoes praticas,
no sentido de que sejam levantadas novas evidéncias sobre a superioridade (ou néo) de

desempenho deste tipo de abordagem.

Assim, concluimos que atualmente o Deep Learning é o estado-da-arte para muitas
tarefas com dados nao estruturados, mas para problemas mais tradicionais de aprendizado
de maquina, como os envolvendo dados estruturados, a abordagem ainda divide opinides.
O principal contra-ponto é a dificuldade de interpretacao destes modelos, o que pode
ser desejavel e até necessario em algumas aplicagoes. Para os demais problemas em que
a maior precisao, por exemplo, é preferivel em relagao a interpretabilidade, o trabalho

apresentado pode ser um caminho promissor.
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