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Resumo

Redes Neurais Convolucionais (CNN) tém se mostrado ferramentas muito eficientes na tarefa
de identificagdo de cargas elétricas similares em smart grid. Contudo, tais redes atualmente
dependem de mao-de-obra altamente especializada para serem adequadamente arquitetadas,
tendo em vista a grande quantidade de hiperparametros e variedade de ajustes, o que torna este
empreendimento altamente trabalhoso e custoso. Além disso, os ajustes tradicionalmente
manuais e completamente empiricos ndo garantem a obten¢do de uma arquitetura 6tima, devido
a impossibilidade, em geral, de se testar todas as combinagdes de ajuste para um conjunto de
hiperparametros, dentro de um espago de valores previamente definido. Logo, este trabalho tem
como objetivo principal agregar um mecanismo de ajuste automatizado dos hiperparametros de
uma CNN dedicada a identificacdo autdnoma de cargas elétricas altamente similares em smart
grid. Para isso, ¢ inicialmente utilizado um sistema de classificacdo baseado em uma arquitetura
CNN manualmente obtida em trabalho prévio, a fim de se encontrar a quantidade minima de
casos necessarios e suficientes para permitir, estrategicamente, uma acuracia de classificagao
de pelo menos 95%. Em seguida, a quantidade 6tima de casos ¢ usada para otimizar o nimero
de camadas convolucionais ¢ densas da CNN, além do numero de neur6nios em tais camadas,
sem comprometer o desempenho da arquitetura de referéncia (a manualmente ajustada). O
sistema foi testado usando dois conjuntos de dados, um baseado em arranjos de até quatro
lampadas fluorescentes tecnicamente idénticas e outro baseado em arranjos de até quatro
microcomputadores também tecnicamente idénticos. Com o primeiro conjunto, a redugdo do
nimero de casos necessarios para o treinamento da CNN de referéncia foi de 90%, enquanto
que no segundo caso, foi de 33,4%. Em seguida, as respectivas quantidades minimas de casos
foram usadas para ajuste de hiperparametros a partir da CNN de referéncia, resultando em uma
reducdo de 56,02% e 90,41% sobre o numero de parametros treinaveis de tais redes, a partir

dos respectivos conjuntos de dados.

Palavras-chave: NILM. Aprendizado de Maquina Automatizado. Otimizagdo Heuristica.

Custo Computacional.



Abstract

Convolutional Neural Networks (CNN) have been shown to be very efficient tools in the task
of identifying similar electrical charges in a smart grid. However, these networks currently
depend on highly skilled labor to be properly designed, in view of the large number of
hyperparameters and variety of adjustments, which makes this undertaking highly laborious
and costly. In addition, traditionally manual and completely empirical adjustments do not
guarantee the achievement of an optimal architecture, due to the impossibility, in general, of
testing all adjustment combinations for a set of hyperparameters, within a previously defined
value space. Therefore, this work has as main objective to add an automated adjustment
mechanism of the hyperparameters of a CNN dedicated to the autonomous identification of
highly similar electrical charges in a smart grid. For this purpose, a classification system based
on a CNN architecture manually obtained from previous work is initially used, in order to find
the minimum number of necessary and sufficient cases to strategically allow a classification
accuracy of at least 95%. Then, the optimum number of cases is used to optimize the number
of CNN convolutional and dense layers, in addition to the number of neurons in such layers,
without compromising the performance of the reference architecture (the manually adjusted
one). The system was tested using two sets of data, one based on arrays of up to four technically
identical fluorescent lamps and the other based on arrays of up to four microcomputers also
technically identical. With the first set, the reduction in the number of cases required for training
the reference CNN was 90%, while in the second case, it was 33.4%. Then, the respective
minimum number of cases were used to adjust hyperparameters from the reference CNN,
resulting in a reduction of 56.02% and 90.41% over the number of trainable parameters of such

networks, from the respective databases.

Keywords: NILM. Automated Machine Learning. Heuristic Optimization. Computational

Cost.
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1 Introducao

1.1 Motivagao

Concomitantemente as questdes climaticas globais, o fator sustentabilidade tem se
tornado aspecto preponderante no tocante, tanto a cultura organizacional e ao planejamento
estratégico dos grandes players mundiais do setor energético, quanto ao uso racional de energia
pelo consumidor final, de modo que, perseguir altos indices de competitividade financeira ou,
simplesmente, fazer uso deste tipo de recurso de maneira arbitraria, ndo mais representa uma

condigdo satisfatoria de sustentabilidade, considerando os prismas ambiental e econdmico.

Em (KOBER et al., 2020) ¢ dito que a demanda por energia elétrica tende a ser duplicada
até o ano de 2060, devido ao desenvolvimento da classe média, ao aumento médio da renda da
populagdo e a inclusao de dispositivos € maquinas elétricas. Tais efeitos tendem a demandar
mais investimentos em infraestrutura e em sistemas de monitoramento para que seja possivel

garantir a sustentabilidade energética.

Em paralelo, a partir do ultimo banco de dados aberto, disponibilizado gratuitamente em
(ENERDATA, 2021), ¢ possivel observar um aumento acentuado no consumo mundial de
eletricidade (Figura 1), revelando a importancia da discussdo e do desenvolvimento de

tecnologias que tornem seu gerenciamento mais eficiente.

Figura 1 — Consumo de eletricidade por ano (mundial).
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De maneira andloga aos dados apresentados, revela-se importante especificar os
principais agentes contribuintes para esta tendéncia. A eletricidade e o aumento populacional
representam fatores preponderantes no desenvolvimento de uma economia, os quais exercem
influéncias relacionadas a urbanizacao, industrializagdo, infraestrutura energética e acesso a
novas tecnologias. Paralelamente, percebe-se que nag¢des com maior investimento em
planejamento energético possuem maior robustez econdmica, sugerindo que o consumo de
eletricidade representa importante elemento de estratégia governamental e industrial

(APERGIS; PAYNE, 2011).

Partindo para uma analise mais especifica, como no caso do Brasil, percebe-se um
comportamento singular no consumo de eletricidade (Figura 2). Segundo o banco de dados mais
recente, disponibilizado pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE), identifica-se um
crescimento médio no consumo de eletricidade em 2019 de cerca de 1,6% maior em relagdo a
2018. Contudo, observa-se uma queda na classe industrial, puxada, sobretudo, pelo decréscimo
na demanda do setor de extracdo de minerais metalicos que, segundo o documento, apresenta

queda acentuada de 10,3% s6 em 2019 (EPE, 2021).

Figura 2 — Consumo médio de eletricidade, por classes (Brasil).
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Este perfil corrobora com o comportamento de consumo globalizado evidenciado em
(APERGIS; PAYNE, 2011), de modo que o consumo de energia elétrica tende a crescer a
medida que as nagdes buscam, dentro de suas possibilidades, viabilizar maior industrializacao,
urbanizagdo, acesso a novas tecnologias e aumento da qualidade de vida. No entanto, esta
condi¢do de aumento constante no consumo de recursos energéticos de eletricidade, tanto a
nivel pontual como no caso do Brasil, quanto a nivel global, tem acarretado em consequéncias

ambientais adversas.

Estudos mais recentes, como em (JACK; STEPHENSON; KHAN, 2018), indicam que
ha uma tendéncia de que a alta demanda por energia elétrica continue sendo um efeito do
elevado crescimento econdmico, populacional e industrial, potencializando, assim, a emissao
de gases de efeito estufa. De acordo com os autores, a redugao da emissao global desses gases
pode ser conquistada através de duas principais frentes de trabalho: viabilizar investimentos de
maneira que a geragdo de energias renovaveis assuma um percentual majoritario na matriz

energética global; e aperfeicoar o uso da capacidade de energia renovavel e nao renovavel.

Paralelamente a anélise de consumo de eletricidade global, torna-se também relevante
trazer a luz aspectos econdmicos envolvidos neste contexto, especificamente os custos
repassados ao consumidor final. Verifica-se na série historica compreendida entre 2012 ¢ 2019
(Figura 3), um perfil de aumento acentuado na tarifa média anual referente ao consumo de
eletricidade. Esse comportamento também contribui para a relevancia em discutir metodologias
mais eficientes no que diz respeito ao gerenciamento de energia elétrica (EPE, 2021). E neste
contexto que novas tecnologias podem ser utilizadas, promovendo o uso e o gerenciamento de
eletricidade de forma mais eficiente, no sentido de reduzir os custos percebidos, assim como a

emissao de gases de efeito estufa, em detrimento de sua producao.

Seja em ambientes industriais, comerciais ou residenciais, uma gama de tecnologias
digitais tem sido utilizada, sobretudo, impulsionadas pelo contexto energético da Industria 4.0
(VIANNA; CELESTE; FREITAS, 2019), com o objetivo de lidar, estrategicamente, desde o
controle de processos até a aquisi¢do de informacgdes implicitas (oriundas do processamento de
grandes quantidades de dados), promovendo, portanto, a otimizagdo no consumo de recursos,

o que foi abordado em (WANG, Y. et al., 2019).

Tecnologias como redes inteligentes (WANG, Y. et al., 2019), internet das coisas
(SISINNI et al., 2018), redes de sensores sem fio (LIN et al., 2016), gerenciamento de recursos
em nuvem (CHENG; LIU, 2018), aplicagdes generalizadas de inteligéncia artificial (BUKATA
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et al., 2017) e processamento de grandes massas de dados (ALAHAKOON; YU, 2016), tém
causado modificagdes profundas no modo de gerenciar operacdes e recursos energéticos de
forma mais assertiva e econdmica. Nessa linha de raciocinio, pautada pelo aumento na demanda
de eletricidade e seus respectivos impactos ambientais, emerge como topico de relevancia o

monitoramento inteligente das redes elétricas.

Figura 3 — Tarifas médias anuais por classes de consumo (Brasil).
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No trabalho investigativo de (GANGALE; MENGOLINI; ONYEJI, 2013), ¢ evidenciado
que o futuro das redes elétricas através das redes inteligentes, ou Smart Grids, permitira o fluxo
bidirecional de comunicacdo e energia elétrica entre fornecedores e consumidores, devido a
implementagdo massiva de tecnologias de informag¢ao e comunicagdo, de modo que os usudrios
finais, tradicionalmente passivos (com pouco ou nenhum poder de decisdo), transformem-se

em usuarios ativos (com alto poder de decisao).

As Smart Grids representam uma gama relevante de oportunidades no caminho de
promover eficiéncia, confiabilidade e disponibilidade, afetando aspectos econdmicos e
ambientais através da transmissao de eletricidade mais eficiente, restauragao da rede elétrica
com maior rapidez e reducdo de custos operacionais e de gerenciamento, acarretando em custos

de eletricidade mais baixos para os consumidores, menor pico de demanda, integracdo de
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sistemas de energia em pequena e larga escala, assim como seguranga aprimorada (U.S.

DEPARTMENT OF ENERGY, 2021).

Em (ALAM; REAZ; ALI 2012) complementou-se ainda que o fornecedor pode
controlar, de maneira implicita, os equipamentos conectados a rede, permitindo a manutengao
da qualidade durante o fornecimento de energia elétrica através de medidores inteligentes, que
representam parte fundamental em uma rede, permitindo o controle estratégico de energia.
Ademais, a sinergia de residéncias, redes e medidores inteligentes, representa um aspecto

indispensavel aos fornecedores e consumidores de eletricidade.

Permeando o conceito de Smart Grid e as possibilidades que a aplicacao de tal conceito
podem proporcionar, ¢ significativo salientar que as informagdes de consumo de eletricidade
sdo geralmente fornecidas ao consumidor através de taxas, as quais ndo fornecem o
detalhamento do consumo elétrico. Por conseguinte, ¢ fundamental a realizagdo do
monitoramento instantdneo de cargas, o que permitira o detalhamento energético atribuido a
composi¢ao do consumo. Esse nivel de informagdo fornecera ao usuario o poder de decisao

ativa baseada, por exemplo, em critérios economicos (WU et al., 2017).

Portanto, apresentados os dados que evidenciam o perfil de intensificagdo do consumo de
energia elétrica e possiveis implica¢cdes adversas de ordem ambiental, revela-se importante
investigar meios de consumi-la de forma mais coerente. O monitoramento de cargas conectadas
arede elétrica, através do emprego de sistemas baseados em aprendizagem profunda representa
um passo importante por viabilizar o controle e a supervisdo de variaveis inerentes ao processo
de maneira mais rapida e menos custosa, resultando em eficiéncia energética e maior

sustentabilidade.

1.2 Justificativa

Declarados os aspectos de motivacao deste trabalho, justifica-se a averiguacdo e o
desenvolvimento de ferramentas que possibilitam gerenciar recursos de energia elétrica com
maior estratégia e seguranga, em menor tempo possivel, utilizando, para isso, o emprego de
tecnologias inteligentes que possibilitem fornecer aos interessados um grau de informag¢ao mais
acurado, como o detalhamento sobre o consumo elétrico instantaneo ou perturbagdes no

funcionamento de um equipamento conectado a rede, viabilizando planejamento e tomadas de
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decisdo mais assertivas, oportunizando seguranca operacional, economia de recursos e

preservacgdao do meio ambiente.

Com relagdo a concepgao de gerenciamento de energia elétrica baseada, em grande parte,
na utiliza¢do de medidores inteligentes, cabe ressaltar o monitoramento instantaneo de cargas.
Tal procedimento pode ser realizado de forma intrusiva ou de forma ndo intrusiva, sendo esta
ultima apontada na literatura como a mais vidvel na grande maioria das vezes devido a uma
série de fatores como, por exemplo, ndo depender de uma intervengdo na infraestrutura das
instalagdes elétricas (LIANG, J. et al., 2010). Portanto, o monitoramento nao intrusivo de cargas
elétricas (NILM), apresentado na Figura 4, tem proporcionado beneficios técnicos e
financeiros, culminando na intensificagdo do uso de smart grids em escala global (KONG et

al., 2020).

Figura 4 — Esquema de sistema baseado em monitoramento ndo intrusivo (NILM).
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O NILM tem alavancado a utilizagdo de medidores inteligentes nas mais diversas
aplicagdes (HE et al., 2016), no entanto, tais medidores carecem de maior desenvolvimento. E
nesta circunstancia que tecnologias baseadas em conceitos da computacdo cientifica e
inteligéncia artificial, mais especificamente, o aprendizado de maquina (machine learning) e a
aprendizagem profunda (deep learning), ganham relevancia no cenario de investigacdo
académica especializada em gerenciamento de recursos elétricos, como se pode observar em
(SHIN et al., 2019), (LI, Ding; DICK, 2019), (XIA et al., 2019), (CHEN, K. et al., 2018),
(GILLIS; CHUNG; MORSI, 2018), (TABATABAEI; DICK; XU, 2017) e (CHANG et al.,
2016).
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1.3 O Problema

Em (FIRMES, 2020), utilizou-se um tipo especifico de rede neural artificial (RNA) para
abordar o problema de monitoramento ndo-intrusivo de cargas elétricas altamente similares. O
experimento, ilustrado na Figura 5, ¢ constituido de uma metodologia desenvolvida a partir de

uma bancada experimental.

A etapa de aquisi¢do de dados (Figura 5) representa a coleta do conjunto de dados através
da afericao do comportamento elétrico do sistema. Naquela etapa foi utilizado um equipamento
constituido de modulos sensoriais (sensores, amplificadores e filtros), modulo de conversao

analogico/digital e armazenamento dos conjuntos de dados adquiridos.

Os dados coletados passam por um processo de extracdo de caracteristicas que definem
uma assinatura de carga, servindo assim ao proposito de identificagdo de padrdes (LIANG, J.

etal., 2010).

Figura 5 — Fluxograma do sistema de monitoramento de cargas.
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A partir da obtencdo de tal conjunto de amostras, as quais contém informagdes
comportamentais das cargas durante o periodo de monitoramento, ¢ feita a organizagdo e
adequacdo estruturada dos dados, seguido de ajuste dos parametros de configuracdo da rede,
para que, enfim, sejam alimentados no sistema de monitoramento inteligente, que ¢ capaz de
extrair as informagdes através de procedimentos de aprendizagem de maquina chamados de

treinamento, validagao e teste.

O sistema, uma vez treinado, validado e testado, deve ser capaz de identificar novos
exemplos cuja assinatura de carga corresponda a padroes ja conhecidos. Enquanto o critério de
acuracia ndo for atingido e, caso o conjunto de dados esteja adequado, repete-se o treinamento,
validacdo e teste com novos ajustes, sendo, retoma-se a etapa de aquisi¢ao e modelagem dos
dados procurando possiveis falhas. O detalhamento concernente a esta sistematica pode ser

verificado em (FIRMES, 2020).

Com relacdo a classificacdo das cargas elétricas, ¢ relevante reforcar que podem ser
constituidas de diferentes graus de similaridade, o que significa que duas cargas podem ter
similaridade minima, ou seja, absolutamente diferentes, ou similaridade maxima, no sentido de
serem absolutamente idénticas. Esta similaridade pode ser identificada, por exemplo, a partir
da comparacdo de caracteristicas extrinsecas, que sao as que estdo na frequéncia fundamental
de funcionamento ou no nivel de corrente continua, ou com as caracteristicas intrinsecas, que

sdo as constituidas em componentes harmonicas.

E interessante ressaltar que na literatura ainda ndo hd uma quantidade relevante de
trabalhos que dissertem sobre a identificagdo de cargas com alto grau de similaridade, uma vez
que, & medida que esta condi¢do se acentua, as taxas de sucesso tendem a se degradar em
sistemas de classificagdio convencionais, como mostrado em (PAIXAO, 2016) e (SCHNEIDER,
2018), representando um caminho que demanda pesquisas € o uso de tecnologias que contornem
este tipo de obstaculo, como foi feito em (FIRMES, 2020), o qual empregou ferramentas

baseadas em deep learning.

A Figura 6 apresenta o desenvolvimento de estudos ao longo dos anos sobre o
monitoramento de cargas elétricas utilizando ferramentas de aprendizado profundo. A
utilizagdo de ferramentas de machine learning e deep learning vem assumindo um papel de
destaque na solu¢do de problemas que exijam o processamento ¢ a classificacdo de grandes
bancos de dados, fornecendo informacgdes estratégicas e controle mais apurado em tempos de

resposta cada vez menores.
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Figura 6 — Avanco de publicagdes sobre o monitoramento de cargas utilizando ferramentas de
deep learning.
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E a partir deste ponto que, de fato, se inicia a problematica deste trabalho, que representa
uma continuacao da solucao proposta em (FIRMES, 2020) para a identificacdo de cargas
elétricas similares utilizando uma ferramenta especifica de deep learning, as redes neurais

convolucionais (CNN).

O uso de redes neurais convolucionais para aplicagdes no monitoramento NILM possui
fundamentagdo tedrica e motivagdo semelhante as das aplicagcdes de reconhecimento de
imagens. Nesse tipo de sistema, a classificagdo bem sucedida inclui o reconhecimento de
padrdes sutis no consumo de energia e respectivas flutuagdes entre seus niveis, que podem ser
mascarados em perfis de consumo energético compostos de varios equipamentos

eletroeletronicos, provocando um cenario com alto indice de ruido elétrico/eletromagnético.

Ja foi provado que as CNNs sdao capazes de identificar imagens especificas, mesmo
cerceadas por ruidos diversos, como em (RUSSAKOVSKY et al., 2015), mostrando-se uma
ferramenta promissora também na desagregagao de cargas elétricas (KONG et al., 2020). Tais
modelos sdo, geralmente, treinados a partir de um método supervisionado e, mais
especificamente, de classificagdo. Além disso, podem utilizar uma quantidade menor de
neurdnios artificiais se comparadas a redes classicas como a Feed foward. Isso € conveniente
para o processamento de dados complexos, entretanto, necessitam de uma quantidade elevada
de amostras na fase de treinamento, além de possuir um elevado numero de hiperparametros

que devem ser individualmente ajustados (DARWISH; EZZAT; HASSANIEN, 2020).
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O ajuste de hiperparametros ¢ fundamental para melhorar o desempenho de quaisquer
algoritmos de aprendizado de maquina. Entender como eles funcionam e afetam o desempenho
de uma rede neural artificial (RNA) ainda ¢ um problema em aberto, de modo que esforcos
continuos sao empregados no intento de se encontrar um meio eficiente de ajusta-los, como

destacado em (LUJAN-MORENO et al., 2018).

E dificil e custoso treinar muitas arquiteturas diferentes em busca da otimizagdo de um
resultado, pois a determinagdo dos hiperparametros a serem ajustados tem sido feita de forma
empirica. Outro fator impeditivo consiste na possibilidade de ndo haver um conjunto de dados
suficientemente grande para treinar adequadamente determinada rede, em determinados

contextos (SRIVASTAVA et al., 2014).

Logo, a configuragdo dos hiperpardmetros de RNAs requer o trabalho minucioso de
especialistas, enquanto que os ndo especialistas ficam limitados a utilizar configuragdes
determinadas quase de forma aleatdria, a partir de um processo empirico. Esse tipo de
metodologia pode consumir tempo consideravel durante a fase de construc¢ao da arquitetura da
rede e, por isso, alguns pesquisadores tém abordado esta tematica como um problema de
otimizagdo, a qual vem apresentando resultados superiores aos alcancados por especialistas
humanos (DARWISH; EZZAT; HASSANIEN, 2020). A Figura 7 ilustra o avango das
pesquisas nesse sentido, que se demonstra como um tema relativamente recente, porém,

promissor.

Figura 7 — Avanco de publicagdes sobre otimizagao de hiperpardmetros em RNAs.
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Portanto, haja vista a implementac¢ao de rede neural convolucional para identifica¢do de
cargas elétricas similares anteriormente apresentada, o problema chave deste trabalho se reflete
na busca de uma metodologia capaz de identificar as melhores configuragdes para uma parcela
selecionada de hiperparametros, de maneira a automatizar este processo, anteriormente

realizado de maneira pura e empiricamente manual.

1.4 Objetivo

1.4.1 Objetivo Geral

Baseado nos fatores motivadores expostos na Secdo 1.1, na justificativa apresentada na
Se¢do 1.2, assim como no problema indicado na Sec¢do 1.3, apresenta-se como objetivo geral
neste trabalho a automatizagdo do processo de busca de um conjunto 6timo de hiperparametros

de rede neural convolucional para o problema especificado.
1.4.2 Objetivos Especificos
Como objetivos especificos, citam-se os seguintes itens:

e Definir uma arquitetura CNN de referéncia, baseando-se no trabalho desenvolvido em

(FIRMES, 2020);

e Definir uma quantidade 6tima de casos para treinar, validar e testar adequadamente a

arquitetura CNN de referéncia;

e FElencar um conjunto de hiperparametros normalmente ajustados por especialistas em

arquiteturas CNN;
e Aplicar ajuste 6timo dos hiperparametros elencados;

e Comparar a arquitetura CNN otimizada com a de referéncia.

1.5 Estruturagao

De maneira a organizar logicamente o conteudo e promover um avango ordenado até o
foco deste trabalho, no Capitulo 2 trata das redes neurais artificiais (RNA), a configurag¢ao dos

hiperparametros de RNA e os detalhes das redes neurais convolucionais. No Capitulo 3,
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apresenta-se o referencial teorico sobre a aplicagdo de otimizagdo heuristica como ferramenta
de ajuste para os hiperparametros. O Capitulo 4 descreve o detalhamento da metodologia
utilizada, seguido do Capitulo 5, que apresenta os resultados dos experimentos e desenvolve as
discussoes pertinentes. Finalmente, no Capitulo 6, ¢ desenvolvido o raciocinio de conclusdo da

investigagdo que resultou neste trabalho.
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2 Redes Neurais Artificiais
2.1 Introducao

O neurdnio ¢ uma célula bioldgica de uso especifico, capaz de processar informagdes
através da condugdo de estimulos elétricos advindos de reagdes fisico-quimicas. E composto,
conforme a Figura 8, pelo corpo celular e dois tipos de terminais nervosos (espécie de
ramifica¢do), os dendritos (ou soma) e o axonio. O corpo celular possui um nucleo, que carrega
suas informacdes hereditarias, e uma espécie de plasma, necessario para produzir seu material
constituinte. Esta célula nervosa recebe os impulsos de outras células por meio de seus
dendritos, que funcionam como elementos receptores e transmite os sinais através de sua
estrutura, por meio do axonio, que se ramifica em terminagdes sinapticas. A sinapse representa
a estrutura fundamental de comunicagdo entre dois neurdnios, e estd sujeita a influéncia de
substancias denominadas neurotransmissores, que podem estimula-las ou inibi-las, a depender

de ajustes especificos de ordem biologica (JAIN; JIANCHANG MAO; MOHIUDDIN, 1996).

Figura 8§ — Esquema de um neurdnio bioldgico.

Ncleo celular

Terminagdes
sinapticas

'

Corpo celular

I

Dendritos =—>

Fonte: Adaptado de (BASHEER; HAJMEER, 2000)

Nesta linha de raciocinio, foi desenvolvida uma estrutura de rede neural artificial baseada
nos aspectos biologicos do sistema nervoso e do cérebro humano, de maneira que esses

elementos computacionais representam uma réplica simplificada dos neurdnios biologicos. O
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modelo de neur6nio mais simples, inicialmente proposto por (MCCULLOCH; PITTS, 1943),

desempenha estas principais fungdes bioldgicas, o paralelismo e alta conectividade.

Conforme ilustra a Figura 9, os variados sinais de entrada sao denominados pelo conjunto
{x1, x5, X3, ...,%X,}, semelhantes aos impulsos externos recebidos pelos dendritos. Ja as
ponderagdes executadas pelas sinapses sdo representadas pelo conjunto de pesos sindpticos
{wy, wy, ws, ..., w, }. Portanto, a magnitude de cada um dos impulsos ¢ dada através do produto
com 0s pesos sindpticos, o que torna possivel constatar que a saida da célula nervosa

computacional, denominada u, ¢ a soma ponderada de suas entradas.

Figura 9 — Neuronio artificial.
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=D w 2 [Py
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Fonte: Adaptado de (SILVA, L. N. da; SPATTI; FLAUZINO, 2016)

Em (SILVA, 1. N. da; SPATTI; FLAUZINO, 2016) ¢ possivel averiguar que um neurdnio
artificial se estrutura, matematicamente, através da Equacao 2.1 e Equacdo 2.2, composta de

sete elementos basicos, dispostos a seguir:

n
u=2wi.xi—9 (21)
i=1
y=gw) (2.2)
a) Sinais de entrada {x{, x5, X3, ..., X, }, anteriormente mencionados. Cabe salientar

que sdao comumente normalizados, com o objetivo de potencializar o processamento

computacional nos algoritmos de aprendizado;

b) Pesos sinapticos {wy, w,, ws, ..., w,, }, anteriormente mencionados;
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c) Combinador linear {X}, cuja funcionalidade ¢ agregar os sinais de entrada,

previamente ponderados, com o objetivo de resultar um valor potencial de ativagao;

d) Limiar de ativagdo {0}, que compreende uma variavel cujo papel ¢ especificar
qual sera o nivel adequado para que o combinador linear seja capaz de fornecer um valor de

desencadeamento em direcdo a saida do neurdnio artificial;

e) Potencial de ativacdo {u}, o qual representa o resultado obtido pela diferenca do
valor produzido pelo combinador linear e pelo limiar de ativagdo. Caso u > 0, o neur6nio

artificial fornece um potencial excitatdrio; caso contrario, tem-se um potencial inibitorio;

f) Funcao de ativacdo {g}, cujo papel ¢ restringir a saida do neurdnio a partir de

um intervalo de valores estabelecidos;

g) Sinal de saida {y}, que compreende o valor final calculado pelo neurdénio em
associacdo a um determinado conjunto de impulsos, sendo, inclusive, possivel utilizd-lo como

sinal de entrada num processo de encadeamento de neurdnios interligados.

As fungdes de ativacdo ndo-lineares inseridas por cada neurdnio t€ém fundamental
importancia na manuten¢ao de um aprendizado eficaz. Sua omissdo, mesmo em redes neurais
profundas, resulta em regressdes lineares simples e, por esta razdo, sdo essenciais no trabalho

de tornar os modelos computacionais mais representativos.

Durante anos, fungdes como do tipo sigmdide (logistica) e tangente hiperbolica (tanh)
foram popularmente utilizadas. No entanto, em tempos mais atuais, as fungdes do tipo Rectified
Linear Units (ReLUs), assim como, a leaky ReLUs, randomized ReLLUs e parametric ReLUs
tém sido frequentemente implementadas. E possivel, ainda, citar outras fungdes de ativagdo
amplamente utilizadas, como as do tipo Exponential Linear Units (ELUs) e Scaled ELUs

(SELUs) (GODFREY, 2018).

Apresenta-se na Tabela 1, de forma mais objetiva e comparativa, as principais fungdes de
ativacdo utilizadas em redes neurais artificiais. As fungdes sigmoide e linear possuem saida
com valor 0 ou 1, onde o fator apermite um comportamento de variadas inclinagdes na primeira
funcdo. Ainda que outras fun¢des também possam ser utilizadas, nos casos onde se deseja uma
saida entre -1 e 1, comumente se utiliza a fungdo tangente hiperbolica (tanh). Nas situagdes
onde se emprega redes neurais profundas, recomenda-se as fun¢des do tipo ReLU, PReLU,

ELU e Softplus. A fun¢do de ativagdo Softmax pode ser implementada quando se deseja forgar
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a saida da rede a probabilidade de os dados de entrada pertencerem a uma das classes, e pode

ser descrita através da Equacdo 2.3, que ilustra a forma como a fun¢ao identifica cada classe:

i _exp (S.(0)
e = 0(5:00) = 5 e 5 o)

onde Sc(x) € um vetor com as pontuagdes de cada classe ¢ a instancia x; C ¢ a quantidade de

(2.3)

classes envolvidas; e P. ¢ a probabilidade de x pertencer a classe ¢ (GERON, 2017).

Tabela 1 — Func¢des de ativagao.

Nome Funcio
.. _(lseu=0
Degrau (Heaviside) fw) = { Dseu <0
(1se u>1/,
Linear f(w) =<use— 1/2 <u< 1/2
0 se u< 1/2
Sigmoide (logistica) fw)=ocw) =1 +exp (—au))™?!
Tangente hiperbodlica f(u) = tanh (u)
Arco tangente fu) =tan™t (u)
. . . _fuseu=0
Rectified Linear Unit (ReLU) f(uw) = {O ceu <0
Parametric Rectified Linear use u>0
fa ={ 5
Unit (PReLU) auseu <0
E ial Linear Unit (ELU ()—{”S"’ u=0
xponential Linear Unit ( ) fw) = a(et — 1) sew < 0
Sofiplus f(u) =log (1 + exp(u))

Fonte: (SILVA, R. D., 2018)

Partindo de uma visdo simplificada, ¢ possivel descrever uma rede neural artificial em
trés principais elementos: camada de entrada, camadas escondidas (intermedidrias, ocultas ou
invisiveis) e camada de saida. A camada de entrada ¢ o elemento responsavel pelo recebimento
dos dados, que representam os sinais ou medi¢des advindas da coleta de amostras e padrdes
adquiridos do meio externo, as quais sdo geralmente normalizadas, conforme descrito
anteriormente. As camadas ocultas sdo constituidas de neur6nios com a responsabilidade de
extrair atributos relativos ao processo implementado. Cabe ressaltar que quase todo o

processamento interno da rede ¢ desenvolvido nessas camadas. J4 a camada de saida, também
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composta por neurdnios, € encarregada pelo processamento e apresentacdo dos resultados finais
da rede, como consequéncia do processamento nas camadas ocultas (SILVA, I. N. da; SPATTI;

FLAUZINO, 2016).

As configuragdes, ou tipos, de redes neurais sdo, basicamente, as diferencas na arquitetura
estabelecida a partir das varias formas de arranjo e comunica¢do dos neurdnios. A Figura 10
ilustra um modelo de rede neural, denominada feed foward (alimentagao a frente), com apenas
uma camada com m neuronios, conectada a n entradas. Observe que a propria camada € a saida.
A Figura 11 também ilustra uma rede feed forward, porém com arquitetura multicamada (duas

camadas ocultas com 7; e n2 neurdnios, respectivamente).

Figura 10 — Esquema de uma rede tipo feed foward com camada unica.

Camada de Camada de
entrada saida

Fonte: Adaptado de (SILVA, L. N. da; SPATTI; FLAUZINO, 2016)

Figura 11 — Esquema de uma rede tipo feed foward multicamada.

Y Yo

x2 | ] y2
/

Xn .A Ym

Camada de 1* Camada
entrada neural oculta

Camada neural
de saida

2* Camada
neural oculta

Fonte: Adaptado de (SILVA, L. N. da; SPATTI; FLAUZINO, 2016)



36

2.2 Processo de Aprendizado em Redes Neurais Artificiais

A medida que a complexidade dos dados se acentua, o layout da arquitetura das redes
neurais deve se adaptar. Uma caracteristica capaz de lidar satisfatoriamente com o caso de
condigdes variantes, isto ¢, que exigem o dinamismo do processamento neural, ¢ o

procedimento de treinamento, ou aprendizado.

Este recurso consiste na implementacdo sistematizada de operagdes estatisticas, capazes
de sintonizar os pesos sindpticos e limiares dos neurdnios, possibilitando a generalizacao de
solucdes. Durante este processo, cada apresentacdo completa dos dados do conjunto de

treinamento ¢ denominada época de treinamento.

Além disto, ¢ possivel classifica-lo em, basicamente, quatro tipos de treinamento: o
supervisionado, quando o algoritmo de aprendizagem tenta prever uma variavel dependente a
partir de varidveis independentes; ndo supervisionado, através da inferéncia, de forma a
identificar possiveis padrdes ou caracteristicas em dados ndo necessariamente rotulados; lote
de padrdes (offline), onde os ajustes dos pesos e limiares sdo realizados somente apos
apresentacao de todo o conjunto de treinamento; e padrao-por-padrao (online) que, ao contrario
do offline, implementa os ajustes apds a apresentacdo de cada amostra do conjunto de

treinamento (SILVA, 1. N. da; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Investigado e proposto em (ROSENBLATT, 1958), a Perceptron (Figura 12) ¢
considerada a arquitetura mais simples de uma rede neural artificial, e possui a mesma razado de
funcionamento supracitada, isto ¢, em funcdo de um processo de treinamento. Apesar de sua
simplicidade, a Perceptron funciona seguindo o mesmo principio de um neuronio biolédgico,

que fortalece suas conexdes de forma proporcional a frequéncia de desencadeamento com outro

neurénio (HEBB, 1949).

De acordo com (GERON, 2017), neste tipo de rede, para cada neurénio de saida que
produziu uma previsdo incorreta, serao refor¢cados os pesos de conexdo das entradas que

participaram para a previsao correta. Isto ¢ matematicamente formulado como:
Wi’]_(prc’)ximo degrau) — w; + n(yj _ }f;]_)xi (2. 4)

onde w; ; € 0 peso de conexao entre o i-ésimo neurbnio de saida; x; € o valor da i-ésima entrada

da instancia de treinamento atual, ; € a i-ésima saida do neurdnio de saida para a instancia de
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treinamento atual, y; € a i-ésima saida alvo do neurdnio de saida para a instancia de treinamento

atual e n € a taxa de aprendizado.

Figura 12 — Representagdo esquematica de um Perceptron.
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Fonte: Adaptado de (GERON, 2017)

Em (SILVA, I. N. da; SPATTI; FLAUZINO, 2016) complementa-se que este tipo de rede
se comporta como um classificador de padrdes cuja fungdo ¢ unicamente dividir classes que

sejam linearmente separaveis.

Outro tipo de rede relevante na literatura ¢ a Multilayer Perceptron (MLP) (Figura 13),
que ¢ composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas do tipo Linear Threshold
Units (LTUs) ocultas e uma ultima camada de saida LTU. Todas as camadas, com exce¢ao da
camada de saida, possuem um neurdnio de viés (bias) e estdo plenamente conectadas a camada
seguinte. Nas arquiteturas neurais onde ha a presenca de uma ou mais camadas ocultas,

emprega-se a designacdo de rede neural profunda (DNN).

Referente ao treinamento de uma rede neural tipo Perceptron multicamada, durante anos
encontrou-se dificuldade em estabelecer alguma técnica com sucesso. Entretanto, em
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), foi concluido e apresentado um algoritmo de

treinamento a partir de uma técnica denominada retro propagacao.



Figura 13 — Representacdo esquematica de um Perceptron Multicamada.
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Fonte: Adaptado de (GERON, 2017)

Figura 14 — Conceito de Backpropagation.
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Fonte: Adaptado de (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000)
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Conforme discutido em (FURTADO, 2019), retro propagacao (back propagation) é um
algoritmo de treinamento, do tipo supervisionado, para redes neurais feedfoward que utilizem
funcgdes de ativagdo de classe derivavel. Esta ferramenta permite alterar, aos poucos, os valores
das sinapses, de modo a otimizar a saida da rede. Em (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO,
2000) ¢ esclarecido que este tipo de treinamento ocorre em duas etapas distintas (Figura 14)
denominadas foward e backward, representando os sentidos em que ocorre a propagagao.
Durante a primeira etapa, utiliza-se um valor de entrada para se definir a saida da rede e, na

etapa seguinte, utilizam-se os erros no sentido oposto, de maneira a atualizar os pesos das
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A partir da Equagdo 2.5, como desenvolvido em (HAYKIN, 2001), pode-se representar
o sinal de erro na saida do neur6nio j, na iteracdo n (o n-ésimo exemplo de treinamento

apresentado).
ej(n) = d;(n) — y;(n), (2.5)

onde d;(n) corresponde ao valor desejado para a saida y;(n) referente ao neurdnio j da iteragdo
n. Prosseguindo, pode-se definir o valor instantaneo da energia do erro para o neuroénio j como
1 . ~ r . A .

> e;*(n), vide Equagdo 2.6. Portanto, obtém-se o valor instantaneo & (n) da energia total do erro

dada por

1
E) =5 ¢ () 2.6

jec
em que C representa o conjunto que inclui os neurénios da camada de saida. Portanto,

considerando N a quantidade total de padrdes no conjunto de treinamento, a energia média do

erro quadratico pode ser obtida a partir de
N
1
Emea = > £, 27)
n=1

Conforme (HAYKIN, 2001), ajustando os parametros (pesos e bias) para minimizar
Emed> que € comumente denominada funcao de custo, ou perda. Por conseguinte, a

implementagéo da corre¢do Awj;(n) no peso wj;(n), durante a iteragdo n € expressa como
Aw;;(n) = nd;(n)y;(n). (2.8)

Em seguida, ¢ implementada a retropropagacao a partir da derivacao de gradientes locais

da rede (6s), definida como

e]-(l)(n)<p’j (v]- @) (n)) neurodnio j na camada de saida L 2.9
O] — .
5 () = )fzkak“+1)(n>wk,-(l+1) ()

(p’j (vj(l) (n) neurodnio j na camada oculta l

onde k representa os neurdnios da camada de saida e (p’]. representa a derivada em relag@o ao

argumento. Por conseguinte, a alteragdo dos pesos sindpticos na camada / ¢ dada por
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Utilizando a correcao
w; O (n) = 775j(l)(n)3’i(l_1) + aAji(l) (n—-1), (2.11)

evita-se a convergéncia da fun¢do para um minimo local, em que 1 representa a taxa de

aprendizado do algoritmo e a representa o momento (HAYKIN, 2001).

A taxa de aprendizagem possui papel fundamental nos resultados de uma rede neural
artificial. Caso essa taxa seja configurada com um valor muito alto, a funcdo perda ira subir,
causando disturbios na rede. No entanto, se este valor for estabelecido para abaixo do ideal,

serd possivel apresentar demora ou até mesmo ndo alcangar a convergéncia para uma solugao.

Até o momento, ndo ha um método que generalize, de forma detalhada, a obten¢do do
valor 6timo para a taxa de aprendizado em todos os casos. Entretanto, varias pesquisas tém
abordado o assunto através de métodos heuristicos com resultados promissores (BENGIO,

2012).

2.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs) tém sido implementadas em processos de
reconhecimento de imagens desde os anos 1980 e, recentemente, devido ao aumento do poder
computacional e da grande quantidade de dados disponiveis para treinamento, € possivel obter
poder de processamento sobre-humano em determinadas tarefas consideradas complexas.
Segundo a revisdo desenvolvida em (SINGH; MITTAL; BHATIA, 2018), este tipo de
tecnologia tem conquistado bons resultados nas mais diversas areas, como processamento de

imagens, visdo computacional, processamento de texto, de sinais e de audio.

O fundamento tedrico por tras deste tipo de rede baseia-se na teoria da neurociéncia
visual, publicada em (HUBEL; WIESEL, 1962), a qual afirma que ambos os tipos de células,
simples e complexas, foram encontrados no cortex visual de um gato. As células simples
disparam em resposta a algumas propriedades de entradas sensoriais, enquanto que as

complexas exibem mais invariancia espacial.

Segundo registros bibliométricos, acredita-se que o Neocognitron (FUKUSHIMA, 1980)

foi a primeira rede desenvolvida a utilizar uma camada de convolugdo (SINGH; MITTAL;
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BHATIA, 2018). Anos mais tarde, conforme (LECUN et al., 1998), foi proposta uma
arquitetura de rede neural convolucional para classificagdo de caracteres manuscritos e

impressos a maquina nos anos 1990, denominada LeNet-5.

A camada convolucional ¢ composta de diversos filtros convolutivos, que sao utilizados
para diferentes mapas de caracteristicas (feature maps). Cada neurdnio de um mapa de
caracteristica € conectado a uma regiao de neurdnios vizinhos, enquanto que cada vizinhanga
esta conectada a um campo receptivo de um neurdnio da camada anterior. Um feature map pode
ser obtido através de uma operacdo de convolugdo entre a matriz de entrada e um filtro linear

(GU, J. etal., 2017).

A Figura 15 ilustra um modelo de arquitetura de rede neural convolucional baseado nos

parametros desenvolvidos em (LECUN et al., 1998).

Figura 15 — Esquema de rede neural convolucional baseada na LeNet-5 network.

Camada convolucional Camada convolucional Camada convolucional Camada
C1: 6 filtros 5x5

C3: 16 filtros (5x5) C5: 1920 filtros (5x5) de saida

Camada de subamostragem Camada de subamostragem Camadas totalmente
S2: (2x2) S4: (2x2) conectadas

Fonte: Adaptado de (LECUN et al., 1998)
2.3.1 Camada de Convolucao

Partindo de uma abordagem mais pratica, ¢ possivel descrever que a convolugdo utiliza
trés aspectos importantes, os quais auxiliam no aprendizado de maquina eficiente: interagdes

esparsas, compartilhamento de parametros e representagdes equivalentes.

O primeiro aspecto ¢ alcangado através da implementacdo de um filtro (kernel) de
tamanho menor que a entrada, reduzindo os dados para um conjunto mais significativo (e nem
por isso, menos representativo), reduzindo os requerimentos de memoria e incrementando a

eficiéncia estatistica. O segundo aspecto se refere ao uso do mesmo parametro para mais de
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uma func¢do no modelo, o que significa dizer que a rede possui pesos conectados, onde cada
elemento do filtro ¢ utilizado em todas as posi¢des da entrada, possibilitando o aprendizado em
apenas um conjunto. Ja o terceiro aspecto possibilita, matematicamente, que a saida represente
fielmente as caracteristicas da entrada, o que a torna eficiente no reconhecimento de imagens

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Entre os hiperparametros, destacam-se como exemplos o stride (passo), que representa o
tamanho do deslocamento do filtro a cada passo e o padding, que possui a funcao de preencher
as bordas da matriz de entrada com algum elemento (FARIA, 2018). Ambos os hiperparametros
ajudam a controlar as operagdes de convolugdo realizadas durante o treinamento da CNN. A
Figura 16 representa o procedimento de convolugao (2D) para uma matriz de entrada tamanho

3x4, com aplicacao de filtro (kernel) tamanho 2x2, passo (stride) igual a 1 e sem padding.

Figura 16 — Exemplo de convolug@o em duas dimensdes.

Entrada
Filtro (kernel)
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ey + fz fy + gz gy + hz

ew + fr + fw + gz + gw + hx +
o+ jz Jjy  +  kz ky + lz

Fonte: Adaptado de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

A Figura 17 representa um procedimento de convolucdo semelhante, desta vez, com
kernel 3x3 e aplicagdo de zero padding, isto €, o acréscimo de zeros ao redor da matriz,

possibilitando preservar a dimensionalidade da informagao.



Figura 17 — Exemplo de convolugdo em duas dimensdes (com padding).
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Fonte: (Autor, 2021)

No caso de convolugdo em apenas uma dimensdo, cabe destacar que o filtro se desloca
em apenas uma dire¢ao, isto €, da esquerda para a direita, conforme esquematizado na Figura

18.

Figura 18 — Exemplo de convolug¢do em uma dimensao.

Entrada Filtro
—| <« b c d w X
! Saida
—|  aw + bx bw + cx cw + dx

Fonte: (Autor, 2021)
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2.3.2 Camada de Pooling

A camada de pooling tem como objetivo reduzir a imagem ou os dados de entrada para
reduzir o esfor¢o computacional, o uso de memoria e o risco de sobreajuste (overfitting). Cada
neurdnio ¢, entdo, conectado as saidas de uma quantidade restrita de neurénios da camada
anterior, localizados no respectivo campo receptivo. Nesta etapa, ndo ha a aplicagao de pesos,
ou seja, os neurdnios possuem funcdo exclusivamente agregadora, geralmente selecionando,
dentro de cada campo receptivo, os elementos com o valor maximo (max-pooling) ou
calculando a média destes (avarage-pooling). Esta camada de subamostragem funciona de
forma independente em todos os canais de entrada, de modo que a profundidade de saida sera

a mesma da entrada.

E relevante destacar que este tipo de camada representa aspecto destrutivo aos dados, pois
ha um relativo descarte de informagdes em detrimento das operacdes realizadas pelo kernel,
stride ¢ padding, respectivamente (GERON, 2017). A Figura 19 apresenta um esquema com os

dois tipos usuais de pooling supracitados, max-pooling e avarage-pooling, respectivamente.

Cabe ressaltar que as arquiteturas de CNNs geralmente possuem um encadeamento entre
camadas convolucionais (geralmente com funcdo de ativagdo tipo ReLU) e de pooling,
finalizando com uma rede feed foward totalmente conectada e uma camada final para saida dos

dados (geralmente com ativag¢ao Softmax), conforme ilustrado na Figura 20.

Figura 19 — Tipos usuais de pooling.

7 3 13 3 7 3 13 3
5 5 8 4 7 13 5 5 8 4 5 7
8 4 3 1 11 6 8 4 3 1 8 3
9 11 6 2 9 11 6 2

(a) Max-Pooling (2x2) (b) Avarage-Pooling (2x2)

Fonte: (Autor, 2021)
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Figura 20 — Arquitetura CNN tipica.

Convolugio Convoluciao Camadas totalmente
conectadas
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Fonte: Adaptado de (GERON, 2017)
2.3.3 Camada de Achatamento - Flatten

Este tipo de camada (Figura 21) ndo aprende nenhum parametro durante o processo de
treinamento e € responsavel pelo remodelamento, ou achatamento, dos dados de entrada. Isto
acontece a partir do colapso de uma matriz bidimensional de caracteristicas (que possui mais
de uma dimensao espacial) em um vetor que pode ser alimentado em um classificador de rede
neural totalmente conectado, isto ¢, os dados aprendidos nas camadas convolucionais sao
preparados para serem propagados para as camadas totalmente conectadas, que representam a

saida da CNN (MATHWORKS, 2021).

Figura 21 — Esquema de achatamento (Flatten).

7 3 1
5 0 9
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Fonte: (Autor, 2021)
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2.3.4 Camada Totalmente Conectada

Em uma camada totalmente conectada (fully connected) todos os seus neurdnios estao
completamente conectados com a camada anterior. Este tipo de arranjo ¢ usualmente
empregado em arquiteturas de classificagdo, baseadas na funcao de ativagdo Sofimax, o que

reduz a entropia cruzada entre distribui¢des estimadas (SILVA, R. D., 2018).

Complementando o conceito de camada totalmente conectada, ¢ importante ressaltar uma
técnica de regularizacdo comumente utilizada para evitar a condi¢cdo de overfitting, o dropout
(Figura 22), que ¢ o “congelamento” temporario e aleatério de neurdnios, € suas respectivas
conexdes (Figura 22b), ainda durante a fase de treinamento (GU, J. et al., 2017). Introduzida
em (HINTON et al., 2012) e (SRIVASTAVA et al., 2014), foi possivel averiguar sua eficiéncia
em impedir que a rede fique muito dependente de quaisquer combinagdes de neurdnios,

forgando sua acuracia, mesmo na auséncia de determinados conjuntos de informacdes.

Figura 22 — Arquitetura de rede neural com e sem dropout.
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(a) Rede neural padrao (b) Apos aplicar dropout

Fonte: Adaptado de (SRIVASTAVA et al., 2014)

2.4 Configuracao de Hiperparametros

Hiperparametro ¢ o termo designado aos parametros ajustaveis que controlam o processo
de treinamento, os quais sdo previamente configurados pelo desenvolvedor para que o
algoritmo apresente o desempenho almejado. Esse processo de ajuste ¢ normalmente manual e
baseado no método de tentativa e erro, contando com a experiéncia do desenvolvedor para

encontrar o ajuste adequado em um espago de busca geralmente amplo (MICROSOFT, 2021).
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Um hiperparametro pode estar em diferentes dominios, como dos valores reais (taxa de
aprendizado, por exemplo), dos valores inteiros (nimero de camadas da rede neural, por
exemplo), binario (a implementac¢ao de parada prematura ou ndo, por exemplo) ou categdrico
(escolha de um otimizador, por exemplo). Além disso, sua configuracdo pode estar sujeita ao
estado de condicionalidade, isto ¢, um hiperparametro pode ou ndo se tornar preponderante
apenas se outro hiperparametro (ou alguma combinag¢do de hiperparametros) assumir um
determinado valor, o que torna ainda mais desafiadora a proposta de otimizagdo de uma rede

neural artificial (FEURER; HUTTER, 2019).

Qualquer ferramenta de aprendizado de maquina possui hiperpardmetros e, no que diz
respeito a automatizagdo do processo de aprendizado de maquina, procura-se estabelecer uma
técnica que indique os ajustes mais adequados no sentido de otimizar o desempenho do
algoritmo. Um levantamento das principais técnicas de hiperajuste, implementadas a partir de

otimizagdo metaheuristica, pode ser consultado no Apéndice A.

No caso de redes neurais convolucionais, existem no minimo quinze hiperparametros
diferentes para ajuste somente na camada de convolugdo (KERAS, 2021a), o que leva a deduzir
que sua otimizacao possibilita reduzir o esforco humano durante a modelagem da arquitetura
geral, elevar o desempenho do sistema de identificagdo autébnomo e melhorar a
reprodutibilidade de estudos cientificos através da disponibilidade de configuragdes
padronizadas que permitam a comparacdo justa de diferentes arquiteturas de redes pré-

ajustadas, entre outros aspectos.

Ademais, percebe-se a intensificacao de aplicacdes envolvendo aprendizado de maquina
em ambiente corporativo, o que culmina no interesse substancial de técnicas que facilitem a
otimiza¢do de ajustes em modelos computacionais, seja em ferramentas internas de uma

companhia, ou como um servico ofertado (FEURER; HUTTER, 2019).
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3 Otimizac¢ao de Redes Neurais Artificiais

A otimizagdo de algoritmos de aprendizado de maquina e, consequentemente, a
preocupacdo com a configuracdo de seus parametros, inicia-se na década de 90 e pode ser
evidenciada em (RIPLEY, 1993), (KING; FENG; SUTHERLAND, 1995), (KOHAVTI; JOHN,
1995) e (MICHIE et al., 1995). Ainda no inicio das pesquisas foi possivel constatar que
diferentes configuragdes promoviam diferentes resultados, dependendo do problema analisado

e do conjunto de dados utilizado, de acordo com (KOHAVTI; JOHN, 1995).

Com arapida ascensao, diversas metodologias de otimizagao de hiperparametros tém sido
aplicadas para aprimorar pipelines de uso geral em aplicagcdes mais especificas (ESCALANTE;
MONTES; SUCAR, 2009), ou mesmo incrementar a configuracao padrao das bibliotecas
comuns de aprendizado de méquina, como pesquisado em (THORNTON et al., 2013),
(MANTOVANTI etal., 2016), (SANDERS; GIRAUD-CARRIER, 2017), (OLSON etal., 2018).

Um dos principais fatores de sucesso na abordagem de otimizagao de tais algoritmos para
problemas reais, consiste na determinagdo de um modelo com arquitetura que melhor se adapte
ao sistema a ser analisado. Neste sentido, destacam-se: a adequagdo da estrutura do banco de
dados disponivel, a determinagdao do método de processamento computacional e a saida que se

deseja obter do modelo.

Com o objetivo de promover um desempenho adequado ao processamento do algoritmo,
o ajuste de seus hiperparametros representa um procedimento de elevada importancia, capaz de
impactar diretamente na resolu¢do do problema. Nesta empreitada, ¢ possivel destacar os
métodos heuristicos, os quais sdo baseados em algoritmos que podem ser utilizados para buscar

boas solu¢des em complexos problemas de otimiza¢io (JACOBSON; YUCESAN, 2004).

Ao contrario dos métodos analiticos empiricos, as heuristicas possibilitam trabalhar com
problemas de alta complexidade, fornecendo solugdes satisfatorias com poucos recursos
computacionais, em um tempo consideravelmente razodvel. Este tipo de abordagem tem
recebido cada vez mais popularidade nos ultimos vinte anos, principalmente em projetos de
engenharia em geral, aprendizado de maquina, modelagem e simulacdo de sistemas,

planejamento de logistica, meio ambiente e diversos outros (TALBI, 2009).

Desde os primeiros estudos envolvendo inteligéncia artificial, pesquisadores t€ém descrito
o termo "heuristica" de formas distintas. Contudo, em (RUSSELL; NORVIG, 2020) ¢ descrito

que em 1957, George Polya publicou uma obra intitulada How fo Solve It (Como Resolver Isso),
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em que o termo "heuristica" havia sido utilizado com o objetivo de designar o estudo dos
métodos utilizados para investigar e propor técnicas de resolucdo de problemas sem a
necessidade de apresentar provas matematicas, permitindo abordar assim aqueles problemas

nao passiveis de explicagao.

Em dias atuais, o termo “heuristica” tem sido utilizado como um adjetivo, designando
técnicas que melhorem o desempenho em uma tarefa de resolugdo de problemas e, no que tange
aos algoritmos de busca, denota-se a uma funcdo que fornece uma estimativa do custo da

solucao (RUSSELL; NORVIG, 2020).

Portanto, como ja abordado na Se¢do 1.3, o ajuste de redes neurais artificiais a partir da
configuragdo de seus hiperparametros ¢ uma tarefa complexa, desafiadora e custosa, mas
fundamental para melhorar o desempenho de tais sistemas. Neste sentido, a implementacao de
um método heuristico pode servir de apoio no intento de identificar um conjunto de boas
solucdes, dentro de um espago de busca previamente delimitado e um intervalo de tempo pré-

definido.

3.1 Otimizagdo de hiperparametros de CNNs

A quantidade de investigacdo em torno dos hiperparametros de redes neurais
convolucionais (CNNs) tem se intensificado nos ultimos anos (FEURER; HUTTER, 2019).
Tais hiperparametros, por exemplo, podem se referir a quantidade de camadas convolucionais,
seus respectivos neurdnios, tamanho e passo dos filtros, além de tipos de Pooling, quantidade
de camadas densas ¢ de neurdnios em tais camadas, entre outros (ALBELWI; MAHMOOD,
2016).

Na literatura ainda nao ha trabalho que investigue a otimizacdo de todos os
hiperpardmetros, e como eles se relacionam, no projeto de uma arquitetura de CNN. Utilizar
qualquer metodologia a partir de uma abordagem muito generalista deve ser visto com cuidado,
pois a determinacdo de uma arquitetura 6tima sera sempre em funcao da especificidade dos

dados utilizados para treinamento (ANDONIE; FLOREA, 2020).
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3.2 Algoritmo de Busca Local: Hill Climbing

O algoritmo intitulado Hill Climbing (subida de encosta), comumente designado como
algoritmo de busca local simples, ¢ considerado um dos métodos heuristicos de implementagao
mais simples. Podendo, ou ndo, ser inicializado com uma solucdo aleatoria, tal método
desenvolve um processamento iterativo, partindo de uma solucao atual para uma solugdo
vizinha considerada melhor, até que alcance uma solugdo 6tima local (AL-BETAR, 2017). O
objetivo pode ser maximizar a fun¢do de custo, quando, geralmente, a curva de otimizagao
assume um aspecto ascendente, ou minimizar a fun¢do de custo, quando a mesma curva assume

um aspecto descendente.

Segundo (RUSSELL; NORVIG, 2020), uma interessante forma de ilustrar os algoritmos
de processamento iterativo ¢ representar todas as possiveis solugdes em uma superficie
denominada espago de busca, de maneira que a altura de qualquer um dos pontos da superficie
equivale a funcdo de custo naquela solucdo, conforme indicado na Figura 23. O objetivo € que
seja promovida a exploracdo do espago de busca, visando encontrar os pontos mais altos ou
mais baixos, dependendo do objetivo, os quais corresponderdo as solugdes Otimas. Tal
empreitada se desenvolve de maneira que apenas o estado atual seja computado, ao invés de
considerar as informagdes de solugdes vizinhas passadas, o que reduz consideravelmente os
recursos computacionais necessarios para o processo de otimizacdo e, em contrapartida,

tornando-se mais sujeito a ficar “preso” em uma solugao 6tima local.

Figura 23 — Estratégia de algoritmo de melhoria iterativa.

1 Avaliacio

Fonte: Adaptado de (RUSSELL; NORVIG, 2020)
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Em termos de implementa¢do computacional, tal heuristica pode ser representada através
do fluxograma da Figura 24. Apos a defini¢do da solucdo inicial, o algoritmo calcularé a funcao
de custo até que um critério de parada seja atingido. Caso positivo, o algoritmo retorna a
solucdo, caso contrario, continua o processo de melhoria iterativa até que o objetivo seja

alcangado.

Figura 24 — Fluxograma do algoritmo denominado Hill Climbing.
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Fonte: Adaptado de (AL-BETAR, 2017)

3.3 Ajuste de Redes Neurais Artificiais com Hill Climbing

Apesar de sua simplicidade e possibilidade de estagnar em regides 6timas locais, uma
quantidade relevante de trabalhos envolvendo otimizag@o de redes neurais artificiais tem sido
realizada com o apoio de heuristica do tipo Hill Climbing. Alguns fatores que justificam sua

utilizagdo sao:

a) A facilidade de implementacdo, que ndo exige o desenvolvimento de complexas

estruturas de codigos ou a utilizacao de bibliotecas de terceiros;



52

b) Menor custo computacional, uma vez que o algoritmo ndo armazena iteragdes

passadas para utiliza-las na tomada de decisdo atual no espaco de busca;

c) Possibilidade de incorporar outros mecanismos estocasticos que possibilitem a
exploracdo de diferentes regides do espago de busca, evitando a estagnacdo em 6timos locais,

como, por exemplo, desenvolvido em (AL-BETAR, 2017).

Com relacdo ao que se tem na literatura, em (DASGUPTA; SIKDER; MANDAL, 2017),
foi utilizada uma rede neural do tipo Feedfoward em conjunto com um Algoritmo Genético
(GA) (HOLLAND, John Henry, 1992) para otimizar a retencdo de corante reativo de solugdes
aquosas por meio de ultrafiltracdo aprimorada do polimero polietilenoimina (PEI). A
exploracao do espago de busca local, por meio do GA, foi aprimorada através da implementagao
do método Hill Climbing, possibilitando evidenciar solugdes melhores do que as encontradas

com a utilizagdo do GA apenas.

No trabalho de (ALWESHAH et al., 2020), foi utilizada uma rede neural do tipo
probabilistica (PNN) (SPECHT, 1990), implementada para problemas de classificacio
utilizando onze bancos de dados de referéncia. Uma variante do algoritmo de Hill Climbing,
denominado S-Hill Climbing, foi desenvolvido com o objetivo de encontrar o melhor conjunto
de pesos para a rede. Seu diferencial em relagdo a heuristica original est4 no acréscimo de uma
abordagem estocdstica, que evita que o algoritmo permanec¢a em 6timos locais. Foi constatado
que a precisdo de classificacdo com este método se demonstrou superior ao método com apoio
do Hill Climbing simples e outras seis abordagens bem estabelecidas, todas utilizando o mesmo

benchmark.

Em (KWASIGROCH; GROCHOWSKI; MIKOLAJCZYK, 2020), utilizou-se uma rede
neural convolucional (CNN) previamente treinada com aplicacao da heuristica Hill Climbing
para o problema de classificacdo de imagens de melanomas malignos. Foi concluido que o
método de otimizag¢do proporcionou a busca eficaz de uma arquitetura que proporcionasse
resultados semelhantes as configuracdes exclusivamente manuais referenciadas na literatura,

porém, com uma quantidade de pardmetros aproximadamente 20 vezes menor.

Ja em (ZHU et al., 2020), foi utilizada uma CNN para detectar a trepidacdo durante o
fresamento de pegas com paredes finas, fazendo a classificacdo das imagens de superficies ja
usinadas. O algoritmo de Hill Climbing foi utilizado para aprimorar a eficiéncia de um
Algoritmo Genético (GA) modificado durante a busca pelos melhores ajustes dos

hiperpardmetros determinados no espago de busca.
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Finalmente, semelhante a este trabalho, (CHEN, H.; WANG; FAN, 2020)
implementaram uma CNN para lidar com o monitoramento ndo intrusivo de cargas elétricas
(NILM) em uma aplicacgdo residencial. Os autores implementaram o algoritmo Hill Climbing
para a configuragdo automatica do hiperparametro denominado taxa de aprendizado, que
permitiu resultados entre 36,4% e 83,34% superiores se comparados @ mesma arquitetura sem

0 otimizador.

3.4 Algoritmo de Otimizacdo Bayesiana

A Otimizagdo Bayesiana surgiu no final da década de 60, assumindo um papel de
destaque no trabalho de (JONES, D. R.; SCHONLAU; WELCH, 1998) em que foi investigado
um método denominado Otimizacao Global Eficiente em Fungdes “Caixa-Preta” com Alto

Custo.

Nos ultimos anos, este tipo de otimizagdo tem provado ser uma eficiente estratégia no
apoio aresolugdo de problemas de projeto e, tanto na academia quanto no ambiente corporativo,
tem prestado apoio a tomada de decisdes envolvendo roboética, aprendizado de maquina

automatizado, redes de sensores, entre outros (SHAHRIARI, B. et al., 2016).

Em (DOWNEY, 2013) ¢ apresentado que, fundamentalmente, tal otimizador esta baseado
no Teorema de Bayes, que especifica a probabilidade condicional de eventos, isto ¢, um evento

ser verdadeiro dada a existéncia de outro evento, conforme a Equacao 3.1

P(A) P(B|A
P(AIB) = T2, (3.1)

onde, em termos computacionais, 4 ¢ o parametro (ou vetor de parametros) estimado; B
representa os dados observados; P(4) ¢ a probabilidade de um pardmetro 4; P(B|4) ¢ a
probabilidade de um dado B, para um determinado parametro 4; e P(B) ¢ a probabilidade de
um dado B.

Sob um ponto de vista aplicado, tal algoritmo cria um modelo que tenta predizer uma
funcdo de custo real e, a medida que novos dados sdo observados, este serd recursivamente
atualizado, reduzindo a incerteza para as regides nao observadas da funcao (SHAHRIARI, B.

etal., 2016).
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Segundo (FRAZIER, 2018), o otimizador bayesiano compreende dois componentes
principais, sendo o modelo estatistico bayesiano, que criard uma fungao substituta (surrogate
function) a fungao de custo real, e uma fungdo de aquisi¢ao (acquisition function). Ainda, de
acordo com o autor, o modelo estatistico geralmente segue um processo gaussiano (GP) que,
em esséncia, significa que, assumindo que um conjunto finito de valores observados em uma
funcao f(x) seguem uma distribui¢do normal, o modelo distribuird as incertezas entre os pontos

nao observados, seguindo, também, uma distribui¢cao normal.

A fungdo de aquisicao, por outro lado, representa uma valor matematico que conduzira o
otimizador em direc¢do as regides contendo potenciais solugdes no interior do espago de busca
(BERGSTRA et al., 2011) e, a respeito das fungdes mais utilizadas, destaca-se a do tipo
Melhoria Esperada (Expected Improvement) (JONES, D. R., 2001), designada através da
Equacdo 3.2

EL(x) = [ max (y* — y,0)Py(¥|x) dy, (3.2)

onde x é um dado hiperpardmetro; y* € a pontuagdo minima da fun¢do de custo verdadeira
observada até 0 momento; y é a nova pontuagdo obtida; e Py, (y|x) é a probabilidade, em um

modelo M, de atingir uma pontuagado y, dado um hiperparametro x.

Portanto, o otimizador fara a busca nas regides em que tais pardmetros maximizarem a
saida da funcdo de aquisicdo (do tipo EI), isto €, as solu¢des candidatas que compdem uma

maior incerteza na predicao do modelo substituto (SHAHRIARI, B. et al., 2016).

O fluxograma da Figura 25 detalha as etapas desenvolvidas pelo algoritmo de otimizagao
bayesiana. No momento da inicializagao do programa, sao criadas a fungao substituta e a fungao
de aquisi¢ao. Haja vista que uma solugao candidata tenha sido predefinida pelo desenvolvedor,
o algoritmo buscara qual ¢ o hiperparametro capaz de provocar a maximizagao da funcao de

aquisicao para, enfim, ser armazenado e testado na verdadeira fungdo de custo.

Logo em seguida, o par de informacdes (hiperparametro e pontuacao da fungao de custo)
¢ armazenado. Enquanto ndo for atingido o critério de parada, que pode ser o tempo de execugao
ou o nimero de iteracdes, o algoritmo atualiza os dados no modelo substituto e realiza uma
nova verificagdo na fungao de aquisicao, que o direcionard para testes em regioes cada vez mais

promissoras no espago de busca.
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Figura 25 — Fluxograma de implementac¢ao do otimizador bayesiano com funcao de ativagao
do tipo Expected Improvement (EI).
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Fonte: (Autor, 2021)

3.5 Ajuste de Redes Neurais Artificiais com Otimizagdo Bayesiana

Segundo (ANDONIE; FLOREA, 2020), os métodos mais utilizados para otimizagdo de
hiperpardmetros em RNAs sdo: Busca em Grade, que consiste basicamente no teste com todas
as combinagdes possiveis; Busca Aleatoria (BERGSTRA; BENGIO, 2012); Otimizagdo
Bayesiana (HUTTER; HOOS; LEYTON-BROWN, 2011); Nelder-Mead (NELDER; MEAD,
1965); Recozimento Simulado (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983); Otimizacao por
Enxame de Particulas (KENNEDY; EBERHART, 1995); e Algoritmos Evolucionarios

(RECHENBERG, 1975). Num comparativo entre tais técnicas, os autores afirmam ainda que a
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Otimizagdo Bayesiana (Bayesian Optimization) se mostra uma ferramenta promissora em

problemas de baixa e média dimensionalidade.

A otimizagao bayesiana tornou-se uma das mais populares, principalmente, pelo fato de
desempenhar o papel de ajuste automatizado de hiperpardmetros com desempenho tdo bom
quanto, ou superior, as demais heuristicas disponiveis (WEI et al., 2019). Visando obter um
panorama mais detalhado de aplicacdo da otimizacdo bayesiana para o ajuste de
hiperparametros em RNAs, especificamente nas CNNs, buscou-se desenvolver uma pesquisa

bibliométrica que fornecesse tais dados.

A base de dados utilizada para a pesquisa foi a Web of Science. Para delimitar a busca,
foi utilizada sequéncia de palavras-chave: “(bayesian optimization AND (convolutional neural
network®™ OR CNN))”, e delimitado o filtro para “somente artigos”, através da aba de pesquisa
avancada. Foi possivel constatar um total de 66 artigos, dos quais, ap6s analise e triagem dos
titulos e respectivos resumos, restaram 53 itens com alta similaridade ao tema deste trabalho.
Fazendo uma analise de tais nimeros, conforme ilustrado na Figura 26, ¢ possivel verificar um
aumento continuo na implementagdo deste tipo de otimizador junto a CNNs, evidenciando
consisténcia na implementacdo de tal ferramenta e prestacdo de suporte a trabalhos

considerados estado-da-arte em suas respectivas areas.

Figura 26 — Evolucdo de pesquisas envolvendo otimizac¢do bayesiana e CNNS.
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E possivel constatar uma variedade de especialidades envolvendo o tema, tais como
elétrica, materiais, quimica, transportes, operacdes ¢ medicina. Nao ¢ o objetivo deste trabalho
discutir todas as aplicagdes aqui levantadas. Contudo, sdo destacados a seguir alguns artigos de
relevancia para o estudo. A listagem de todos os artigos encontrados pode ser conferida no

Apéndice B.
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Em (BASHA; VINAKOTA; PULABAIGARI; et al.,, 2021), desenvolveu-se um
benchmark referente ao desempenho de CNNs previamente treinadas para classificagdo de
imagens em trés bases de dados diferentes. Foram implementados os otimizadores de busca
aleatoria e bayesiano para o ajuste automatizado de hiperparametros (niumero de camadas
densas; tipo de fun¢do de ativag@o; nimero de neurdnios e intensidade de dropout em tais
camadas). Evidenciou-se que os modelos ajustados com o otimizador bayesiano apresentaram
as maiores melhorias na acurdcia de classificacdo, levando as implementagdes ao estado-da-

arte em sua respectiva area.

No trabalho de (BASHA; VINAKOTA; DUBEY; et al., 2021), de forma similar,
desenvolveu-se um benchmark referente ao desempenho de CNNs previamente treinadas para
classificacdo de imagens em outras trés bases de dados diferentes. A partir da implementagao
de diferentes otimizadores para o ajuste automatizado de hiperparametros (nimero de filtros na
camada de convolucao; numero e tamanho de filtros na camada de pooling; numero de camadas
densas; e intensidade do dropout), foi evidenciado que os modelos ajustados com o otimizador

bayesiano apresentaram as maiores melhorias na acuracia de classificagao.

Em (SHI et al., 2020), foi proposta uma CNN visando um baixo esforco computacional
para implementagdo em um sensor de baixo custo acoplado em vagoes de carga. O objetivo de
detectar a condicdo de “roda plana” a partir da andlise de aceleracdo em tais vagoes, foi
concluido com sucesso através do ajuste automatizado dos hiperparametros (taxa de
aprendizado; tamanho do batch; nimero de épocas de treinamento; nimero de neurdnios /
tamanho do filtro em cada uma das 5 camadas convolucionais), que reduziram substancialmente
o numero de parametros da CNN proposta, superando as redes até entdo consideradas estado-

da-arte.

Ja em (EKICI et al., 2020), aplicou-se a técnica de Transformada Wavelet Continua
(CWT) em sinais de tensdo para a analise de distirbios de qualidade de energia (PQDs). Foram
obtidas imagens com diferentes fatores de escala, posteriormente treinadas com CNNs. O
otimizador bayesiano foi empregado para ajustar os hiperparametros da rede (taxa de
aprendizagem; momentum e regularizacao L2). O método proposto alcangou um desempenho
superior, se comparado aos outros algoritmos de aprendizado de maquina existentes para este

fim.

Finalmente, em (WEI et al., 2019), comparou-se diferentes modelos de deep learning na

tarefa de reconhecimento automatico de modulagao de sinal em duas bases de dados. Foi
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constatado que a CNN cujos hiperpardmetros (nimero de neurdnios / camadas convolucionais;
tipo de funcdo de ativagdo; e numero de neurdnios / camadas densas) foram ajustados pelo
otimizador bayesiano, apresentou desempenho superior ao mesmo modelo ajustado por

Algoritmo Genético e aos modelos sem qualquer ajuste automatizado.

Portanto, a reflexdo que se pode fazer dos trabalhos desenvolvidos, tanto para pesquisa
cientifica quanto para aplicagdes praticas, ¢ a de que se utiliza tal otimizador em conjunto com

CNN s principalmente para:
a) Reduzir o tempo gasto para encontrar um bom ajuste de hiperparametros;

b) Investigar um ajuste de hiperparametros que leve o atual desempenho da CNN ao estado-

da-arte em sua respectiva area de aplicagao;

c) Investigar a hibridizagdo de processos de otimizagdo, contemplando os conceitos da

Teoria de Bayes ou de processos gaussianos, com outros frameworks ja existentes.
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4 Metodologia

Neste capitulo ¢ apresentada a arquitetura experimental e os procedimentos adotados para
tratar o problema levantado e alcangar os objetivos propostos no Capitulo 1. O fluxograma da
Figura 27 ajuda a compreender o denominado sistema de ajuste automatizado da CNN. Como

pode-se observar na figura, o sistema ¢ dividido em dois estagios de otimizagao.

O 1° estagio consiste na busca automatica por um numero minimo de dados contidos em
um dataset, que sejam necessarios e suficientes para o treinamento adequado da CNN
selecionada. Considera-se treinamento adequado de CNN a manuten¢do da acuracia de teste
obtida ao treinar a rede com o conjunto de dados completo. O objetivo do 1° estagio € o de usar
tal resultado durante a execucao do 2° estdgio de otimizagao, na tentativa de reduzir o tempo de
convergéncia durante a busca por valores otimos de um conjunto pré-definido de
hiperpardmetros da arquitetura CNN. Esse ajuste automatizado de hiperparametros tem como
meta entregar uma arquitetura de rede mais eficiente, substituindo o esfor¢o e a expertise

humana normalmente empregados de forma empirica em processos de constru¢ao de RNAs.

Sendo mais especifico, o 1° estagio de otimizag¢do conta com um otimizador do tipo Hill
Climbing e um conjunto de dados referentes a 600 exemplos (casos) de 16 classes a serem
classificadas. A base de dados serd, portanto, reduzida sucessivamente até que se atinja o
objetivo, que corresponde a uma acuracia nos dados de teste igual a 95%, ou o critério de
parada, que ¢ estabelecido em 10% da quantidade total de exemplos, isto €, 60 casos para cada
classe. Assim que um ou outro alvo ¢ alcancado, o sistema finaliza o processo de otimizacao e
fornece o historico dos dados do experimento para analise. Cabe ressaltar que, tanto o limite de
degradacdo da acurécia de classificagdo (95%) quanto o limite de reducdo de casos (10% do
total), foram estabelecidos empiricamente, visando manter sob controle o desempenho da

arquitetura CNN durante o 2° estagio de otimizagao.

J& o segundo estdgio consiste em utilizar a solu¢do encontrada apés o término do 1°
estagio, isto ¢, a quantidade de casos 6tima, para que seja minimizada a nova funcdo de custo
através de um otimizador bayesiano. Tal fung¢ao de custo tem como objetivo minimizar a perda

(loss) de identificagdo através do ajuste dos hiperparametros selecionados.
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Figura 27 — Fluxograma de implementacao do ajuste automatizado da CNN.
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Fonte: (Autor, 2021)

E utilizada a ferramenta Google Colaboratory, a qual possibilita o desenvolvimento
colaborativo e o acesso remoto (cloud) as GPUs da Google (modelo Nvidia Tesla V100),
fundamentais para se conseguir uma convergéncia a possiveis solugdes dentro da restricdo de
tempo. Além disso, a plataforma utiliza como base o modelo de programagao estilo Jupyter
Notebook, que facilita a construcdo e analise de experimentos cientificos. O micro computador
utilizado para rodar o navegador de internet e, indiretamente, os experimentos, ¢ um Dell

Alienware 17 R3.

Devido a possiveis instabilidades na rede internet e as limitagdes em tempo de execucao
e recursos computacionais impostas pelos servidores do Google Colab, ¢ implementado, em

ambos os estagios de otimizagdo, um recurso de regularizagdo do modelo denominado parada
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antecipada (early stopping). Este recurso ¢ empiricamente configurado para ser acionado apos
100 épocas sem que o modelo apresente alguma melhora na melhor acuréacia obtida sobre as

amostras de validagao (KERAS, 2021b).

Cabe ressaltar que o otimizador empregado no primeiro estagio ¢ de desenvolvimento do
autor, enquanto que no segundo estagio, ¢ empregado o framework denominado Scikit-optimize
(HEAD et al., 2020), pela facilidade para implementacao, pelas métricas fornecidas para
investigacdo de tendéncias no espaco de busca e por estar fundamentado em importantes
bibliotecas que, inclusive, foram utilizadas em outras partes do cdédigo, como o NumPy

(NUMPY, 2021) e Scikit-Learn (SCIKIT-LEARN, 2021b).

4.1 Bases de Dados

As bases de dados utilizadas para simulagdo do processo de otimizagao heuristica serdo
as mesmas coletadas e utilizadas em (FIRMES, 2020). O detalhamento do aparato utilizado e

da metodologia aplicada podem ser consultados, em detalhes, no referido trabalho.

Representando as cargas altamente similares, do tipo on/off, invariantes no tempo,
conectadas ao ponto comum de acoplamento (PCC), (FIRMES, 2020) menciona que foram
utilizadas quatro lampadas fluorescentes, com 15W e 127V, do mesmo fabricante,
compreendendo o conjunto de dados denominado banco Ao. O segundo conjunto de dados,
denominado banco B, corresponde a quatro microcomputadores representando cargas de
variacao nao deterministica, cujo modelo ¢ Dell Optiplex 960, Core 2 Duo 3 GHz, 4GB RAM
e HD de 150GB.

Ambos os conjuntos de dados Ao ¢ B possuem 999600 amostras de 600 casos (ou
exemplos), de modo que cada caso ¢ representado por 1666 amostras consecutivas. De acordo
com (FIRMES, 2020), os conjuntos de dados foram amostrados a uma taxa de 99960 amostras

por segundo, com resolucdo de 16 bits.

A Tabela 2 apresenta a definicao das classes associadas ao estado dos equipamentos que
compdem as cargas registradas nos bancos Ao e B. O detalhamento das condi¢des de obtencao

de tais dados é mostrado em (FIRMES, 2020).
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Tabela 2 — Esquema de funcionamento das cargas.

Classe Q4 Q3 Q2 Q1 Estado
0 0 0 0 0 Todas desligadas
1 0 0 0 1 Q1 ligada
2 0 0 1 0 Q2 ligada
3 0 0 1 1 QI e Q2 ligadas
4 0 1 0 0 Q3 ligada
5 0 1 0 1 QI e Q3 ligadas
6 0 1 1 0 Q2 e Q3 ligadas
7 0 1 1 1 QI1, Q2 e Q3 ligadas
8 1 0 0 0 Q4 ligada
9 1 0 0 1 QI e Q4 ligadas
10 1 0 1 0 Q2 e Q4 ligadas
11 1 0 1 1 QI1, Q2 e Q4 ligadas
12 1 1 0 0 Q3 e Q4 ligadas
13 1 1 0 1 QI1, Q3 e Q4 ligadas
14 1 1 1 0 Q2, Q3 e Q4 ligadas
15 1 1 1 1 Todas ligadas
Fonte: (FIRMES, 2020)
4.2 Definicao das CNNs

De acordo com as razdes expostas na Secdo 1.3, as arquiteturas de redes neurais
convolucionais utilizadas em (FIRMES, 2020) sdo utilizadas neste trabalho. Serd necessario
utilizar um método de escalonamento (também conhecido como pré-processamento) dos dados,
isto €, padronizar a faixa de variacdo dos valores constituintes para que o modelo possa

assimila-los com maior eficacia (GERON, 2017).

O pré-processamento pode ser desenvolvido, por exemplo, através do método Standard
Scaler, que ignora a forma da distribui¢do e faz a transformag¢do dos dados para uma média
proxima de zero e um desvio padrao proximo a um, evitando valores discrepantes no conjunto

(SCIKIT-LEARN, 2021c).

Em (FIRMES, 2020), os treinamentos das redes foram realizados utilizando 64% dos
casos (6144 amostras), ¢ as valida¢des das redes com outros 16% dos casos (1536 amostras).
Os 20% dos casos restantes (1920 amostras) foram utilizados para testagem das redes treinadas
e validadas. Tais etapas (treinamento e validagcdo) foram repetidas a cada variagdo manual de

hiperpardmetros da CNN. O conjunto de hiperparametros manualmente e empiricamente



63

ajustados em (FIRMES, 2020) foram o tamanho do batch, numero de épocas, tipo de otimizador

do gradiente descendente, quantidade de camadas e quantidade de neurdnios.

Denomina-se batch a quantidade de amostras que sera processada por vez, a cada época,
na fase de treinamento. J4 o nimero de épocas de treinamento representa a quantidade de vezes
que um conjunto de amostras foi utilizado para ajustar os pesos e limiares da rede, conforme ja

apresentados no Capitulo 2.

Ademais, foram realizados testes com dois tipos de otimizadores do gradiente
descendente, o SGD (Stochastic Gradient Descent) € o Adam (Adaptive Moment Estimation),
de modo que, tanto o SGD quanto o Adam executaram atualiza¢des de parametros para cada
batch (RUDER, 2016). Entretanto, o SGD convergiu o gradiente descendente cerca de 20%
mais rapido, motivo pelo qual foi utilizado na maioria das arquiteturas testadas em (FIRMES,

2020).

A Tabela 3 apresenta as arquiteturas implementadas no trabalho em questdo, as quais
reproduziram resultados que serdo comparados e discutidos frente aos dados apresentados neste

trabalho, a partir da implementa¢do do ajuste automatizado de hiperparametros.

Tabela 3 — Arquiteturas de CNN implementadas.

Tamanho e

Rede Camadas Neuronios Batch Epocas
Passo

Convolucional: 2

1 MaxPooling: 2 Conv.: 32,16. Conv.:2el 3 2000
Normalizagao: 2 Densa: 22, 18, 8, 16. MaxP.: 2
Densas: 4
Convolucional: 2

) MaxPooling: 2 Conv.: 32, 16. Conv.:2el 3 1800
Normalizagao: 2 Densa= 22, 18, &, 16. MaxP.: 2
Densas: 2
Convolucional: 4

3 MaxPooling: 4 Conv.: 32, 64, 128, 256. Conv.:4el 3 500
Normalizagao: 4 Densa: 512,256, 128,16 MaxP.: 3
Densas: 4
Convolucional: 4

4 MaxPooling: 4 Conv.: 50, 70, 100, 200. Conv.:4¢el 15 500
Normalizagao: 4 Densa: 500, 250, 175,16 MaxP.: 3
Densas: 4

Fonte: (FIRMES, 2020)
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Visando desenvolver um planejamento que permita a execugdo dos experimentos em

tempo habil e prevendo possiveis limitagdes ou problemas de ordem técnica durante os

experimentos de otimizagao, ¢ necessario que sejam estabelecidos critérios para a escolha de

modelos de CNN que fornecam boas métricas com relativa rapidez de processamento. Neste

trabalho, portanto, foi adotado o critério de prioridade, utilizando os seguintes parametros:

1. Acuricia superior a 95%;

2. Menor tempo de treinamento (7).

Portanto, conforme pode ser evidenciado na Tabela 4, para o conjunto de dados referente

as lampadas, elege-se a Rede #3 para investigagao.

Tabela 4 — Resultados de CNNs - Conjunto de dados Ao.

Rede Parametro (P) Parametro (p) Trein. (TT) Trein.(t) Acuracia (%)
1 148.652 0,05 1732 1 96,61
2 148.844 0,05 332 0,19 93,07
3 2.962.800 1 45 0,03 99,90
4 2.296.791 0,78 106 0,06 100,00

Fonte: (FIRMES, 2020)

E, de acordo com as informagdes obtidas através da Tabela 5, para o conjunto de dados

referente aos computadores, elege-se, igualmente, a Rede #3 para investigagao.

Tabela 5 — Resultados de CNNs - Conjunto de dados B.

Rede Parametro (P) Parametro (p) Trein. (TT) Trein.(t) Acuracia (%)
1 148.652 0,05 5158,9 1 92,45
2 148.844 0,05 1098 0,21 96,46
3 2.962.800 1 154 0,03 98,49
4 2.296.791 0,78 503 0,097 99,01

Fonte: (FIRMES, 2020)
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4.3 Estrutura e Pré-processamento dos Dados

Com o objetivo de tornar os dados preparados para o treinamento supervisionado da
CNN, isto ¢, cada caso tenha um rétulo (label) corretamente atribuido, sdo necessarias algumas

operagdes para sua estruturagao.

Os conjuntos de dados coletados e disponibilizados por (FIRMES, 2020) estdo
originalmente estruturados como dados no formato .csv. Apds a importagdo para o Google
Colab, através da biblioteca Pandas (PANDAS, 2021), o arquivo adquire o formato Pandas
dataframe, de estrutura tabular. Em seguida, os dados sdo convertidos para vetores, através da
biblioteca Numpy, que permite a manipulagdo matematica com maior flexibilidade e seguranga,

via algoritmo.

Tais manipulagdes, como evidenciado na Figura 28, envolvem a transposi¢ao dos dados,
a fim de facilitar o processo de fatiamento automatizado de casos para cada atributo (1° estagio
de otimizacao ¢ detalhado na Sec¢do 4.4); a modificacdo da estrutura dos dados (reshape) para
uma matriz tridimensional, executada para a rotula¢do dos dados, conforme (FIRMES, 2020);
o pré-processamento dos dados; e o seccionamento em amostras de treinamento (64%),
validagdo (16%) e teste (20%), de acordo com o Principio de Pareto (HARVEY; SOTARDI,
2018).

Além do tamanho da base de dados ou da arquitetura da rede neural utilizada, ¢ de suma
importancia preocupar-se com o método de pré-processamento dos dados, uma vez que
algoritmos de aprendizagem podem apresentar desempenhos diferentes, de acordo com o

tratamento de dados discrepantes (outliers) utilizado no conjunto (SCIKIT-LEARN, 2021c).

Sao testados os métodos mais utilizados em aplicagdes praticas envolvendo modelos de
deep learning, como o StandardScaler, que foi implementado em (FIRMES, 2020) e o

MinMaxScaler, ambos disponiveis na biblioteca Scikit-Learn.

Contudo, uma vez que este trabalho aborda modificac¢des relevantes no tamanho das bases
de dados utilizadas, o que pode impactar na distribui¢do estatistica de tais outliers, caso seja
evidenciada instabilidade no processo de treinamento, a medida que se reduz a quantidade de
casos, podem ser testadas outras ferramentas de pré-processamento de dados, também
disponiveis na mesma biblioteca. A estratégia ¢ encontrar, caso necessario, o método de pré-
processamento de dados que melhor adapte o conjunto de dados as novas condigdes de

distribuicao, a medida que o 1° estagio de otimizagdo executa as operagdes de fatiamento.
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Além disso, a taxa de aprendizagem, ja discutida na Se¢do 2.2, também possui relevante
influéncia no modo como o algoritmo generaliza as informagdes, podendo causar instabilidade
ou lentidao na convergéncia dos dados. Por esse motivo, tal hiperparametro sera investigado
manualmente, visando incrementar a estabilidade no treinamento e validacao do modelo, para

que o otimizador nao fique preso em uma solu¢do minima local durante o 1° estagio.
Figura 28 — Modelagem dos dados.
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4.4 Primeiro Estagio de Otimizacao

O 1° estagio do experimento, baseado nas justificativas expostas na Se¢do 3.3, consiste
em aplicar a heuristica Hill Climbing como ferramenta de otimiza¢do. Contudo, ao invés de
conduzir o custo a uma subida de encosta, como o proprio nome sugere, o algoritmo
desenvolvera o sentido oposto, isto €, a redugdo sucessiva da quantidade de casos (exemplos)
disponiveis para treinamento da CNN, até que se perceba que a RNA atingiu a acuracia

designada como alvo, assim como detalhado no fluxograma da Figura 29.

Em suma, serd investigado a influéncia da reducao progressiva da base de dados na
degradagdo da acurécia da rede. Portanto, foi estabelecido empiricamente, que o otimizador
implementara sucessivas redugdes até que seja identificada uma degradacdo em torno de 5% na
acuracia de classificacdo das amostras de teste. Isto reduz a probabilidade de ndo ser possivel
encontrar, no 2° estagio, um bom conjunto de hiperparametros (dadas as limitagdes de

hardware) que eleve a acuracia ao mesmo patamar estabelecido em (FIRMES, 2020).

Contudo, o otimizador empregado durante o 1° estdgio pode, eventualmente, permanecer
preso em uma solucdo minima local. Para lidar com esta situagdo, caso seja detectada, o
experimento sera novamente reproduzido com um “passo” maior de reducao (Figura 29), isto
¢, a quantidade de casos que serd reduzida a cada iteragdo do otimizador com a CNN. Deste
modo, espera-se investigar se o decréscimo de acurdcia (de uma iteragdo para outra) € realmente
devido ao decréscimo da base de dados ou se ¢ devido a uma caracteristica estocéstica do

modelo de deep learning.

O algoritmo executara, portanto: a redugdo recursiva da base de dados baseada no passo
de reducao configurado; carregamento da CNN padrao; treinamento; validacao e teste. Caso a
acuracia nos dados de teste seja maior que 95%, o processo reinicia uma nova rodada, apagando
a CNN atual, e recarregando uma nova, desta vez, com uma quantidade menor de casos. Caso
contrario, verifica-se o critério de continuidade. Uma vez que ele ndo seja implementado, o
otimizador finaliza o recurso e disponibiliza o historico da fungao de custo (fitness function),
da reducdo de casos, da maior acuracia de validacdo (encontrada em cada rodada), da acurécia

nos dados de teste de cada rodada e, finalmente, do tempo de treinamento de cada rodada.

Cabe ressaltar que a implementagdo do processo de excluir o modelo Keras (CNN) e
recarrega-lo a cada nova rodada, deve-se ao fato de evitar qualquer tipo de assimilagdo dos
dados no background da CNN durante o processo de otimizagdo. Isso se faz necessario pois

pode ocorrer a evidéncia equivocada de uma boa acuracia de classificagdo mesmo com uma
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baixissima quantidade de dados quando, na verdade, o “mesmo” modelo Keras foi treinado em
todas as rodadas do otimizador Hill Climbing. Tal condi¢do deve ser observada pois pode
impactar na confiabilidade dos resultados e ndo reproduz a hipotética situagdo em que o

desenvolvedor fara um primeiro treinamento da rede com a solugdo encontrada no 1° estagio.

Figura 29 — Arquitetura do 1° estagio.
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Fonte: (Autor, 2021)

No 1° estagio, os dados, estruturados numa matriz virtual tridimensional, sio empilhados
em fungdo das classes e dos casos, isto €, as amostras sdo organizadas em ‘“laminas virtuais”,

uma sobre a outra. Cada lamina contém as amostras de uma classe (atributo) especifica(o).

A Figura 30 indica que o efeito do otimizador sera sobre o eixo 1 (casos), em que, a cada
rodada, uma quantidade menor de casos estara disponivel para rotulagdo e, consequentemente,
para treinamento pela CNN. Apos este processo, inicia-se a criagdo dos rotulos (labels), o que
possibilitard que a rede desenvolva o treinamento supervisionado, finalizando com o

empilhamento vertical dos dados agora agrupados em classes.

O processo de empilhamento vertical dos dados agrupados em classes ¢ ilustrado em

detalhes na Figura 31 que, sob um ponto de vista de continuidade na modelagem, indica que a
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massa tridimensional de dados se reorganiza, recursivamente, em uma matriz bidimensional,

partindo da Classe “15” (base), até a Classe “0” (topo).

Figura 30 — Mecanismo da redugao automatizada de dados.
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Figura 31 — Empilhamento bidimensional das classes de dados.
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Ja a Figura 32 demonstra, de forma complementar a Figura 30, o processo de
implementa¢ao dos labels através do recurso de empilhamento horizontal, no momento em que
sdo “acoplados” as suas respectivas classes (atributos). Ao final deste processo, sdo instanciadas

as variaveis “X”’ e “Y” para que recebam os dados e os labels, respectivamente.

Figura 32 — Rotulacdo e empilhamento das classes de dados.
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4.5 Segundo Estagio de Otimizagao

De acordo com o que foi apresentado na Se¢ao 3.4, durante o 2° estagio de otimizagao ¢
aplicado um algoritmo que implementa a otimizacdo bayesiana para o ajuste dos

hiperparametros. O framework utilizado € o Scikit-optimize.

A arquitetura desta etapa ¢ apresentada no fluxograma da Figura 33. O processo ¢
constituido pela determinagdo dos hiperparametros do modelo sob teste e a faixa de variagao
de cada um; e a defini¢dao da funcao de custo para avaliacdo do otimizador e inicializagao do
modelo neural. A cada rodada de treinamento, aqui designada como call, o algoritmo testa
novos valores para os hiperparametros selecionados e computa a pontuagdo (score), de modo

que este valor seja minimizado.

Assim que o numero de calls for atingido, o sistema finaliza o processo e entrega o

historico da pesquisa: curva de fitness, exploragdo do espago de busca e tempos de treinamento.
Figura 33 — Arquitetura do 2° estagio.
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Fonte: (Autor, 2020)

Este estagio, portanto, possui o objetivo de testar diferentes valores para os
hiperparametros previamente selecionados, para que sejam autonomamente ajustados em
funcdo das métricas de desempenho do modelo, neste caso, o calculo da perda nas amostras de

validagdo (val loss).

Mais especificamente, assim que o sistema ¢ inicializado, o otimizador cria uma fungao
substituta (surrogate function) da verdadeira funcao objetivo (fitness function). A surrogate
function ¢ uma representagao probabilistica para se atingir determinado score (a cada iteragao)

dado um valor do hiperpardmetro testado, no sentido de aproxima-la, cada vez mais, a
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verdadeira fitness function. Ap6s cada call, isto €, a cada treinamento da CNN, o otimizador
atualizard os novos pontos da surrogate function em funcdo do custo, que neste caso foi

configurado como o val loss da CNN.

Assim como apresentado na Secdo 3.4, para que o otimizador determine qual o préximo
ajuste no conjunto de hiperpardmetros, uma funcao de aquisi¢do do tipo Expected Improvement
— EI (Melhoria Esperada) ¢ implementada. Tal fun¢do ¢ construida a partir de um processo
gaussiano (GPminimize), que calcula a probabilidade de uma pontuacao (score) mais baixa
ocorrer, dado o hiperpardmetro a ser testado. O ponto em que a funcdo de aquisicdo €
maximizada representa o valor do hiperparametro a ser testado na proxima rodada, conforme

pode ser visualizado na Figura 34.

Figura 34 — Representacao da selegdo e hiperpardmetros para teste.
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Portanto, para cada hiperpardmetro (dimensao) selecionado, ha uma respectiva funcao de
aquisi¢do calculada pelo otimizador, compondo o novo conjunto de solugdes a ser testado na

call seguinte.

4.6 Conjunto de Hiperparametros para o Ajuste Automatizado

Entre todos os hiperparametros existentes em uma rede neural convolucional, em geral,

destacam-se aqueles que caracterizam sua arquitetura, tanto nas operagdes de convolucio,
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quanto nas de classificacdo dos dados, isto €, as camadas convolucionais e as camadas

totalmente conectadas (ANDONIE; FLOREA, 2020).

A quantidade de camadas convolucionais € de neuronios em tais camadas, assim como a
quantidade de camadas densas e seus respectivos neurdnios, t€ém um impacto significativo na
quantidade de parametros da rede, na estabilidade durante treinamento/validag¢do, no tempo de
processamento e na acuracia de classificacdo, como evidenciado em (FIRMES, 2020).
Portanto, tais hiperparametros (nimero de camadas convolucionais, nimero de camadas
densas, nimero de neurénios em camada convolucional e nimero de neurénios em camada
densa), os quais foram manual e empiricamente ajustados em (FIRMES, 2020), sdo, neste
trabalho, incluidos no conjunto de hiperparametros para ajuste automadatico. A Tabela 6

apresenta as respectivas faixas de variacao.

Tabela 6 — Conjunto de hiperpardmetros e faixas de variacao.

Hiperparametro Designacio Faixa de variacio
Camadas convolucionais num_conv_layers (2:4)
Neurdnios nas camadas convolucionais num_conv_nodes (32:256)
Camadas densas num_dense layers (1:3)
Neurdnios nas camadas densas num_dense_nodes (16:256)

Fonte: (Autor, 2021)

Além disso, sao impostas algumas restri¢des para diminui¢dao do tempo de convergéncia

do otimizador bayesiano:
e Todas as camadas convolucionais devem possuir o mesmo numero de neurénios;

e As camadas densas (com exce¢ao da camada de saida) devem possuir 0 mesmo nimero

de neurdnios.
e A camada de saida deve possuir 16 neurdnios.

Observa-se que o numero de camadas densas ¢ propositalmente restringido para variagao
entre 1 e 3 camadas, considerando que a arquitetura CNN de referéncia possui um total de
quatro camadas densas, sendo a Ultima utilizada para a classificagdo das dezesseis classes dos

conjuntos de dados Ao e B, por isso ela ndo serd ajustada.
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4.7 Definicao das Func¢des de Custo

De acordo com o que foi abordado nas Secdes 3.2 e 3.4, os métodos de otimizagdo
utilizados neste trabalho necessitam de um parametro que sirva para avaliagdo (custo) das
solucdes contidas no espaco de busca. A funcdo de custo, portanto, servira como um critério
matematico que conduzira o otimizador no intento de identificar uma boa solu¢dao para o

problema designado em cada estagio do experimento.
4.7.1 Funcao de Custo do 1° Estagio

O tamanho do dataset provoca um impacto direto na capacidade de treinamento da rede
(GERON, 2017), de modo que, quanto maior o nimero de casos disponiveis, melhor sera a
chance de se alcangar um sistema que atenda aos requisitos. Por outro lado, também pode causar
um impacto negativo, pois, quanto maior for o volume de dados a serem processados, maior
serd o custo computacional percebido, principalmente devido ao tempo e ao hardware

empregados para se obter uma solugao.

No intento de reduzir o esforco computacional atribuido ao experimento, percebe-se, no
1° estdgio, a existéncia de um problema de otimizagdo no sentido de minimizar,
estrategicamente, o tamanho do dataset. Neste trabalho ¢ designada a propria acurdcia de
classifica¢@o nos dados de teste como o custo do otimizador, por ser uma métrica amplamente

empregada para avaliar o quio precisa e robusta ¢ uma dada RNA.

E definido o espaco de busca através de um vetor de nimero de casos na forma
X = [Xmaxs Xmax — A%, Xmax — (28%), Xax — (BAX), ..., Xin + AX, Xin] (4.1)

em que X,s, € quantidade total de casos disponiveis na base de dados (600 casos para cada
classe), X;nin € @ quantidade minima de casos disponiveis e Ax (um numero inteiro) é o passo
de variagdo adotado, com 1 < Ax < (X4 — Xmin)- Estabeleceu-se empiricamente que um Ax
de 10 casos por rodada ¢ suficiente para a execu¢ao do experimento, frente as possiveis

limitagdes de tempo e de hardware (instabilidade de conexao e limitagdes do servigo em cloud).

O custo de otimizagao ¢ definido como

VP+VN

feusto = ACCteste = VP+VN+FP+FN %X 100%, (4.2)
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em que VP ¢ um verdadeiro positivo (a classe real € positiva e foi prevista como positiva), VN
¢ um verdadeiro negativo (a classe real ¢ negativa e foi prevista como negativa), FP ¢ um falso
positivo (a classe real € negativa e foi prevista como positiva) e FN ¢ um falso negativo (a classe

real € positiva e foi prevista como negativa).

O objetivo, portanto, ¢ minimizar f (x;), tal que acceegre (X;) = 95%

VP(xi)+VN(xl-)

L) = 0 X
feusto (x1) VP(x))+VN(x;))+FP(x;)+FN(x;) X 100%, (4.3)

Em que x; ¢ o i-ésimo numero de casos do vetor de nimero de casos x.

4.7.2 Funcao de Custo do 2° Estagio

Durante o processo de compilacao de um modelo de RNA, o otimizador desempenha um
importante papel no aprendizado dos dados. Como citado anteriormente, em (FIRMES, 2020)
foi utilizado o otimizador SGD (Stochastic Gradient Descent). Tal otimizador utiliza a fungao
de perda (loss function) como pardmetro numérico para guiar o processo de aprendizado

(GERON, 2017).

Essencialmente, perda (/oss) ¢ uma penalidade para uma previsao ruim, isto ¢, um valor
que indica o baixo desempenho de previsao de um modelo em um exemplo de treinamento.
Caso a previsao nao contenha erros, a perda sera nula, caso contrario, assumira algum valor. O

objetivo, portanto, ¢ que o otimizador minimize a funcao de perda (GOOGLE, 2021).

Uma variedade de loss functions estdo disponiveis para compilagao de RNAs. Contudo,
em problemas de classificacdo com maultiplas classes, recomenda-se utilizar a fungdo de perda

denominada categorical crossentropy (entropia cruzada categorica) (KERAS, 2021c).

Segundo (BISHOP, 2006), o calculo da perda através de entropia cruzada para tarefas de

classificagdo com multiplos labels ¢ dado por
N K
loss = —Z T;; ln(Yi,j), (4.4)
i=1

i=1j=1
em que N € o namero de observagdes durante o treinamento, K € o namero de classes, T; ; € o
indicador de que a i-ésima amostra pertence a j-ésima classe, € Y; j € a saida da amostra i para

a classe j, que, neste caso, ¢ o valor da fun¢do Softmax, conforme Equacao 2.3.
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Portanto, haja vista que para haver aprendizado a perda deve ser a menor possivel, tem-
se ai um problema de minimizagao, em que a fun¢do de custo do 2° estagio de otimizacao podera

ser representada como

N K
fcusto = lossvalidation = - Z z Ti,j 1H(Yi,j), (4 5)

i=1 j=1
observando que a perda (loss) computada como custo, sera designada como aquela calculada
sobre as amostras de validacao (validation), uma vez que possibilitam maior confiabilidade no

monitoramento do desempenho da RNA (GERON, 2017).

Ainda, oposto a funcdo de custo do 1° estdgio, em que o caminho a percorrer no espaco
de busca ¢ determinado por um vetor de nimero de casos, no 2° estagio o espago de busca ¢
baseado em um processo gaussiano e restringido por um limite inferior e superior, tal como
apresentado na Tabela 6, e explorado através das operagdes matemadticas do otimizador

bayesiano, ja apresentadas na Secao 3.4 e ilustradas na Figura 35.

A funcdo de aquisi¢ao ¢ comumente maximizada nas regides do espaco de busca em que
a fun¢do substituta apresenta maior incerteza, tornando o otimizador apto a explorar regides

com potenciais solucdes.

Contudo, haja vista que o processo de adequacdo integral da funcdo substituta a
verdadeira funcao de custo pode requerer um tempo e esfor¢o computacional que torne o

experimento extremamente custoso, faz-se necessario a consideragao de restrigdes.

Prevendo possiveis instabilidades de conexdo ou a restri¢ao de recursos de GPU/memoria
RAM disponibilizados pelo servidor do Google Colab, a quantidade de iteragdes do otimizador
com a CNN (n.4y5) € limitada, empiricamente, para n.,;s = 100 em ambas as bases de dados,
Ao e B. Seré relevante, com essa restricdo estabelecida, comparar o desempenho do otimizador

com os dois tipos de cargas altamente similares, lampadas e computadores.



Figura 35 — Exploragdo do espacgo de busca — 2° estagio.
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4.8 Avaliagao Final da Arquitetura Otimizada
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Com o objetivo de verificar a robustez das informagdes fornecidas através dos

experimentos aqui detalhados, ¢ implementada uma etapa final no processo automatizado de

busca do tamanho da base de dados necessaria e dos hiperparametros selecionados da CNN.

Essa etapa consistirda num novo teste com os ajustes encontrados nos dois estagios de

otimizagao.

Portanto, a arquitetura da rede sera reconstruida, desta vez, com a quantidade de camadas

convolucionais e densas (assim como seus respectivos neuronios) encontradas no 2° estagio de

otimizagdo e o tamanho da base de dados utilizada serd em fun¢do do novo niimero de casos,

encontrado durante o 1° estagio de otimizagao.

As métricas utilizadas para a avaliacdo deste modelo final serdo semelhantes as usadas

nas etapas anteriores, isto ¢é:

e Percentual final do tamanho das bases de dados;
¢ (Quantidade de parametros totais das redes;
e (Quantidade de épocas necessarias para treinamento;

e Acuracia nas amostras de teste.
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5 Resultados e Discussao

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados obtidos ao conduzir os experimentos tal
como descrito na Metodologia. Optou-se por agrupar as informacdes em quatro subsegdes (5.1,
5.2, 5.3 e 5.4), sendo as duas primeiras para apresentar resultados do 1° e 2° estagio,
respectivamente. A terceira subsecao ¢ dedicada a investigagdo de uma possivel relacdo entre a
redugdo de casos com os parametros totais da rede. Finalmente, a quarta subse¢do apresenta a
discussdao sobre a capacidade de generalizagdo da CNN treinada com um nimero de casos
reduzido utilizando, para isso, um conjunto de amostras de teste referente ao tamanho da base

de dados completa.

5.1 Resultados do 1° Estagio

5.1.1 Otimizagao do Conjunto de Dados Ay

Para a reducdo automatizada do dataset, foi aplicado o otimizador denominado Hil/
Climbing, aqui designado como “descida de encosta”. Visando varrer o espago de busca
balanceando tempo vs. pontos amostrados, foi estabelecido um passo de redugdo da base de
dados em 10 casos. Apos a inicializacdo do programa, o otimizador executou o modelo

sucessivas vezes, reduzindo a quantidade de casos disponiveis para cada uma das 16 classes.

Entretanto, verificou-se uma instabilidade no processo de treinamento/validagado
conforme pode ser visto na Figura 36 o que, por vezes, culminava em uma baixa acuracia de
teste, forcando o otimizador a ficar preso em uma solugdo minima local. Para resolver tal
problema, aplicou-se uma redugdo gradativa do hiperpardmetro denominado Taxa de
Aprendizado, dada pela Equacdo 5.1, até que o sistema mostrasse uma estabilidade de

treinamento satisfatoria.

step

Ir = Iry * decay rate(m), (5.1)
Em que /r ¢ a taxa de aprendizado, Iry ¢ a taxa de aprendizado inicial, decay rate ¢ a taxa
de decaimento, step ¢ o passo que o otimizador SGD executa para minimizar a perda durante o
aprendizado e decay steps ¢ o tamanho do passo. A Figura 37 mostra o resultado do treinamento
do sistema para uma taxa de aprendizagem ajustada utilizando lrq = 0,01; decay rate =0,95; e

decay steps = 50, em que se pode perceber um treinamento estavel.



Figura 36 — Treinamento (sem ajuste da taxa de aprendizagem).
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Figura 37 — Treinamento (com ajuste da taxa de aprendizagem).
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A Figura 38 indica a curva de fitness (ou custo) apresentada pelo otimizador. Em outras

palavras, este tipo de grafico mostra para cada rodada de reducdo no numero de casos, o menor

valor encontrado desde o inicio do processo, evidenciando assim a minimiza¢do do custo, isto
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¢, da acurdcia nas amostras de teste, tal como delineado durante a Metodologia. Nota-se que o

otimizador foi capaz de alcancar o objetivo considerando as restri¢gdes impostas.

A parada desse processo iterativo ocorreu quando o critério de parada denominado “limite
de casos” foi atingido, isto ¢, logo ap6s o treinamento da rede com 60 casos. Percebe-se ainda
que a acurdcia de validagdo e teste se mantiveram acima do limite minimo pré estabelecido de

95%, como mostra a Figura 39.

Figura 38 — Curva de fitness — base de dados Ay.
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Figura 39 — Acuracia de validagdo vs. teste durante a otimizacgao do conjunto de dados Ao.

1,0000
VW \/v

0,9950 ~

0,9900 -

K

8

50,9850 -

Q

<

0,9800 -

0,9750 —Acuracia validagdo

—— Acuracia teste

0,9700 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrorrrT
S O 0 0 0O 0 090 90 090090 o0 Q90 990
S E F - % 0 AKX V0 O F — BB Q& & O
D v @M onom NN N

Quantidade de casos

Fonte: (Autor, 2021)



81

Ainda na Figura 39, é possivel perceber algumas variagdes mais acentuadas nos extremos
do espago de busca, o que pode ser justificado pela natureza estocastica do processo. Em termos
globais de acurécia, o modelo obteve um desempenho bastante satisfatorio (acima de 97%),

mesmo com a redugdo agressiva do conjunto de dados.

J& a Figura 40 apresenta o histérico de tempos de treinamentos gastos em cada iteragao
do otimizador. Observa-se na figura alguns picos que podem ser justificados pela natureza
estocastica do sistema sob treinamento. Contudo, fica clara a tendéncia de reducao nos tempos
de treinamento, conforme esperado, uma vez que o conjunto de dados foi sendo sucessivamente
reduzido durante a acdo do otimizador. O processo de descida de encosta foi concluido em,

aproximadamente, 2h45m.

Figura 40 — Tempos de treinamentos durante a otimiza¢do do conjunto de dados Ao.
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5.1.2 Otimizagao do Conjunto de Dados B

No caso do conjunto de dados referente aos microcomputadores, representando as cargas
de variacdo ndo deterministica, foi detectado um comportamento distinto se comparado a base
de dados Ao. Neste experimento ndo foi necessaria a modificacao do hiperparametro taxa de
aprendizagem, pois percebeu-se que neste caso, tal procedimento provocava uma degradagdo
da estabilidade durante o treinamento da CNN de referéncia. Assim, a taxa de aprendizagem

foi mantida em 0,01.
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O passo de reducdo, Ax, foi inicialmente ajustado para 10 casos, pois percebeu-se que o
otimizador ficava constantemente preso numa regido do espago de busca que compreende as
iteragcOes referentes a faixa de 580, conforme mostrado na Figura 4la. Assim, o Ax foi
aumentado para 50 casos, o que melhorou o espaco de busca para 500 casos, como pode ser
visto na Figura 41b. Por fim, o Ax foi ajustado para 100 casos, resultando em mais uma melhora
no espacgo de busca, como mostra a Figura 41c. J4 a Figura 42 permite uma melhor comparacao

do desempenho do otimizador com o Ax assumindo diferentes valores.

Figura 41 — Curvas de fitness — base de dados B.
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Através do historico das acuricias de teste, ¢ possivel comparar os experimentos
realizados com Ax de 10, 50 e 100 casos, sendo o ultimo o que se mostrou mais promissor na
tarefa de encontrar a maior redugdo possivel, neste caso, para 400 casos (66,6% do tamanho

total), com acurécia de classificagdo em 99,21%, conforme mostrado na Figura 42.
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Figura 42 — Acurécias de teste em funcao do passo de reducdo — base de dados B.
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Finalmente, a Figura 43 apresenta os tempos gastos durante o processo de otimizagao do
conjunto de dados B, usando-se um Ax igual a 100 casos. Percebe-se uma diminui¢dao do
conjunto de dados B de 600 para 400 casos (suficientes para garantir uma acuracia superior ao
minimo estabelecido de 95%, conforme pode ser visto na Figura 42), isto ¢, uma reducao de

cerca de 33%, capaz de reduzir pela metade o tempo de treinamento do sistema.

Por fim, cabe ressaltar que todo o procedimento de otimiza¢do do conjunto de dados B,
considerando o experimento configurado com Ax = 100, foi concluido em um total de

aproximadamente 0h29m.

Figura 43 — Tempos de treinamentos durante a otimiza¢do do conjunto de dados B.
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5.2 Resultados do 2° Estagio

Conforme detalhado no Capitulo 4, o ajuste automatizado de alguns hiperparametros da
arquitetura CNN #3, ¢ feito utilizando um otimizador bayesiano. Os hiperparametros
selecionados para tal demonstracdo sao o numero de camadas convolucionais, o0 nimero de
neurdnios nas camadas convolucionais, a quantidade de camadas densas € o numero de

neurdnios nas camadas densas.

Para fins de comparacao de desempenho do otimizador quando usando dois conjuntos de
dados distintos, Ao e B, e para possibilitar a execugdo do experimento em tempo nado proibitivo,

¢ estabelecido como critério de parada um valor maximo de 100 iteragdes (n.q4;;s = 100).
5.2.1 Otimizagao de Hiperpardmetros Usando o Conjunto de Dados Ay Reduzido

A evolucao da fungdo de custo implementada quando aplicado o otimizador bayesiano ¢
apresentada na Figura 44. Constata-se que o otimizador conseguiu reduzir o custo de forma
bastante acentuada antes das 10 primeiras iteracdes tendendo exponencialmente para zero a

medida em que se avanca no niimero de iteragdes.

Figura 44 — Curva de fitness durante otimizacao de hiperparametros de CNN quando usando o
conjunto de dados Ao reduzido ao valor 6timo.
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Esta otimizacdo de hiperparametros foi realizada em aproximadamente 3h18m. A Tabela

7 apresenta os valores ajustados para os hiperparametros selecionados.
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Tabela 7 — Hiperparametros de CNN otimizados usando o conjunto de dados Ao.

Hiperparametro Ajuste
N° de camadas convolucionais 3
N° de neurdnios nas camadas convolucionais 72
N° de camadas densas (exceto a de saida) 3

N° de neurdnios nas camadas densas (exceto na de saida) 256

Fonte: (Autor, 2021)

O Apéndice C apresenta o histérico do processo de otimizagdo e dos respectivos
hiperparametros autonomamente ajustados. Os valores estdo em ordem crescente, tal como

disponibilizados pelo framework.

A Figura 45 demonstra o histérico de exploracao realizado pelo otimizador bayesiano no
interior do espago de busca. Os pontos amostrados estao correlacionados baseados no célculo
da dependéncia parcial (partial dependence) (FRIEDMAN, 2001). Resumidamente, o objetivo
¢ visualizar como o valor de uma variavel x influencia a fungdo substituta apds calcular a média
da influéncia de todas as outras variaveis. Os graficos de linha, empilhados da diagonal
superior, sao unidimensionais e indicam a influéncia de cada um dos quatro hiperparametros
previamente selecionados na fungdo substituta, enquanto que os graficos de contorno indicam
a mesma influéncia, porém, ao comparar um conjunto de dois hiperpardmetros (SCIKIT-

LEARN, 2021a).

Cabe ressaltar que o método de dependéncias parciais corresponde a uma estimativa
probabilistica capaz de demonstrar tendéncias de comportamento da fungdo substituta que, por
sua vez, ¢ um modelo probabilistico da verdadeira funcdo de custo. Tais observagdes sugerem

que este parametro deve ser avaliado com cautela (HEAD et al., 2020).

Referente aos graficos de contorno, as regides da base (azul escuro) sdo aquelas que foram
inicialmente exploradas pelo otimizador, enquanto que as do topo (amarelo) correspondem as
iteragdes mais atuais. Os pontos escuros representam os valores amostrados pelo otimizador, e
a estrela, destacada em vermelho, indica o melhor ponto encontrado, comparando dois
hiperpardmetros diferentes em cada grafico. Ja nos gréficos de linha, tal informacgao esta contida

no ponto em que se situa a linha tracejada em vermelho.

Quanto a disposic¢do dos dados, ¢ importante observar que a altura dos pontos amostrados

(eixo y nos graficos de linha e eixo z nas superficies de contorno) ndo representam,
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necessariamente, a melhor solucdo encontrada e sim, os valores que tiveram maior influéncia

(seja positiva ou negativa) no sentido de minimizar a fungdo substituta.

A disposi¢ao dos pontos amostrados nos graficos de contorno evidencia que o otimizador

executou as iteragdes conforme as restricdes previamente impostas ao espaco de busca, as quais

culminaram na solu¢do de ajuste apresentada na Tabela 7.

Considerando os valores de dependéncias parciais € comparando os graficos de linha com

os graficos de contorno, ¢ possivel fazer as seguintes observagdes de comportamento do

otimizador;

a)

Avaliando-se de maneira unidimensional, o nimero de camadas convolucionais pouco
influenciou a fun¢do substituta, além disso, a variagdo desse nimero nao resultou em

variagoes na dependéncia parcial.

b) A quantidade de neurdnios testados nas camadas convolucionais apresentou grande

variagdo de influéncia na fungdo substituta, como pode ser visto no grafico
unidimensional (num_conv_nodes), contudo, ao comparar o conjunto (num_conv_layers;
num_conv_nodes), o ajuste que proporcionou menor custo foi 3 camadas convolucionais

e 72 neurdnios em cada uma destas camadas.

O grafico unidimensional mostra que a quantidade de camadas densas provocou pouca
influéncia na fungdo substituta, apresentando ainda um pequeno decréscimo desta
influéncia a medida que o nimero de camadas aumentou. No entanto, a0 comparar os
conjuntos (num_conv_layers; num_dense_layers) e (num_conv_nodes;
num_dense_layers), 0s ajustes que proporcionaram menor custo foram, respectivamente,
(3 camadas convolucionais; 3 camadas densas) e (72 neurdnios nas camadas

convolucionais; 3 camadas densas);

d) A quantidade de neurdnios testados nas camadas densas apresentou grande variagao na

dependéncia parcial, conforme apresentado no grafico unidimensional. Além disso, o
aumento deste hiperparametro causou, em linhas gerais, a redu¢do de sua influéncia na
funcao substituta. Quanto aos trés ultimos graficos de contorno, destaca-se o do conjunto
(num_conv_nodes; num_dense nodes), em que se percebe um padrao de aglomeracao de
pontos testados nas regides do espaco de busca com baixas quantidades de neuronios nas
camadas de convolu¢do, culminando no ajuste (72 neurdénios nas camadas

convolucionais; 256 neuronios nas camadas densas).
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Figura 45 — Exploragdo do espaco de busca do otimizador bayesiano operando com o
conjunto de dados Ao reduzido.
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Fonte: (Autor, 2021)

Seguindo o planejamento do experimento, conforme proposto no Capitulo 4, modificou-
se a arquitetura da CNN conforme os novos hiperpardmetros encontrados. Os dados
apresentados na Figura 46 mostram o desempenho final do modelo utilizado junto ao conjunto

de dados Ao reduzido a 60 casos.
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Figura 46 — Desempenho da CNN otimizada a partir do conjunto de dados Ao reduzido.
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Fonte: (Autor, 2021)

A Figura 47 apresenta a matriz de confusdo criada a partir das amostras de teste do
conjunto de dados Ao reduzido. E possivel observar que a arquitetura foi capaz de classificar

corretamente todas as dezesseis classes.

Figura 47 — Matriz de confusao do teste realizado no conjunto de dados Ao reduzido.
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Constata-se que a rede CNN otimizada foi treinada, validada e testada apresentado um
excelente desempenho, com uma acurécia de 100% apos 154 épocas de treinamento. Outro fato
importante a ser destacado ¢ que a otimizacdo de apenas 4 hiperparametros da rede CNN
resultou em uma reducao consideravel da quantidade de parametros totais da rede em questao,
quando comparada com a rede CNN de referéncia proposta em (FIRMES, 2020), a qual possui
2.962.800 parametros totais, contra 1.303.144 parametros totais, o que representa uma redugao
em torno de 56,02% (Figura 48). Tal reducdo ¢ de extrema importancia, pois provoca um
impacto positivo ao reduzir a complexidade do hardware necessario para tratar um dado

problema.

A Tabela 8 apresenta algumas métricas relativas as CNNs de referéncia e otimizada,
permitindo uma comparagao direta entre ambas. A primeira ¢ treinada com o conjunto de dados

Ao e a segunda com o conjunto de dados Ao reduzido.

Tabela 8 — Benchmark CNN referéncia vs. otimizada.

Arquitetura Amostras de corrente  Parametros da Epocasde  Acuricia do

da CNN no dataset rede treinamento teste (%)
Referéncia 15.993.600 2.962.800 500 99,90
Otimizada 1.599.360 1.303.144 154 100,00
reducao (%) 90,00 56,02 69,20 -0,10

Fonte: (Autor, 2021)

Figura 48 — Arquitetura da rede CNN otimizada.

Nome da camada e Tipo Formato da Saida # Parimetros
convld (ConviD) (1666, 72) 360
max_poolingld (MaxPoolinglD) (555, 72) 0
batch normalization (BatchNormalization) (555, 72) 288
convld 1 (ConviD) (555, 72) 20808
max poolingld 1 (MaxPoolinglD) (185, 72) 0
batch normalization 1 (BatchNormalization) (185, 72) 288
convld 2 (ConviD) (185, 72) 20808
max_poolingld 2 (MaxPoolinglD) (61, 72) 0
batch normalization 2 (BatchNormalization) (61, 72) 288
flatten (Flatten) (4392) 0
dense (Dense) (256) 1124608
dense 1 (Dense) (256) 65792
dense 2 (Dense) (256) 65792
dense 3 (Dense) (16) 4112

Total de pardmetros: 1.303.144
Parametros treinaveis: 1.302.712
Parametros nio treinaveis: 432

Fonte: (Autor, 2021)
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5.2.2 Otimizagao de Hiperpardmetros Usando o Conjunto de Dados B Reduzido

A Figura 49 apresenta a curva de fitness devido a otimizagao de parte dos hiperparametros
da CNN de referéncia proposta em (FIRMES, 2020). Observa-se na figura uma redu¢do do
custo durante a validagdo da CNN sob otimizagao quando treinada com o conjunto de dados B
reduzido. Pode-se observar que, ao contrario do que foi constatado em Ao, o otimizador s6 foi

capaz de encontrar um valor préximo de zero apds a 60? iteracao.

Este processo de otimizagao de hiperparametros de CNN limitado a 100 iteracdes levou
cerca de 15h13m. Trata-se de um tempo maior quando comparado com os resultados da
otimizagdo de hiperparametros de CNN apresentados na Subse¢do 5.2.1. Tal aumento pode ser

justificado principalmente por dois fatores:

a) O conjunto de dados B reduzido possui um ntimero superior de casos, que reflete em um

custo computacional também superior;

b) O conjunto de dados B reduzido apresentou pequenos incrementos na acurdcia de
validagdo mais bem distribuidos em cada treinamento. Como este foi o gatilho de
acionamento da regularizacdo do tipo Early Stopping, as rodadas de treinamento

continham mais épocas do que se comparado com o conjunto de dados Ao reduzido.

Figura 49 — Curva de fitness durante otimizacao de hiperparametros de CNN quando usando o
conjunto de dados B reduzido ao valor 6timo.
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Fonte: (Autor, 2021)

A Tabela 9 apresenta os valores ajustados para os hiperparametros selecionados no

segundo estagio do experimento.
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Tabela 9 — Hiperparametros de CNN otimizados usando o conjunto de dados B reduzido.

Hiperparametro Ajuste
N° de camadas convolucionais 4
N° de neurdnios nas camadas convolucionais 64
N° de camadas densas (exceto a de saida) 1

N° de neurdnios nas camadas densas (exceto na de saida) 180

Fonte: (Autor, 2021)

A Figura 50 demonstra o historico de exploragdo do espago de busca tal como realizado

na Subsecdo 5.2.1. Considerando novamente os valores de dependéncias parciais e,

comparando os graficos de linha com os graficos de contorno, ¢ possivel fazer as seguintes

observagdes de comportamento do otimizador:

a)

b)

d)

Assim como observado na Subsecdo 5.2.1, a quantidade de camadas convolucionais
testadas pouco influenciaram a funcao substituta, ndo havendo, inclusive, variacao na sua
influéncia. Observando de forma unidimensional, o valor que proporcionou melhor ajuste

foi de 4 camadas convolucionais;

As quantidades de neurdnios testadas nas camadas de convolu¢do demonstraram um
pequeno ruido com baixa variacao de sua influéncia na fungao substituta, exceto pelo pico
demonstrado préoximo dos 240 neuronios. Considerando o conjunto (num_conv_layers;
num_conv_nodes), a melhor solucao encontrada foi de 4 camadas convolucionais com 64

neurdnios em cada camada;

De forma unidimensional, a quantidade de camadas densas, assim como observado na
Subsecao 5.2.1, provocou pouca influéncia na fungdo substituta e o aumento deste valor
provocou leve decréscimo de sua influéncia. Considerando-se o0s pares
(num_conv_layers; num_dense layers) e (num_conv_nodes; num_dense_layers), o0s
melhores ajustes foram identificados com as solucdes (3 camadas convolucionais e 1
camada densa — sem contar a de saida) e (64 neurdnios nas camadas convolucionais ¢ 1

camada densa — sem contar a de saida), respectivamente;

As quantidades de neurdnios nas camadas densas, por si sO, pouco influenciaram a funcao
substituta, ndo havendo variagdes unidimensionais com a modificacdo deste
hiperpardmetro. Diferentemente da Subsec¢do 5.2.1, cabe observar que o conjunto
(num_conv_nodes; num_dense nodes) nao apresentou um padrao na dispersao de pontos

amostrados, o que ndo permite estabelecer uma relagdo concreta entre as quantidades de
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neurdnios utilizadas nas camadas de convolucdo e densas a partir da solucao encontrada
(64 neuronios nas camadas convolucionais; 180 neuronios na camada densa — exceto a de

saida).

Cabe observar ainda que, numa comparagdo global dos valores das dependéncias parciais
obtidas nos dois experimentos, o conjunto B apresentou uma faixa de variagao entre 0 e 12,5,
ja o conjunto Ao apresentou variagao entre 0 e 0,175. Levando em consideragao as restricdes
impostas ao espago de busca, tal comparagao sugere que os quatro hiperparametros previamente
selecionados tém maior influéncia na fun¢ao substituta quando utilizado o conjunto de dados B

do que quando utilizado o conjunto de dados Ao.

O Apéndice D detalha historico do processo de otimizagdo e dos respectivos
hiperpardmetros testados. Os valores estdo em ordem crescente, tal como disponibilizados pelo

framework.
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Figura 50 — Exploragdo do espaco de busca do otimizador bayesiano operando com o
conjunto de dados B reduzido.
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Fonte: (Autor, 2021)

De forma andloga ao que foi feito na Subsecdo 5.2.1, a arquitetura CNN com os
hiperpardmetros ajustados conforme os valores otimos descritos na Tabela 9 foi treinada,
validada e testada usando o conjunto de dados B reduzido. A Figura 51 apresenta os graficos
de tais procedimentos, onde se percebe que a CNN otimizada apresentou um Otimo
desempenho, exibindo uma acuréacia de 98,28% nas amostras de teste, apds 500 épocas de

treinamento.
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Figura 51 — Desempenho da CNN otimizada a partir do conjunto de dados B reduzido.
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Fonte: (Autor, 2021)

A Figura 52 apresenta a matriz de confusdo criada a partir das amostras de teste do
conjunto de dados B reduzido. E possivel observar que a arquitetura foi capaz de classificar
corretamente a maioria das dezesseis classes, com baixa incidéncia de confusdo identificada

nas classes 3,4,5,9 ¢ 10.

Figura 52 — Matriz de confusdo do teste realizado no conjunto de dados B reduzido.
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A Tabela 10 apresenta algumas métricas relativas as CNNs de referéncia e otimizada,
permitindo uma comparagao direta entre ambas. A primeira ¢ treinada com o conjunto de dados

B e a segunda com o conjunto de dados B reduzido.

Tabela 10 — Benchmark CNN referéncia vs. otimizada.

Arquitetura  Amostras de corrente  Parametros da Epocas de  Acuricia do
da CNN no dataset rede treinamento teste (%)
Referéncia 15.993.600 2.962.800 500 98,49
Otimizada 10.662.400 284.164 500 98,28
reducio (%) 33,33 90,41 0,00 0,21

Fonte: (Autor, 2021)

Com relagd@o aos parametros totais da rede, o otimizador pdde encontrar uma arquitetura
bastante enxuta. Como ja informado, em (FIRMES, 2020), a arquitetura da rede #3 continha
2.962.800 parametros totais, ja o 2° estagio de otimizacao foi capaz de entregar uma arquitetura
com apenas 284.164 parametros totais, o que representa uma redug¢do em torno de 90,41%

(Figura 53).

Figura 53 — Arquitetura da rede CNN otimizada.

Nome da camada e Tipo Formato da Saida # Parametros

convld (ConviD) (1666, 64) 320
max_poolingld (MaxPoolinglD) (555, 64) 0
batch normalization (BatchNormalization) (555, 64) 256
convld 1 (ConviD) (555, 64) 16448
max_poolingld 1 (MaxPoolinglD) (185, 64) 0
batch normalization 1 (BatchNormalization) (185, 64) 256
convld 2 (ConviD) (185, 64) 16448
max_poolingld 2 (MaxPoolinglD) (61, 64) 0
batch normalization 2 (BatchNormalization) (61, 64) 256
convld 3 (ConviD) (61, 64) 16448
max_poolingld 3 (MaxPoolinglD) (20, 64) 0
batch normalization 3 (BatchNormalization) (20, 64) 256
flatten (Flatten) (1280) 0
dense (Dense) (180) 230580
dense 1 (Dense) (16) 2896

Total de parametros: 284.164
Parametros treinaveis: 283.652
Parametros nio treinaveis: 512

Fonte: (Autor, 2021)
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5.3 Relagao casos vs. parametros da rede

Conforme apresentado anteriormente, foi possivel alcancar uma redug¢ao do ntimero total
de parametros treindveis em 56,02% (Tabela 8) para a rede treinada com a base de dados Ap e

de 90,41% (Tabela 10) para a rede treinada com a base B.

Visando investigar o motivo de tal diferenca, isto €, se 0 uso de uma quantidade reduzida
de casos no conjunto de dados Ao (em relagdo ao conjunto B) teve influéncia sobre isso, foi
conduzido mais um experimento para o 2° estagio, desta vez usando 400 casos no conjunto Ao,

equiparando a quantidade de casos identificada no 1° estagio do conjunto B.

A Figura 54 ilustra a curva de fitness fornecida pelo otimizador. O experimento durou
aproximadamente 7h00m, representando um tempo 254,5% superior se comparado ao
experimento descrito na Subsecdo 5.1.1, o que era esperado devido a uma quantidade 666,6%

superior de dados disponiveis para o treinamento e validagao.

Figura 54 — Curva de fitness durante otimizacao de hiperparametros de CNN quando usando o
conjunto de dados Ao reduzido a 400 casos.
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Fonte: (Autor, 2021)

Como ¢ possivel observar na figura, o otimizador convergiu para o valor mais proximo

de zero somente apods a 607 iteracdo. A Tabela 11 mostra a solugdo encontrada pelo otimizador.
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Tabela 11 — Hiperparametros de CNN otimizados usando o conjunto de dados Ao reduzido a

400 casos.
Hiperparametro Ajuste
N° de camadas convolucionais 4
N° de neurdnios nas camadas convolucionais 256
N° de camadas densas (exceto a de saida) 3

N° de neurdnios nas camadas densas (exceto na de saida) 184

Fonte: (Autor, 2021)

Comparando os dois experimentos utilizando o conjunto de dados Ao (400 casos contra
60 casos), foi evidenciada uma quantidade 38,57% maior de pardmetros totais utilizando 400

casos se comparado ao experimento com 60 casos.

Com relagao aos pontos amostrados e as dependéncias parciais apresentadas nos graficos
da Figura 55, foram constatados comportamentos diferentes do experimento com 60 casos.
Sugere-se que tal fendmeno tenha ocorrido em detrimento do tamanho do conjunto de dados

utilizado e da natureza probabilistica do otimizador.

Com relagdo a avaliagdao das dependéncias parciais unidimensionais em conjunto com a
funcdo substituta, evidencia-se um decréscimo de influéncia & medida em que se aumenta o
numero de camadas convolucionais (Figura 55a); baixa variagdo na influéncia do niimero de
neurdnios nas camadas convolucionais e, também, do nimero de camadas densas (Figura 55b,
¢); e um decréscimo de influéncia, praticamente linear, 8 medida em que se aumenta os

neurdnios nas camadas densas (Figura 55d).

Quanto as dependéncias parciais bidimensionais, especificamente o conjunto
(num_conv_nodes; num_dense_nodes) (Figura 55d), percebe-se uma distribuicdo mais esparsa
dos pontos amostrados, o que diverge do experimento apresentado na Subse¢do 5.1.1, ndo sendo
possivel constatar nenhum padrao de concentracdo de pontos amostrados nas regides proximas

a melhor solucao.

As Figuras 56 ¢ 57 apresentam o desempenho da arquitetura CNN ao utilizar 400 casos
no conjunto de dados Ao. Com relagdo as etapas de treinamento e validagdo (Figura 56),
observa-se que a rede CNN apresentou um desempenho similar ao apresentado com a utilizagao
de 60 casos. Com relacdo a matriz de confusdo (Figura 57), observa-se que a rede classificou
corretamente todas as dezesseis classes, apresentando desempenho igualmente similar ao que

foi discutido na Subsec¢do 5.1.1.



Figura 55 — Exploragdo do espaco de busca do otimizador bayesiano operando com o
conjunto de dados Ao reduzido a 400 casos.
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Figura 56 — Desempenho da CNN otimizada a partir do conjunto de dados Ao reduzido a 400
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Fonte: (Autor, 2021)

Figura 57 — Matriz de confusao do teste realizado no conjunto de dados B reduzido a 400

casos.
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Em linhas gerais, com 60 casos, foi identificada uma redu¢ao de 56,02% dos parametros
totais em relagdo a arquitetura original de (FIRMES, 2020), j4 com 400 casos, constatou-se

reducdo de 60,96% dos parametros totais, conforme mostra a Figura 58.

Figura 58 — Arquitetura da rede CNN otimizada utilizando 400 casos.

Nome da camada e Tipo Formato da Saida # Parametros

convld (ConviD) (1666, 256) 1280
max_poolingld (MaxPoolinglD)) (555, 256) 0
batch normalization (BatchNormalization ) (555, 256) 1024
convld 1 (ConviD) (555, 256) 262400
max_poolingld 1 (MaxPoolinglD) (185, 256) 0
batch normalization 1 (BatchNormalization) (185, 256) 1024
convld 2 (ConviD) (185, 256) 262400
max_poolingld 2 (MaxPoolinglD) (61, 256) 0
batch_normalization 2 (BatchNormalization) (61, 256) 1024
convld 3 (ConviD) (61, 256) 262400
max_poolingld 3 (MaxPoolinglD) (20, 256) 0
batch normalization 3 (BatchNormalization) (20, 256) 1024
flatten (Flatten) (5120) 0
dense (Dense) (184) 942264
dense 1 (Dense) (184) 34040
dense 2 (Dense) (184) 34040
dense 3 (Dense) (16) 2960

Total de parametros: 1.805.880
Parametros treinaveis: 1.803.832
Parametros nao treinaveis: 2048

Fonte: (Autor, 2021)

Isso significa que ao utilizar o conjunto de dados Ao, a taxa de redugdo dos pardmetros
aumentou com a reducdo de casos, mas ficou longe dos 90% reduzidos no experimento de 400

casos com o conjunto de dados B.

5.4 Avaliacao das CNNs Treinadas com Diferentes Amostras de Teste

Ap0s constatagcao do alto desempenho de classificacao das cargas elétricas, mesmo apds
areducdo drastica do nimero de casos disponiveis para separagao em conjuntos de treinamento,
validagdo e teste (como observado no conjunto de dados Ay), suspeitou-se que tais redugdes
durante o 1° estagio possam limitar a capacidade de generalizacdo da rede CNN ao pd-la em
prova perante a amostra de teste referente ao tamanho completo da base de dados original (20%

de 600 casos). Levou-se em consideracao que, ao reduzir a base dados original, aplicou-se uma
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reducdo relativa a quantidade das amostras de treinamento, validacdo e teste, implicando em

perda de informag¢des importantes para o processo de treinamento da CNN.

Portanto, para averiguar o desempenho das redes treinadas com reducao 6tima dos casos,
reservou-se a mesma quantidade de casos para teste utilizada em (FIRMES, 2020), a qual foi

aplicada durante trés novos experimentos, conforme descrito:

a) Treinamento e validacdo da CNN com 80% de 60 casos do conjunto de dados Ao
(conforme executado na Subsecdo 5.1.1) e teste com uma nova amostra contendo 20%

dos 600 casos totais de Ao;

b) Treinamento e validacdo da CNN com 80% de 400 casos do conjunto de dados Ao
(conforme executado na Subsecao 5.3) e teste com uma nova amostra contendo 20% dos

600 casos totais de Ag;

¢) Treinamento e validagdo da CNN com 80% de 400 casos do conjunto de dados B
(conforme executado na Subse¢do 5.1.2) e teste com uma nova amostra contendo 20%

dos 600 casos totais de B.

Os resultados sdo apresentados nas Figuras 59, 60, 61, 62, 63 e 64, as quais correspondem,
respectivamente, a obtencao da acurécia e perda nas amostras de treinamento/validagdo, assim
como as respectivas matrizes de confusdo para cada um dos trés experimentos adicionais. As

seguintes observagdes podem ser feitas a partir das figuras obtidas:

a) Ao treinar o modelo com o conjunto de dados Ao contendo 80% de 60 casos, o
comportamento das acurdcias de treinamento e validagdo evidenciaram-se
suficientemente altas (Figura 59), tal como observado na Subse¢ao 5.1.1. Entretanto, ao
submeter o mesmo modelo ao conjunto de dados de teste referente & massa de dados total
(20% de 600 casos), foi obtida uma acurécia de classifica¢do de 27,55%, o que representa

uma reducdo de 72,45% na métrica anteriormente obtida (Figura 60);

b) Ao treinar o modelo com o conjunto de dados Ao contendo 80% de 400 casos, o
comportamento das acurdcias de treinamento e validagdo evidenciaram-se
suficientemente altas (Figura 61), tal como observado na Subse¢do 5.3. Entretanto, ao
submeter o mesmo modelo ao conjunto de dados de teste referente a massa de dados total
(20% de 600 casos), foi obtida uma acuracia de classificagdao de 74,94%, o que representa

uma reducao de 25,06% na métrica anteriormente obtida (Figura 62);
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¢) Ao treinar o modelo com o conjunto de dados B contendo 80% de 400 casos, o

treinamento € evidenciaram-se

de

suficientemente altas (Figura 63), tal como observado na Subse¢ao 5.1.2. Entretanto, ao

comportamento das acuracias validagdo
submeter o mesmo modelo ao conjunto de dados de teste referente a massa de dados total
(20% de 600 casos), foi obtida uma acuracia de classificagdo de 78,69%, o que representa

uma reducao de reducgdo de 19,59% na métrica anteriormente obtida (Figura 64).

Figura 59 — Desempenho da CNN otimizada a partir do conjunto de dados Ao reduzido a 60
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Figura 60 — Matriz de confusao obtida pela CNN treinada com 60 casos e testada com o

Classe Correta

conjunto de testes Ao original (20% de 600 casos).

7 Jo.00
g {0.00
g {000

10 {0.00

1 {000

12 {0.00

13 {0.00

1 J0.00

15 {0.00

0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

10
0.00 0.00

0.00 0.00
0.00 0.00
0.00 0.00 08
0.00 0.00
0.00 0.00
0.00 0.00 06
0.00 0.00
0.00 0.00

0.00 0.00 Loe

0.2

T

S N

T T T T T

" b 6 6 A B 5 .8 o
Classe Predita

Fonte: (Autor, 2021)

103

Figura 61 — Desempenho da CNN otimizada a partir do conjunto de dados Ao reduzido a 400
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Figura 62 — Matriz de confusao obtida pela CNN treinada com 400 casos e testada com o
conjunto de testes Ao original (20% de 600 casos).
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Figura 63 — Desempenho da CNN otimizada a partir do conjunto de dados B reduzido a 400
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Figura 64 — Matriz de confusao obtida pela CNN treinada com 400 casos e testada com o
conjunto de testes B original (20% de 600 casos).
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Finalmente, a Tabela 12 apresenta o comparativo final dos experimentos executados. O
que se pode concluir ¢ que a quantidade de casos de teste utilizada na andlise de desempenho
da CNN afeta consideravelmente o resultado. Reduzir o conjunto de dados e depois subdividi-
lo em conjuntos de treinamento, validagao e teste, de acordo com o Principio de Pareto, ndo ¢
suficiente para que os parametros do modelo sejam suficientemente treinados para realizar a
classificagdo das cargas em um contexto mais realista, isto ¢, com uma quantidade maior de

novos €asos.

As matrizes de confusdo, em especial a da Figura 62, deixam claro que a grande reducao
implementada no conjunto de dados Ao, assim como no conjunto B, culminou no descarte de
dados importantes para o teste da rede numa grande quantidade de dados ainda ndo vistos.
Percebe-se que a CNN nao obteve problemas para classificar as classes 0 e 15, que representam
todas as cargas desligadas e todas as cargas ligadas, respectivamente. Contudo, houve
dificuldade para proceder com a classificagdo de cargas combinadas, o que pode ser justificado

pelo descarte supracitado, implementado durante o 1° estagio de otimizagao.



Tabela 12 — Comparativo dos experimentos apos 2° estagio.

106

Base Arquitetura Quantidade Tamanho da  Amostras de Parametros Acuracia
de da CNN de casos amostra de corrente no da rede (%)
dados teste dataset
0 0
32011;’ original 600 20 /C"acslzfoo 15.993.600  2.962.800 99,90
0, 0
66166’1/: ajustada 400 20 /C"a‘:f)s“oo 10.662.400  1.805.880 100,00
0 0
6(166’% ajustada 400 20 /C"acslzfoo 10.662.400  1.805.880  74.94
0 0,
10 [f’ode ajustada 60 20 é; ;1:560 1599360  1.303.144 100,00
0 0
10 ﬁ’ode ajustada 60 20 /C"acslzfoo 1.599.360 1303.144  27.55
0 0
1d060é° original 600 20 /C"a‘:f)foo 15.993.600  2.962.800  98.49
0 0
6§é6B/° ajustada 400 20 /C"acslzjoo 10.662.400 284.164 98,28
0, 0
66,6%  iustada 400 20%de 600 ) c6n 400 284.164 78.69
de B casos

Fonte: (Autor, 2021)
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6 Consideragdes Finais

Este trabalho descreveu, em detalhes, o processo de ajuste automatizado de redes neurais
convolucionais dedicadas a identificacdo de cargas elétricas altamente similares representadas

em dois conjuntos de dados distintos, o Ag ¢ o B.

Tal ajuste foi implementado através da utilizagao de dois otimizadores, o que exigiu o

planejamento dos experimentos em dois estagios, sendo:

1. Encontrar um tamanho o6timo para os conjuntos de dados utilizados em fungdo da
quantidade de casos disponiveis para cada uma das 16 classes, através da implementagao

de uma adaptagao do otimizador Hill Climbing;

2. Implementar o ajuste automatizado de um conjunto de hiperpardmetros previamente

estabelecido, através da implementacao de um otimizador bayesiano.

Para o caso do conjunto de dados Ao, foi constatada a possibilidade de reducao de 90%
no tamanho original utilizado por (FIRMES, 2020), mantendo, ainda, um desempenho similar
na sua acuracia de classificacdo. J4 no caso do conjunto de dados B, foi possivel estabelecer

uma reducao de 33,4% no tamanho original utilizado no trabalho de referéncia.

Este primeiro estagio foi essencial, pois permitiu identificar uma condi¢do em que o custo

computacional fosse o0 menor possivel durante o ajuste de hiperpardmetros no estagio seguinte.

Ao analisar os resultados, constatou-se que a acuracia de classificacdo no conjunto de
dados Ao permaneceu suficientemente alta mesmo com a redugao acentuada de casos. Isso, por
outro lado, ndo ocorreu com o banco B. Sabendo que o banco Ao representa cargas de
comportamento deterministico enquanto que o banco B representa cargas de comportamento
ndo deterministico, supde-se que o aumento na complexidade comportamental limita o nivel de
redu¢do do tamanho do banco necessario para um treinamento efetivo da arquitetura CNN.
Entretanto, por fugir dos objetivos originalmente tracados para este trabalho, ¢ aqui proposto

que tal efeito seja investigado em trabalhos futuros.

Baseado nas observacdes das duas bases de dados, conclui-se que, apesar da quantidade
de casos ter tido um efeito na quantidade de parametros da rede, nao ¢ possivel afirmar que o
tamanho do dataset seja um fator preponderante quanto a reducdo do niimero de parametros

treinaveis.
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Quanto a aplicacdo das heuristicas para abordagem do problema, foi possivel identificar
que o otimizador Hill Climbing convencional (1° estagio), apesar de proporcionar solugdes
satisfatorias, ficou exposto a influéncia de solugcdes minimas locais para o conjunto de dados
Ao, evidenciado a partir do treinamento instavel pela CNN (Figura 36). Tal comportamento
culminou em diversas paradas inesperadas do processo e exigiu o ajuste manual do

hiperpardmetro denominado taxa de aprendizagem.

Os dados obtidos pelo otimizador bayesiano nao foram suficientes para investigar, em
detalhes, o modo como ¢ fornecida uma solu¢do de hiperajuste que acarrete em x parametros
totais na arquitetura da rede CNN ao invés de uma solugdo de y parametros totais. Levanta-se,
porém, a hipotese de que como o custo otimizado, advindo de uma RNN estocastica, variou na
ordem de centésimos/milésimos (quando comparados os experimentos), a probabilidade de o
otimizador oferecer uma solucdo com solucdes de hiperajustes bastante distintos e que ainda
assim minimizem o custo ¢ relativamente alta, impactando a quantidade final de parametros

totais da arquitetura CNN.

Além disso, outro ponto que ha de se avaliar estd contido nas caracteristicas intrinsecas
das duas bases de dados. Como informado no Capitulo 4, o conjunto de dados Ao ¢ composto
por cargas invariantes no tempo, ja o conjunto B, por cargas de variacdo nao deterministica. Os
padrdes contidos na estrutura dos datasets, assim como a distribuicdo dos possiveis outliers,
sdo fatores igualmente importantes de se avaliar. Ainda que técnicas de pré-processamento
existentes atenuem possiveis efeitos relacionados aos algoritmos de aprendizado de maquina,
tais caracteristicas intrinsecas podem se propagar ao restante do sistema, causando impactos

durante o treinamento e valida¢ao dos dados.

Tais observacdes sugerem que a questdo envolvendo a relagdo entre o decréscimo de
casos e o efeito sobre a quantidade de parametros segue em aberto, o que esta evidenciado nos

comportamentos tao distintos entre os conjuntos de dados Ao ¢ B.

Ainda sobre o segundo estagio, baseado nos trabalhos discutidos na revisao de literatura,
determinou-se ajustar os hiperparametros denominados: nimero de camadas convolucionais,
numero de neurdnios nas camadas convolucionais, nimero de camadas densas e niumero de
neurdénios nas camadas densas. O otimizador desempenhou os experimentos conforme

esperado, encontrando um ajuste 6timo em fun¢@o do custo que lhe foi atribuido.

Ficou nitido que o tempo gasto pelo otimizador para convergir a uma solucido de

hiperpardmetros ao utilizar o conjunto de dados B foi superior ao tempo gasto utilizando o
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conjunto de dados Ao. Além disso, ¢ importante ressaltar que a otimiza¢do de apenas 4
hiperpardmetros da rede CNN resultou em uma grande redu¢do na quantidade de parametros
totais da rede em questdo quando comparada com a rede CNN de referéncia proposta em
(FIRMES, 2020), a qual possui 2.962.800 parametros totais, contra 284.164 parametros totais
encontrados, o que representa uma reducdo em torno de 90%. Como ja comentado na Subsecao
5.2.1, tal reducdo ¢ de extrema importancia, pois provoca um impacto positivo ao reduzir a

complexidade do hardware necessario para tratar um dado problema.

Adicionalmente, ao implementar os experimentos da Sec¢do 5.4, constatou-se que o
tamanho da amostra de testes utilizada para medi¢ao do desempenho de classificagdo da CNN
possui influéncia sobre a confiabilidade dos resultados. Conforme discutido, reduzir a massa
total de dados (em fun¢do de casos) e depois subdividi-la em conjuntos de treinamento,
validacdo e teste nao significa que os parametros do modelo estardo suficientemente treinados
para realizar a classificagdo das cargas em um contexto com uma quantidade maior de dados
nao vistos. Tais constatagdes exigem que este fenomeno seja levado em consideracdo nos

futuros experimentos acerca do problema de classificacao de cargas elétricas similares.
Como contribuigdes, ¢ possivel elencar:

a) O desenvolvimento de um relatorio técnico (Apéndice A), contendo uma taxonomia das
principais metaheuristicas utilizadas em otimizagao para deep learning, em que se espera

ser util para futuras consultas;

b) A exploracdo do comportamento da taxa de aprendizado da CNN configurada junto ao
conjunto de dados Ao, visando estabilizar o treinamento e aumentar a robustez dos

resultados;

¢) A aplicacdo da técnica de regularizacdo denominada Early Stopping (parada antecipada),

diminuindo o tempo total do experimento;

d) A implementagdo da redugdo automatizada dos conjuntos de dados, com o objetivo de
analisar o comportamento das CNNs sob tais circunstancias e reduzir o esforco

computacional durante o 2° estdgio de otimizagao;

e) A constatacdo de um niimero de casos 6timo para os conjuntos de dados Ag e B, usados

para resolver o problema de identificagcdo de cargas elétricas similares em smart grid,
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f) A implementagdo de um ajuste automatizado para o conjunto de hiperparametros da CNN
de referéncia, representando a principal evolug¢do do trabalho realizado em (FIRMES,

2020);

g) A reducdo da quantidade total de parametros da rede ao otimizar quatro dos principais
hiperpardmetros de uma arquitetura CNN, resultando em um menor esfor¢o humano e

computacional sem abrir mao do desempenho de classificagao;

h) A constatacdo de que o tamanho do conjunto de teste deve ser tratado com cautela devido

sua importancia ao evidenciar o desempenho da rede em um contexto real.

Sobre os empecilhos e desafios enfrentados durante os experimentos, ¢ importante
salientar que a plataforma Google Colab possui mecanismos de restrigdo quanto ao tempo de
execugdo ininterrupta (diferente do tempo de execucdo méxima por sessdo), € quanto aos
recursos virtuais de memoria RAM e de GPU. Isso exigiu a subscricdo ao Colab Pro, o que
atribuiu gastos com mensalidades referentes ao servigo, além do delineamento de uma
estratégia computacional que possibilitasse a execucao dos codigos, tal como apresentado no

Capitulo 4.

A execucdo dos experimentos através de um navegador de internet culminou em um
consumo altissimo de memoria RAM, o que causou eventuais crashs, mesmo em uma maquina
considerada “de ponta”. Recomenda-se, no minimo, a utilizagao de um processador Intel Core
I7 (ou equivalente) e 16 Gb de memoria RAM para um experimento desta envergadura. Foram
testados os navegadores Google Chrome, Mozilla Firefox e Microsoft Edge, sendo que este

ultimo aparentou desempenhar um melhor gerenciamento de recursos da méaquina.

Outro problema identificado foi a instabilidade do fornecimento de internet o que, de
certa forma, esta fora do controle do desenvolvedor. Mesmo utilizando conexdo via cabo
Ethernet, houveram crashs no processamento do algoritmo, levando a incontaveis situagoes de

retrabalho.

Por tais motivos, fica a recomendacdo de que seja utilizada uma maquina com memoria
RAM e GPUs dedicadas para experimentos com deep learning, ndo dependendo

exclusivamente do compartilhamento de recursos computacionais via cloud.

Finalmente, baseando-se na discussdo levantada a partir dos experimentos realizados,

como trabalhos futuros recomenda-se:
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Investigar potenciais diferengas nas caracteristicas intrinsecas dos dados correspondentes

as bases de dados Ao ¢ B;

Investigar a influéncia que os métodos de pré-processamento (escalonamento) existentes

podem exercer nas bases de dados utilizadas;

Investigar o modo como ocorre a degradagdo da acuracia em fungdo do decréscimo de

casos nos conjuntos de dados;

Investigar a possibilidade de estabelecimento de uma relagao entre o decréscimo de casos

e a quantidade de parametros totais necessarios para o treinamento das redes CNN;

Implementar a rede CNN em um contexto real e investigar seu comportamento quando

submetida a uma quantidade maior de novos casos para classificagao.
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APENDICE A — Taxonomia de Otimizac¢do Metaheuristica

Tal como apresentado na Revisdo de Literatura, trabalhos como (ELSHAWI;
MAHER; SAKR, 2019) buscam desenvolver o ajuste fino de hiperparametros
(hiperajuste) de forma automatizada, a partir de técnicas baseadas em conceitos
matematicos e at¢ mesmo biologicos. O esquema da Figura 1 apresenta uma classificacao
resumida, das principais técnicas de otimizacdo de hiperparametros em modelos de

aprendizado de maquina.

De maneira geral, os autores classificam a otimizagao de hiperparametros através
de duas abordagens distintas, as do tipo “caixa preta”, isto €, processos de otimizagao que
possuem pelo menos uma fun¢do cuja forma analitica ndo ¢ conhecida (SHAO;
GEISSLER; SIVRIKAYA, 2019), ou as do tipo multi-fidelidade, que representam as
ferramentas que avaliam amostras em blocos com maior ou menor fidelidade de analise

dos dados.

Figura 1 — Principais técnicas de otimizagdo de hiperparametros.
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Fonte: Adaptado de (ELSHAWI; MAHER; SAKR, 2019)

O caso da otimizacdo a partir da modelagem de curva de aprendizado, como o

proprio nome se refere, consiste na categoria de algoritmos que utilizam o conceito de
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tais curvas como métrica de desempenho. Por exemplo, ao avaliar o desempenho de um

mesmo modelo ao processar conjuntos de dados menores em um mesmo conjunto de

dados.

Essa técnica foi utilizada em (PROVOST; JENSEN; OATES, 1999) ao adotar o
aumento progressivo de amostragem para investigar como a acuracia do modelo se
comportava, ¢ em (KOHAVI; JOHN, 1995), ao utilizar um método que extrapolava o
espaco de busca dos hiperparametros e, a apos sucessivas execugdes do algoritmo de base,

utilizar a estimativa do erro de cada configuragdo para ajustar o modelo.

Nesta linha de raciocinio, a técnica de extrapolacdo da curva de aprendizado
consiste em uma abordagem preditiva, como investigado em (DOMHAN;
SPRINGENBERG; HUTTER, 2015), e ¢ util quando se deseja extrapolar a curva
observada em uma determinada configuragdo, de modo que o treinamento seja
interrompido caso seja previsto que o desempenho do modelo nao atingird o melhor
desempenho de otimizagdo obtido at¢ o momento (HUTTER; KOTTHOFF;
VANSCHOREN, 2019).

Paralelamente, o método de otimizacao do tipo “bandido”, cujo termo advém da
contextualizagdo popular das antigas maquinas caca-niquel (one-armed bandit), ¢ uma
estrutura para algoritmos que tomam decisdes, sob condi¢do de incerteza, ao longo do

tempo.

Na versao basica de um algoritmo do tipo bandido de multiplos bracos (multi-armed
bandit) (KATEHAKIS; VEINOTT, 1987), o modelo possui K possibilidades de acdes
para escolher (neste caso, os bracos), e 7 rodadas. Durante cada rodada, o algoritmo
escolhe um brago e recebe um retorno, que € observado e computado, exigindo que o
modelo explore o espaco de busca com diferentes bracos e diferentes retornos, a fim de

otimizar o conjunto de hiperpardmetro escolhido (SLIVKINS, 2019).

Entretanto, em um contexto mais atual, onde a maioria dos problemas reais sao
matematicamente complexos de se reproduzir e analisar, torna-se bem-vinda a aplicacao
de ferramentas que entreguem resultados satisfatorios a um custo e tempo computacional

também aceitaveis.

Visando abordar problemas complexos de forma eficiente, a aplicacdo de métodos

do tipo caixa preta (black-box), ou metaheuristicas, constitui um conjunto de algoritmos



137

utilizados para encontrar um ou mais conjuntos de solucdes satisfatorias sem ter que,
necessariamente: percorrer todo o espago de busca, que pode ser composto por uma
quantidade elevada de dimensdes combinatorias; ou se adaptar totalmente as restricdes

matematicas de um determinado problema.

O prefixo “meta” ¢ aplicado no sentido de indicar que um método heuristico esta
sobreposto a outro método do mesmo tipo, estabelecendo um novo nivel heuristico. Além
disso, tais métodos exploratorios costumam se referenciar em comportamentos bioldgicos
ou fisicos, presentes no mundo real (HASHIMOTO, 2004), isto ¢, ja ¢ naturalmente

validado.

E importante ressaltar que o topico de otimizacdo de hiperparametros € vasto e
permanece em constante atualizacdo, de maneira que o foco desta revisao de literatura se
dard nos principais algoritmos metaheuristicos, isto é, aqueles aplicados com maior

frequéncia ou com aplicagao multidisciplinar.

Portanto, visando explorar as definigdes supracitadas e fornecer um apanhado
consistente e ordenado a respeito da classificacdo dos principais algoritmos, as Figuras 2,
3 e 4, baseadas no estudo disponivel em (ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH,;
SANGAIAH, 2018), apresentam e conduzem a organizagdo teodrica deste capitulo, que
sera baseada em uma taxonomia das metaheuristicas usuais no problema de otimizagao
de hiperparametros. Uma lista mais abrangente de metaheuristicas e seus respectivos

proponentes pode ser consultada no trabalho dos referidos autores.



Figura 2 — Taxonomia de metaheuristicas baseadas em metéafora.
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Figura 3 — Taxonomia de metaheuristicas ndo baseadas em metéafora.
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Figura 4 — Taxonomia de variantes de metaheuristicas.
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1.1 Metaheuristicas Baseadas em Biologia

Em um apanhado geral, verifica-se que a maior parte das ferramentas

metaheuristicas sdo baseadas

em principios

de evolugdo biologica e,

mais

especificamente, em simular tais fendmenos (estruturas, comportamentos, padrdes e

outros). Nesta linha de raciocinio ¢ possivel citar trés principais paradigmas: o

evolucionario, o de enxames ¢ o de sistemas imunologicos (ABDEL-BASSET; ABDEL-

FATAH; SANGAIAH, 2018).
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1.1.1 Algoritmos Evolucionarios

Os algoritmos evolucionarios simulam o fendmeno da progressao bioldgica a nivel
celular, a partir da sele¢do, cruzamento, mutagdo e reproducdo de elementos para gerar

melhores candidatos a solugao.

No caso da computagdo evoluciondria, citam-se quatro paradigmas historicos, a
programacgdo evoluciondria (FOGEL; OWENS; WALSH, 1966); as estratégias
evolucionarias (RECHENBERG, 1975); os algoritmos genéticos e a programagdo
genética (HOLLAND, J. H., 1975).

De acordo com (ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH; SANGAIAH, 2018) o
fundamento bioldgico ao qual os algoritmos genéticos se sustentam esta no principio de
Darwin (sobrevivéncia do mais apto), em que ¢ simulado o processo de evolugdo

bioldgica de cromossomos através da sele¢do, cruzamento e mutagao.

Os cromossomos representam as possiveis solucdes e sao examinados segundo sua
aptiddo. A selegdo ¢ a fase que garante o processo de geragao de novas solugdes e consiste
na triagem de pais para a procriagdo. Durante o cruzamento, as partes de dois
cromossomos triados sdo comutados. J4 na mutacgdo, as partes dos cromossomos sao

modificadas aleatoriamente para evitar 6timos locais.

Diversas investigagdes foram conduzidas ao longo dos anos, com intuito de avaliar
este tipo de metaheuristica em problemas diversos, como em (EIBEN; AARTS; VAN
HEE, 1991), (LOUIS; RAWLINS, 1992), (SUGIHARA, 1997), (KOSTERS; KOK;
FLOREEN, 1999), (ZHOU, 2006) ¢ (CORUS et al., 2014).

1.1.2 Inteligéncia de Enxame

No caso da inteligéncia de enxame, ocorre a simulacdo do comportamento coletivo

de individuos em uma sociedade, como insetos, passaros, cardumes € outros.

Esse tipo de fenomeno depende do principio da descentralizagdo, isto €, as solugdes
candidatas sdo atualizadas a partir da interag@o local entre os individuos e o ambiente.
Logo, os elementos devem se separar e percorrer o espago de busca no intento de

identificar uma possivel soluc¢ao.

Segundo (ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH; SANGAIAH, 2018), os

algoritmos baseados em inteligéncia de enxame mais usuais sdo o de otimizagdo por
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enxame de particulas (PSO) (EBERHART; KENNEDY, 1995) e otimizagao por colonia
de formigas (ACO) (DORIGO, 1992).

O algoritmo PSO, por exemplo, ¢ considerado um modelo de inteligéncia de
enxame semi evoluciondrio, o qual ¢ inspirado no comportamento social de animais,
como passaros em bando, ou peixes em um cardume. Nele ocorre a amostragem aleatoria
em uma populagdo de solug¢des, com o intuito de identificar a melhor solucao, repetindo
este processo por uma quantidade limitada de vezes. Diversos pesquisadores investigaram
o desempenho desta metaheuristica, como em (PANT; THANGARAJ; ABRAHAM,
2009), (AGARWAL; SINGH; ANAND, 2013) e (KAUR; KAUR, 2020).

De forma analoga, a metaheuristica denominada otimizagdo por coldnia de
formigas (ACO), que foi também investigada em (DORIGO; STUTZLE, 2004), ¢
inspirada em tais colonias e, mais especificamente, no comportamento de forrageamento

destes insetos.

A fundamentagdo bioldgica deste algoritmo esta baseada na comunicagao entre as
formigas, através de trilhas de feromonios quimicos, os quais guiam outras formigas aos
trajetos mais curtos em busca de alimentos. Esta caracteristica tem sido explorada para

lidar com problemas de otimizagao discreta (BLUM, 2005).
1.1.3 Sistemas Imunologicos Artificiais

Os sistemas imunoldgicos artificiais sdo baseados na teoria da imunologia, isto &,

nas suas fung¢des, principios € modelos (DE CASTRO; TIMMIS, 2002).

Em processos de otimizagdo, os anticorpos representam as possiveis solucdes
candidatas que se desenvolveram a partir da recorréncia de operadores de clonagem,
mutacao e selecdo, enquanto que o antigeno representa uma fungao objetivo. O conjunto

de solugdes adequadas ¢ mantido em uma célula de memoria.

A maioria das metaheuristicas baseadas em sistemas imunologicos dependem dos
principios de selecdo clonal, como os algoritmos de selecdo clonal (CLONALG)
(CASTRO; ZUBEN, 2002), de rede imune artificial (opt-AINET) (DE CASTRO;
TIMMIS, 2002), o algoritmo B-Cell (KELSEY; TIMMIS, 2003) e de selecdo negativa
(JI; DASGUPTA, 2007).
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Em (BURNET, 1959) foi apresentada a teoria da seleg¢ao clonal, com o objetivo de
investigar a resposta do sistema imunoldgico adaptativo (linfocitos) ao estimulo
antigénico, onde foi confirmado que apenas as células capazes de identificar um antigeno

se reproduzirdo, ao passo que as que nao identificam um antigeno nao se reproduzirao.

Nesse contexto, a metaheuristica CLONALG utiliza dos paradigmas da selecao
clonal, pois o sistema imunoldgico natural pode ter objetivos multiplos ou contraditorios
e nao tem razdo para desenvolver uma resposta ideal. A populacdo de anticorpos,
representando as solucdes candidatas, ¢ gerada aleatoriamente e avaliada, de modo que
os anticorpos de maior afinidade sdo clonados para gerar mais anticorpos contra o
antigeno. Quando o ciclo alcanca o objetivo (imunidade) as melhores solugdes sdo
transferidas para uma célula de memoria (ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH;
SANGAIAH, 2018).

1.2 Metaheuristicas Baseadas em Quimica

1.2.1 Otimizacdo Baseada em Reacdo Quimica

No trabalho de (LAM; LI, 2010) ¢ desenvolvido um algoritmo de otimizacao
baseado em reagcdo quimica (CRO), que simula tal dindmica de interagcdo entre as
moléculas com o objetivo de atingir um estado constante de baixa energia. Neste
algoritmo, as moléculas representam uma possivel solucdo e possuem dois tipos de
energia, potencial (PE) e cinética (KE), em que a energia potencial representa a fungao
objetivo e a potencial representa a tolerancia em mudar para uma estrutura menos

eficiente.

Sua estruturacdo légica baseia-se no movimento aleatério de colisdo molécula-
parede ou da colisdo molécula-molécula, em um recipiente fechado. Este padrdao de
comportamento estabeleceu quatro reagdes quimicas fundamentais, em termos de
otimizacdo: colisdo ineficaz na parede (ON-WALL), decomposicao (DEC), colisao
ineficaz intermolecular (INTER) e sintese (SYN) (ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH;
SANGAIAH, 2018).

Nareacao do tipo ON-WALL, amolécula colide com a parede e se recupera, porém,
perdendo relativa energia cinética. Através da aplicagdo da lei de conservagao de energia,

a por¢ao perdida ¢ direcionada para um buffer central de energia.
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A reacdo do tipo DEC ocorrera se a molécula colidir com a parede e se desagregar.
Assim, se as novas particulas possuirem energia suficiente, novas moléculas serdo

geradas. Caso contrario, a energia remanescente ¢ enviada ao buffer central.

A reacdo do tipo INTER ¢ semelhante a do tipo ON-WALL, mas devido a colisdo
de duas moléculas, neste caso. Entretanto, desta vez ndo hé perda de energia cinética, isto

¢, ndo ha energia cinética sendo transferida ao buffer central.

Por fim, a reacdo do tipo SYN resulta do choque entre duas moléculas, ocorrendo

sua fusdo.
1.2.2 Otimizagao por Movimento Browniano de Gases

A metaheuristica GBMO, proposta em (ABDECHIRI; MEYBODI; BAHRAMI,
2013), é basecada no movimento browniano, isto é, no deslocamento aleatorio de
particulas suspensas em uma substancia fluidica. Cada possivel soluc¢do ¢ indicada por
uma molécula caracterizada por sua posi¢ao, massa, velocidade e raio turbulento, as quais
se movem em direcdo ao objetivo a partir do movimento browniano, de acordo com suas
posicdes. O movimento molecular do fluido ndo possui direcdo especificada e se distribui
irregularmente em todas as dire¢des, como consequéncia da colisdo continua de tais

moléculas.

Em (ABDECHIRI; MEYBODI; BAHRAMI, 2013) foi evidenciado que a
metaheuristica GBMO ¢ eficiente em resolver alguns problemas de otimizagdo. A alta
velocidade das moléculas no espago de busca permite uma melhor execugdo se
comparada a algumas metaheuristicas conhecidas, como a otimizagdo de enxame de
particulas (PSO), algoritmo genético (GA), algoritmo competitivo imperialista (ICA) e o
algoritmo de busca gravitacional (GSA). O tempo de execucdo do GBMO ¢ menor que o
GA, GSA e ICA, porém, um pouco mais longo que o PSO (ZAMANI; BARAKATI;
YOUSOFI-DARMIAN, 2016).

1.3 Metaheuristicas Baseadas em Musica

1.3.1 Busca Harmonica

Em (GEEM; KIM; LOGANATHAN, 2001) foi desenvolvido uma metaheuristica

baseada em um processo de improvisagdo musical, simulando instrumentistas
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reproduzindo tons aleatérios dentro de um alcance delimitado, culminando em um vetor
de harmonia. Assim, caso o conjunto de tons promova uma boa harmonia, o resultado ¢
armazenado. A cada época de execucdo, a probabilidade de obter harmonias melhores,

isto €, boas solucodes candidatas, torna-se maior.

O algoritmo de busca harmdnica inicia com a delimitacdo do niimero de vetores
armazenados na memoria, ou seja, o tamanho da memoria de harmonia (HMS). Além
disso, sao definidas a taxa de consideragao da memoria de harmonia (HMCR) e a taxa de
ajuste de afinagao (PAR). Cada novo vetor ¢ gerado de acordo com HMCR, PAR e
selecdo aleatdria (1-HMCR). Posteriormente, este novo vetor ¢ comparado com o vetor
de pior resultado: se o novo vetor ¢ melhor que o vetor com o pior resultado, entdo, o

vetor de pior resultado ¢ substituido pelo vetor recém-gerado (GEEM, 2009).

Em (KOUGIAS; THEODOSSIOU, 2010), (AHANGARAN; RAMEZANI, 2013),
(ABDEL-RAOUF; METWALLY, 2013), (MANJARRES et al., 2013) e (YOO; KIM;
GEEM, 2014) sao desenvolvidas simulagdes para esta metaheuristica em diferentes

cenarios.
1.3.2 Método de Composi¢ao Musical

A metaheuristica designada Método de Composi¢cdao Musical (MMC), investigada
em (MORA-GUTIERREZ et al, 2012) e (MORA-GUTIERREZ; RAMIREZ-
RODRIGUEZ; RINCON-GARCIA, 2014), simula uma sociedade de compositores que
utilizam da troca de informagdes entre si, com o objetivo de produzir uma composi¢ao

musical.

As musicas representam as soluc¢des candidatas e os compositores representam seus
respectivos vetores n-dimensionais de varidveis de decisdo. No inicio do processo, 0s
compositores produzem, individualmente, um conjunto de musicas aleatorias, as quais
sao armazenadas na matriz de partituras. Apos, ¢ executada a troca de informagdes
respeitando as regras de interagdo: se ha um link entre os compositores e a pior musica
de um deles for melhor que a do seu associado, entdo a matriz de conhecimento do
compositor com pior desempenho ¢ atualizada. Por fim, novas musicas sao produzidas
baseadas nas matrizes de conhecimento de cada compositor, atualizando a matriz de

partituras (ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH; SANGAIAH, 2018).
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Testes evidenciaram a superioridade do MMC ao compara-lo com: o algoritmo de
busca harmonica otimizado (MAHDAVI; FESANGHARY; DAMANGIR, 2007); o
algoritmo de busca harmonica tipo global-best (OMRAN; MAHDAVI, 2008); e ao

algoritmo de busca harmonica auto adaptavel (PAN et al., 2010).

1.4 Metaheuristicas Baseadas em Matematica

1.4.1 Algoritmo de Otimizacdo de Base

O algoritmo de otimizagao de base (BOA), proposto em (SALEM, 2012), funciona
a partir da combina¢do dos operadores (+, —,X,+). Em sua inicializa¢do, ¢ definido um
parametro de deslocamento e cria-se uma populagdo aleatéria de solugdes candidatas, em

que quatro delas sdo escolhidas e avaliadas segundo as Equagdes 1.1 a 1.4:

x () =x() +A (1.1)
xim () =x()—A (1.2)
x*() = x,(j) X A (1.3)
xim () =x() A (1.4)

Nas equagdes acima, x;(j) representa a ltima solugdo e A representa o parametro

de deslocamento (todas as solu¢des em um intervalo predefinido).

Apos a avaliagdo, € eleita como solucao candidata aquela que apresentar o melhor

desempenho (ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH; SANGAIAH, 2018).

Em (SALEM, 2012) foi proposto o teste comparativo de desempenho do BOA junto
ao algoritmo genético (HOLLAND, J. H., 1975) e ao sistema de formigas (AS)
(DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996), que obteve resultados superiores, no que

concerne a taxa de sucesso e a qualidade das solugdes.
1.4.2 Algoritmo de Seno e Cosseno

O uso de equagdes baseadas em seno e cosseno serviu de estimulo ao algoritmo
proposto em (MIRJALILI, 2016), que inicia com a criagdo aleatéria de uma populagao
para, entdo, atualizar os locais das solug¢des candidatas em relagdao a melhor solugdo atual.

Este processo de iteracdo ocorre a partir de:



146

Xt + (rl X sen(r,) X |r3Pl-t — Xit|), ser, <0,5

¥, @+
' X'+ (rl X cos(ry) X |r3Pl-t — Xit|), ser, = 0,5

(1.5)

em que X;° e P;* representam, respectivamente, a Gltima posicdo de uma solugdo ¢ a
melhor posi¢ao da solugdo atual na i-ésima dimensao e t-ésima iteracao. O parametro r;
determina a direcao do movimento, 1, define o quanto o movimento deve estar na dire¢ao
(ou fora dela), 5 fornece pesos aleatorios para o destino e r, alterna entre os componentes

seno e cosseno da Equacao 1.5.

Finalmente, visando o balanceamento entre a exploragdo generalizada e a
exploracdo de regides promissoras (determina¢do do minimo global), o alcance de seno

e cosseno ¢ atualizado de forma adaptativa, fazendo:

a
=a—tX—= 1.6,
n=a 7 (1.6)

com a representando uma constante e 7 representando o limite de iteragdes.

Em (MIRJALILI, 2016) foram realizados diversos testes comparativos de
desempenho com outras metaheuristicas como PSO, GA, algoritmo de morcego (BA)
(YANG, X.-S., 2010a), algoritmo de vagalume (FA) (YANG, X.-S., 2010b) e algoritmo
de polinizagdo de flores (FPA) (YANG, X.-S., 2012). Foi possivel evidenciar
superioridade de desempenho do SCA no experimento proposto, com numero de

parametros reduzido e boa capacidade de lidar com a otimiza¢@o de ordem complexa.

1.5 Metaheuristicas Baseadas em Fisica

1.5.1 Recozimento Simulado

Proposto pela primeira vez em (METROPOLIS et al.,, 1953), o recozimento
simulado (SA) foi estabelecido através de um algoritmo capaz de simular um conjunto de
atomos em equilibrio sob determinada temperatura. Em (KIRKPATRICK; GELATT;
VECCH]I, 1983), a mesma proposta foi aplicada, desta vez, em problemas de otimizagao,

dando inicio as investigagdes a partir desta metaheuristica.
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Durante a fase de inicializagdo ¢ gerada uma solugéo aleatoria x¢ a temperatura 7.
Em seguida, outra soluc¢do aleatoria x™ ¢é concebida, com o objetivo de calcular a

diferenca de energia, isto ¢:
AE = f(x™) = f(x) (1.7)

Dessa forma, se AE reduzir, x™ se torna a solugao atual pela qual a busca continuara;
caso contrario, a solugdo atual pode ser aceita de acordo com uma probabilidade dada

por:
PAT) = o(T) (1.8)

O deslocamento dos 4tomos de um material a temperatura 7' ¢ simulado através de
tais iteracdes. Portanto, substituindo a fungdo objetivo pela energia e definindo as
configuragdes atobmicas como conjuntos de variaveis de projeto, ¢ gerado um conjunto de

configuragdes de um problema de otimizagao sob certa temperatura.

Inicialmente, o SA “funde” o sistema a ser otimizado a uma temperatura elevada e,
em seguida, reduz a temperatura at¢ que haja um “congelamento”, tal que a fungdo
objetivo nao perceba mais melhoras. Assim, para cada temperatura, o algoritmo deve ser
executado um numero de vezes tal que o estado de equilibrio seja atingido. Portanto, a
sequéncia de temperaturas e o numero de rearranjos executados em cada temperatura para
obter o equilibrio representam o esquema de recozimento desta metaheuristica (SOEIRO;

BECCENERI; NETO, 2009).

Diversas empreitadas foram executadas no sentido de avaliar o desempenho deste
algoritmo (VAN LAARHOVEN; AARTS, 1987), (NIETO-VESPERINAS; NAVARRO;
FUENTES, 1988), (REEVES, 1993) e (GU, X., 2008). Em linhas gerais, foi percebido a
flexibilidade para processar fungdes complexas e dados pouco estruturados, revelando,
porém, um alto tempo de convergéncia, o que significa que ¢ necessaria uma analise do
problema e do custo computacional frente a uma possivel implementagdo de tal

ferramenta.

1.5.2 Algoritmo de Busca Gravitacional

Baseado nas leis de Newton sobre gravidade e movimento, foi proposto em

(RASHEDI; NEZAMABADI-POUR; SARYAZDI, 2009) o algoritmo de busca
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gravitacional (GSA). Nesta metaheuristica, cada solu¢ao candidata representa um corpo
com posicdo, massa inercial e massa gravitacional ativa e passiva, em que as suas

posicdes consistem nas solucdes e suas massas consistem nas aptidoes.

A atualizagdo da solucdo depende da velocidade, semelhante ao que ocorre na
otimizacdo por enxame de particulas (PSO). Os corpos com maior desempenho e maior
massa gravitacional possuem maior raio de atragdo efetiva, provocando grande atracao
entre si, de forma que os outros corpos com menor aptidao tém sua trajetoria deslocada
em direcao as melhores solucdes (ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH; SANGAIAH,
2018).

A metaheuristica GSA tem sido objeto de estudos em aplicagdes de otimizacao nas
mais diversas areas. Contudo, foi investigada com maior amplitude em (NEZAMABADI-

POUR; BARANI, 2016).

1.6 Metaheuristicas Baseadas em Esportes e Comportamento Social

1.6.1 Otimizacdo Baseada em Ensino-Aprendizagem

O algoritmo de otimizacao baseada em ensino-aprendizagem (TLBO) (RAO;
SAVSANI; VAKHARIA, 2011) busca replicar a influéncia de professores sobre os
alunos no processo de aprendizado padrdo. O professor representa a melhor solugdo, que
compartilha seu conhecimento com os alunos, os quais representam a populacao de

solucdes, enquanto que a qualidade do ensino representa a aptidao.

O processo ¢ classificado em duas fases. Na primeira, a melhor solugdo ¢
selecionada para ser professor e a média das posigdes dos alunos ¢ calculada e deslocada
para a posicao do professor. Na fase seguinte, o aluno i incrementa seu conhecimento
através da interagdo com outro aluno j, selecionado aleatoriamente. Os dois alunos, i ¢ j,

sdo comparados através de trés regras:

1. Caso as duas solugdes forem vidveis, a solugdo com melhor aptidao ¢

selecionada.

2. Caso uma solugdo seja vidvel e a outra inviavel, a solugdo viavel ¢ selecionada.
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3. Caso ambas as solugdes sejam inviaveis, ¢ selecionada a solugdo com menor

transgressao de restrigoes.

Esse processo de iteracdo, portanto, implica que o conhecimento do aluno i sera
modificado se o conhecimento do aluno selecionado j for superior (ABDEL-BASSET;

ABDEL-FATAH; SANGAIAH, 2018).

Ainda em (RAO; SAVSANI; VAKHARIA, 2011), a eficiéncia da metaheuristica
TLBO foi investigada aplicando-o a problemas especificos de mecanica e comparando-o
com a Estratégia Evolucionaria com Multiplos Membros (M-ES) (MEZURA-MONTES;
COELLO, 2005), a Otimizagao por Enxame Evolucionario de Particulas (PESO)
(ZAVALA, A. E. M.; AGUIRRE; DIHARCE, 2005), a Evolugao Diferencial Cultural
(CDE) (LANDA BECERRA; COELLO, 2006), a Evolugao Diferencial Coevolucionaria
(CoDE) (HUANG, F.; WANG; HE, 2007) e a Colonia de Abelhas Artificial (ABC)
(KARABOGA; BASTURK, 2007).

1.6.2 Algoritmo de Campeonato

A metaheuristica que fundamenta o algoritmo de campeonato (LCA) foi proposta
em (HUSSEINZADEH KASHAN, 2014) e estd baseada na emulacdo de uma liga
esportiva organizada por temporadas. As solugdes sdo representadas pelas equipes que
competem em uma liga. A liga, neste caso, representa a populagao de solugdes. Uma
analise de cada partida ¢ realizada através de aplicagao da metodologia de verificacao de
pontos fortes, fracos, oportunidades e ameacas (SWOT), isto €, para avangar rumo a final,
a equipe deve possuir uma boa combinagdo de atributos (aptidao), o que significa que as
equipes vao se adaptando a partir da reformulagdo de suas solugdes até que o algoritmo

convirja ou atinja seu critério de parada.

O autor evidenciou em (HUSSEINZADEH KASHAN, 2014) um desempenho
considerado satisfatorio do LCA se comparado a metaheuristicas bem conhecidas como
Algoritmo Genético (GA), Evolug¢ao Diferencial (DE), Otimizagdo por Enxame de
Particulas (PSO), Coldnia de Abelhas Artificiais (ABC) e, mais especificamente, com o
Otimizador de Enxame Dindmico de Particulas com Multiplos Enxames (DMS-PSO)

(LIANG, J. J.; SUGANTHAN, 2005). Em (ABDULHAMID et al., 2015) ¢ desenvolvida
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uma investigacdo abrangente sobre tal metaheuristica, apresentando possiveis

prospeccdes e desafios.

1.7 Metaheuristicas nao Baseadas em Metaforas

As metaheuristicas ndo baseadas em metaforas, como o nome sugere, representam
a categoria de algoritmos cuja designagdo nao corresponde a qualidade ou
comportamento de terceiros. Nesta revisdo de literatura sdo apresentados os algoritmos
de busca tabu (TS), busca de vizinhanga variavel (VNS) e otimizagdo metaheuristica

parcial sob condi¢des de intensificagao especiais (POPMUSIC).

1.7.1 Busca Tabu

A primeira evidéncia de utilizagdo do termo metaheuristica na bibliografia ¢ em
(GLOVER; MCMILLAN, 1986), os quais propuseram um algoritmo denominado busca
tabu. A ideia principal € evitar que o algoritmo revisite areas ja pesquisadas no espaco de
busca, promovendo a diversificagdo de solugdes e evitando a incidéncia de 6timos locais

(ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH; SANGAIAH, 2018).

Esse algoritmo estd amparado pela memoria adaptativa e pela exploragdo
responsiva. A memoria adaptativa, ou lista tabu, guarda o histdrico das etapas realizadas
durante o processo de pesquisa, de forma a evitar possivel condi¢ao ciclica. A exploragdo
responsiva utiliza os parametros da lista tabu para concentrar o processo de busca em
regides mais promissoras, tornando mais eficiente o processo de exploragdo e,

consequentemente, sua convergéncia para um 6timo global.

Uma abordagem mais aprofundada e abrangente desta metaheuristica foi
investigada e desenvolvida nos trabalhos disponiveis em (GLOVER; TAILLARD:;
TAILLARD, 1993), (GLOVER, 1995), (CANGALOVIC et al., 1996), (HANAFTI, 2001),
(MASTROLILLI; GAMBARDELLA, 2005), (GLOVER; LAGUNA; MARTI, 2007) ¢
em (PIRIM; BAYRAKTAR; EKSIOGLU, 2008).
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1.7.2 Busca de Vizinhang¢a Variavel

A metaheuristica de busca de vizinhanca variavel (VNS), proposta em
(MLADENOVIC; HANSEN, 1997), é um algoritmo computacional estocéastico derivado
do algoritmo de escalada de montanha (BROWNLEE, 2012). Contudo, sua proposta
consiste na busca iterativa em bairros com proporg¢des cada vez maiores € com o objetivo

de encontrar um local ideal. Sua estratégia esta definida nas seguintes premissas:

1) Uma solucdo 6tima local para uma estrutura de bairro pode ndo ser a mesma para

uma estrutura de bairro diferente;

2) Uma solugdo 6tima global ¢ uma solugdo 6tima local para todas as estruturas de

bairro possiveis;

3) Solugdes otimas locais sdo relativamente proximas as solugdes otimas globais

para muitas classes de problemas.

A ideia principal ¢ explorar, de forma sistematica e/ou aleatoria, varios bairros
durante a busca de uma solugdo 6tima (ou préoxima da 6tima), aplicando, de maneira
alternada, as duas abordagens computacionais. Esta metaheuristica executa pesquisa local
simples para obter as solugdes oOtimas locais no interior da estrutura do bairro. Em
seguida, executa uma busca nos bairros mais afastados da solugdo 6tima local e se muda
daquele ponto caso haja alguma melhoria na solu¢do, o que permite manter as variaveis
mais adequadas e encontrar os vizinhos mais promissores (ABDEL-BASSET; ABDEL-
FATAH; SANGAIAH, 2018).

Nos trabalhos desenvolvidos em (HANSEN; MLADENOVIC, 2001), (HANSEN;
MLADENOVIC, 2002) ¢ (HANSEN; MLADENOVIC, 2003), foram abordados os

fundamentos tedricos e aplicacdes praticas concernentes a tal metaheuristica.

1.7.3 Otimizacao Metaheuristica Parcial sob Condi¢des de Intensificagao

Especiais

Desenvolvida em (TAILLARD, E. D.; VOSS, 2002), a metaheuristica de
otimizagdo parcial sob condic¢des de intensificagdo especiais (POPMUSIC) ¢ baseada na
busca em grandes espagos exploratorios, através da divisdo de um unico problema S em

problemas menores (si, s2,., Sa), que, entdo, sdo designados como sementes ou

.....
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subproblemas R. Estes subproblemas sdo solucionados através de outra metaheuristica,
ou um algoritmo exato, definido pelo usudrio. O processo de iteragao ocorre até que todos

os subproblemas sejam otimizados.

Pelo fato supracitado, o POPMUSIC foi concebido como uma estrutura
metaheuristica que comporta outros procedimentos de exploracdo e aplicagdes, assim
como foi feito em: (SHAW, 1998), ao utilizar a busca por grandes vizinhangas; em
(TAILLARD, E. D., 1998), ao utilizar as otimizagdes locais (LOPT); e (BENT; VAN
HENTENRYCK, 2010), ao utilizar a decomposicao aleatéria adaptativa.

O desempenho do POPMUSIC foi posto & prova por seus autores para resolver os
problemas do agrupamento de centroides e do balanceamento de pecas mecanicas, em
que evidenciaram desempenho satisfatorio para o primeiro problema (se comparado ao
VNS) e para o segundo problema, configurado com apoio da metaheuristica TS (se

comparado a TS pura).

1.8 Evolu¢ao de Metaheuristicas

Como ja mencionado, uma metaheuristica ¢, basicamente, um processo matematico
iterativo que obtém uma nova solugdo a partir de uma solug¢ao anterior. Além disso, ¢
estruturado como um vetor de k& parametros € m nimeros aleatérios que promovem uma
busca estocastica. Contudo, ¢ possivel melhorar o desempenho destas ferramentas de
maneira que se transformem ao longo do processamento de suas operagdes, através de
um processo de adaptacao natural, no sentido de diminuir o tempo de convergéncia e
melhorar a qualidade das solugdes. Nos itens a seguir estdo relacionados alguns dos
principais exemplos, seguindo as referéncias indicadas em (ABDEL-BASSET; ABDEL-
FATAH; SANGAIAH, 2018).

1.8.1 Metaheuristicas Adaptativas

Metaheuristicas adaptativas sdo aquelas que dispdem de atributos capazes de,
automaticamente, ajustar o espago de busca ou o processo de iteragdo para prevenir a
convergéncia prematura. Pode-se citar, como exemplos, o Sistema de Formiga MAX-
MIN, como descrito em (STUTZLE; HOOS, 2000), o algoritmo de Otimizagdo por
Enxame de Particulas Adaptativo (CAIL; PAN; CHEN, 2004), a Busca Harmonica
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Adaptativa (MAHDAVI; FESANGHARY; DAMANGIR, 2007), a Busca por Cuckoo
Modificada (WALTON et al., 2011), o Recozimento Simulado Adaptativo (JUNIOR et
al., 2012), o algoritmo de Vagalume Adaptativo (CHEUNG; DING; SHEN, 2014), o
algoritmo de Otimizagao por Baleia (TRIVEDI et al., 2016), o algoritmo de Lobo Branco
Melhorado (KUMAR; KUMAR; CHHABRA, 2016), entre outros.

1.8.2 Metaheuristicas Caodticas

Metaheuristicas baseadas no caos sdo ferramentas computacionais de interesse em
aplicacdes onde, geralmente, necessita-se de alta aleatoriedade e taxa de convergéncia.
Este tipo de condigdo ¢ alcangado ao aplicar os denominados mapas de caos (mapa
logistico, mapa de Chebyshev, mapa de tendas, entre outros), que representam fungdes
evolutivas que fornecem uma sequéncia deterministicamente limitada de nimeros
aleatorios com base na condi¢ao inicial com diferente dominio do tempo, isto €, continuo
ou discreto, podendo, inclusive, serem aplicados como substitutos aos geradores de
sequéncias aleatorias nas metaheuristicas de interesse (ABDEL-BASSET; ABDEL-
FATAH; SANGAIAH, 2018).

Pode-se citar como exemplos de metaheuristicas baseadas no caos aquelas
desenvolvidas em: (HEFNY; AZAB, 2010), ao utilizar a Otimizagdo de Enxame de
Particulas Caoticas; (ALATAS, 2010), ao utilizar a Busca Harmonica Cadtica;
(SNASELOVA; ZBORIL, 2015), ao investigar o Algoritmo Genético Cadtico;
(BINGOL; ALATAS, 2016), referente ao Algoritmo de Campeonato de Liga Cadtica;

dentre outras adaptagdes.

1.8.3 Metaheuristicas Baseadas em Gaussiano

Como a designacdo sugere, as metaheuristicas assim classificadas sdo aquelas que
utilizam a distribuicdo gaussiana para realizar uma espécie de ajuste fino durante seu
processamento, podendo, inclusive, substituir a atualizacdo regular de uma solugéo pela
amostragem de tal tipo de distribuicdo. Exemplos de aplicacdo desta metodologia foram
desenvolvidos utilizando algoritmo de Enxame de Particulas tipo Esqueleto (KENNEDY,
2003), algoritmo de Vagalume Gaussiano (FARAHANI et al., 2011), Evolugdo
Diferencial de Esqueleto Gaussiano (WANG, H. et al., 2013), Otimizacdo Baseada em
Ensino-Aprendizagem de Esqueleto (ZOU et al., 2014), entre outros.
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1.8.4 Acelera¢ao de Metaheuristicas

As metaheuristicas com esta classificacdo possuem alteragdes com o objetivo de
acelerar a convergéncia do processamento através da omissao de parametros menos
relevantes ou adicionando-os, caso seja adequado. Como exemplos, cita-se: o PSO
Acelerado (YANG, X.-S.; DEB; FONG, 2011), que consiste, basicamente, na eliminacao
da solucao local 6tima (lbest), de forma que a nova solu¢ao dependera, exclusivamente,
da solugdo global 6tima (gbest); a Colonia de Abelhas Artificial Acelerada (OZKIS;
BABALIK, 2013); o algoritmo de Explosdo de Minas Acelerado (SALLEH; HUSSAIN,
2016); e a Otimizagdo Baseada em Biogeografia Acelerada (LOHOKARE et al., 2010).

1.9 Aclimatagao de Metaheuristicas

Aclimatacdo ¢ uma designacao geral utilizada com o intuito de descrever o processo
de um organismo ajustar-se as mudangas que ocorrem em seu habitat. Neste sentido, o
termo ¢ utilizado para se referir as metaheuristicas que sdo adaptadas para processar
problemas mais complexos, com diferentes concepgdes ou dominios matematicos. Os

itens a seguir apresentam as metaheuristicas multiobjetivo, discretizadas e hibridas.

1.9.1 Metaheuristicas Multiobjetivo

Para uma variedade abrangente de problemas de otimizacdo, as metaheuristicas
mono objetivo ndo sdo capazes de fornecer uma analise unificada, pois ndo consideram a
possibilidade de haverem multiplos objetivos conflitantes. Através das metaheuristicas
multiobjetivo (ou “otimizagdo vetorial” ou “otimizacao multicritério” ou “otimizagao de
Pareto™), utiliza-se o conceito de “fronteira de Pareto”, que estabelece um conjunto de
boas solugdes, visando os objetivos de interesse do usuario (JONES, D. F.; MIRRAZAVI;
TAMIZ, 2002), (GANDIBLEUX et al., 2004), (ZAVALA, G. R. et al., 2014), (ABDEL-
BASSET; ABDEL-FATAH; SANGAIAH, 2018).

Exemplos de metaheuristicas multiobjetivo de relevancia na literatura sdo o
Algoritmo Genético de Sorteio Nao Dominado (NSGA) (SRINIVAS; DEB, 1994) e o
NSGA-II (DEB et al., 2002), os quais utilizam o conceito de fronteira de Pareto para lidar

com otimizac¢des de multiplos critérios. O NSGA-II ¢ uma evolugdo de seu antecessor,



155

com maior velocidade de convergéncia e melhor atributo de aleatoriedade (ABDEL-

BASSET; ABDEL-FATAH; SANGAIAH, 2018).

Outra metaheuristica de mesma aplicabilidade ¢ o algoritmo de Otimizagao por
Enxame de Particulas Multiobjetivo (MOPSO), desenvolvido em (MOORE;
CHAPMAN, 1999). De acordo com (REYES-SIERRA; COELLO, 2006), ha duas
variagdes principais desta metaheuristica. Na primeira, cada funcdo objetivo ¢
considerada individualmente, o que dificulta processar as informagdes de cada fungdo, no
sentido de guiar as particulas (solu¢des) em direcao a fronteira de Pareto. Na segunda,
ocorre a andlise de cada particula para todas as fungdes objetivo (baseado na fronteira de
Pareto), o que possibilita guiar as particulas para as melhores posi¢des ndo dominadas
por um objetivo. J4 em (RAQUEL; NAVAL JR, 2005), foi introduzido um mecanismo
de “distanciamento de aglomera¢do” com o intuito de manter a diversidade de solugdes

nao dominadas no repositorio externo.

1.9.2 Discretizagao de Metaheuristicas

Muitos problemas de otimizagdo ndo podem ser processados através de
metaheuristicas que trabalham no dominio continuo, o que levou ao desenvolvimento de
métodos de discretizagdo para lidar com problemas que combinam valores bindrios e
inteiros, como o Problema do Caixeiro Viajante, o Problema de Localizacdo da
Instalagdo, o Problema da Mochila, entre outros (ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH;
SANGAIAH, 2018).

A Funcao Sigmoide (SF) ¢ uma das formas utilizadas para transformar um espago
de busca continuo em um espaco bindrio. Alguns exemplos de metaheuristicas que
utilizaram tal método sdo a Otimizag¢do por Enxame de Particulas Bindrio (BPSO)
(KHANESAR; TESHNEHLAB; SHOOREHDELI, 2007), o algoritmo de Vagalume
Discreto (SAYADI; RAMEZANIAN; GHAFFARI-NASAB, 2010), a Otimizagdo por
Enxame de Gatos Binaria (BCSO) (SHARAFI; KHANESAR; TESHNEHLAB, 2013), o
algoritmo de Buracos Negros Binarios (NEMATI; MOMENI; BAZRKAR, 2013), o
algoritmo de Polinizacdo de Flores Binario (BFPA) (RODRIGUES et al., 2015), entre

outros.

Outro método de relevancia é a Chave-Aleatoria (RK), que utiliza um vetor de

numeros aleatorios e atribui um peso a cada elemento com o objetivo de executar uma
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permutagao como solugdo. Pode-se citar como exemplos de metaheuristicas nesta linha o
Algoritmo Genético com Chave-Aleatoria (BEAN, 1994), o Algoritmo de Salto de Sapo
Embaralhado Aprimorado (CHEN, M.-R. et al., 2011), o Algoritmo de Bola Dourada de
Chaves-Aleatorias (SAYOTI; RIFFI, 2015), a Pesquisa de Cuckoo de Chaves-Aleatorias
(OUAARAB; AHIOD; YANG, 2015), entre outros.

Um ultimo método de discretizacdo relevante na literatura ¢ o Menor Valor de
Posi¢do (SPV), utilizado com frequéncia em problemas envolvendo a programacgdo de
tarefas. As metaheuristicas na literatura que utilizam este método sao o PSO (ZHANG,
L. et al., 2008), o Algoritmo de Otimizacdo de Agitacdo (SOA) (ABDELHAFIEZ;
ALTURKI, 2011), o Algoritmo de Vagalume Discreto (MARICHELVAM;
PRABAHARAN; YANG, 2014), o Algoritmo de Pesquisa de Gravitagdio Memética
(MGSA) (HUANG, K. W.; CHEN; YANG, 2015), entre outros. Em (KRAUSE et al.,
2013) ¢ disponibilizada uma discussdo mais rica em detalhes sobre o método de

discretizagao.

1.9.3 Continuacao de Metaheuristicas

A continuagao de metaheuristicas representa a categoria de metaheuristicas do
dominio discreto adaptadas para aplicagdo no dominio continuo. Uma abordagem ja
mencionada ¢ através da discretizagdo. Ja a outra € estimar os parametros de distribui¢ao
e, neste sentido, uma metaheuristica relevante na literatura ¢ o Algoritmo Genético com
Codigo Real (RCGA) (WRIGHT, 1991). Nesta metaheuristica, uma solucao candidata
(cromossomo) ¢ designada como um vetor de nimeros de ponto flutuante, ao invés de
bits binarios (perda de precisao). Ainda em (LAM; LI; YU, 2012), foi proposto um
algoritmo CRO com Cdédigo Real (RCCRO) que utiliza a distribuicdo gaussiana para

produzir perturbagdes para explorar no dominio continuo.

1.10 Hibridizagao de Metaheuristicas

A hibridizacdo de metaheuristicas consiste em aliar os pontos fortes de
metaheuristicas diferentes em apenas uma. Tal objetivo pode ser alcancado utilizando
técnicas de nivel alto, isto é, ocorre baixa interferéncia entre o trabalho interno dos

algoritmos hibridizados, ou nivel baixo, que designa uma funcdo metaheuristica
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exportada para outra metaheuristica. O processamento destas metaheuristicas hibridas
pode ser realizado de forma colaborativa ou integrada (ABDEL-BASSET; ABDEL-
FATAH; SANGAIAH, 2018).

Além disso, os autores especificam que a hibridizagdo pode ser categorizada,

baseada em diferentes atributos conforme a seguir:

e Modo de hibridizag¢do (e.g. metaheuristica, aprendizado de maquina, métodos

exatos, entre outros);
¢ Ordem de execucdo das metaheuristicas (sequencial, intervalada ou paralela);
o Estratégia de controle (colaborativa ou integrativa);

e Nivel de hibridizagao (alto ou baixo).

1.10.1 Hibridiza¢ao Sequencial e Intervalada

A metaheuristica hibrida ANGEL (ANt colony, GEnetic algorithm, Local search
method) ¢ uma combinacdo das trés metaheuristicas supracitadas (TSENG; LIANG,
2006). A populacao inicial ¢ gerada através do ACO e, em seguida, processada através
do GA. O método de busca local (LS) ¢ utilizado como mecanismo de suporte no processo

exploratorio.

Outro exemplo de metaheuristica hibrida ¢ investigada em (BINU; SELVI;
GEORGE, 2013), a partir da combinag¢ao do algoritmo de Pesquisa Cuckoo (CS) (YANG,
X.-S.; DEB, 2009), com o algoritmo MKF-Cuckoo e (CHEN, L.; CHEN; LU, 2011),
concebendo o Multiple Kernel-based Fuzzy C Means (MKFCM). Nessa metaheuristica,
as possiveis solugdes sdao codificadas através da escolha de um centroide aleatorio,
retirado do conjunto de dados de entrada. A func¢do fitness aplica a abordagem Fuzzy para
encontrar a distancia minima entre os pontos de dados com o centroide vizinho mais

proximo. Apos isso, os procedimentos da metaheuristica CS sdo executados.

Um tultimo caso relevante na literatura ¢ a metaheuristica hibrida desenvolvida em
(NABIL, 2016), em que os atributos de exploragdo do algoritmo de Polinizacdo de Flores
(baseado na polinizagdo local) foram mesclados com o algoritmo de Selecdo Clonal
(CSA). Em (SAYED; NABIL; BADR, 2016) foi proposta uma versao binaria para a

mesma metaheuristica.
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1.10.2 Metaheuristicas em Esquemas Paralelos

Com o aumento da complexidade de alguns problemas de otimizacao mais atuais,
a abordagem metaheuristica sequencial ja ndo atende de forma plena, o que tem norteado
pesquisas recentes rumo ao processamento paralelo, abordado em (CRAINIC;
TOULOUSE, 1998). Aplicagdes nesse sentido foram, também, desenvolvidas em
(LUQUE; ALBA, 2011), com o emprego de Algoritmos Genéticos Paralelos, em
(NARASIMHAN, 2009), através da Colonia de Abelhas Artificial Paralela, em
(RIBEIRO; ROSSETI, 2007), com o Procedimento de Pesquisa Adaptativa Aleatoria
Gulosa (GRASP) paralela, entre outros. J4 em (ALBA, 2005) ¢ (ALBA; LUQUE;
NESMACHNOW, 2013), os autores apresentam relevante fundamentacdo teorica e
perspectivas sobre o paralelismo em problemas de otimizagdo com o emprego de

metaheuristicas.

Finalmente, pode-se implementar tal abordagem a partir de modelos baseados em
trajetdria, isto €, atualizando uma solu¢do por outra a partir de seus vizinhos, ou por
modelos baseados em populagdo, que consiste na atualizagdo de toda a populacdo a cada
iteracdo, o que reflete na utilizacdo de mais processadores a fim de reduzir o tempo de

convergéncia (ABDEL-BASSET; ABDEL-FATAH; SANGAIAH, 2018).
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APENDICE B - Referencial Bibliografico Sobre Otimizacio de

Hiperparametros de CNN

Tabela 13 — Investigacao bibliométrica - ajuste de CNNs e otimizacao bayesiana

(continua).

Autor(es)

Artigo

(BASHA; VINAKOTA;
DUBEY; et al., 2021).

AutoFCL: Automatically Tuning Fully Connected Layers
for Handling Small Dataset

(OBAYYA; EL-
GHANDOUR;
ALROWALIS, 2021)

Contactless Palm Vein Authentication Using Deep
Learning with Bayesian Optimization

(BASHA; VINAKOTA;
PULABAIGARI; et al.,
2021)

AutoTune: Automatically Tuning Convolutional Neural
Networks for Improved Transfer Learning

(WANG, C. et al., 2020)

Research on Bearing Fault Diagnosis Method Based on an
Adaptive Anti-Noise Network under Long Time Series

(HIZUKURI et al., 2020)

Computer-Aided Diagnosis Scheme for Distinguishing
Between Benign and Malignant Masses on Breast DCE-
MRI Images Using Deep Convolutional Neural Network
with Bayesian Optimization

(HU; HUANG; YU,
2020)

Efficient Mapping of Crash Risk at Intersections with
Connected Vehicle Data and Deep Learning Models

(SHI et al., 2020)

Designing a Lightweight 1D Convolutional Neural
Network with Bayesian Optimization for Wheel Flat
Detection Using Carbody Accelerations

(EKICI et al., 2020)

Power Quality Event Classification Using Optimized
Bayesian Convolutional Neural Networks

(FERREIRA et al., 2020)

Galaxy Merger Rates up to z similar to 3 Using a Bayesian
Deep Learning Model: A Major-merger Classifier Using
MlustrisTNG Simulation Data

(LI, Dan et al., 2020)

Acoustic Emission Wave Classification for Rail Crack
Monitoring Based on Synchrosqueezed Wavelet
Transform and Multi-branch Convolutional Neural
Network

(DOKE et al., 2020)

Using CNN with Bayesian Optimization to Identify
Cerebral Micro-Bleeds

(KOJIMA et al., 2020)

kGCN: A Graph-Based Deep Learning Framework for
Chemical Structures

(LU et al., 2020)

Bayesian Optimized Deep Convolutional Network for
Bearing Diagnosis

(ZHAN; ZHAO, 2020)

Classification of Carbon Fiber Reinforced Polymer
Defects Based on One-Dimensional CNN

Fonte: (Web of Science, 2021)
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Tabela 13 — Investigacao bibliométrica - ajuste de CNNs e otimizacao bayesiana

(continuacao).

Autor(es)

Artigo

(NOMURA et al., 2020)

Pilot Study of Eruption Forecasting with Muography
Using Convolutional Neural Network

(SAMEEN; PRADHAN;

LEE, 2020)

Application of Convolutional Neural Networks Featuring
Bayesian Optimization for Landslide Susceptibility
Assessment

(WALDMANN;

PFEIFFER; MESZAROS,

2020)

Sparse Convolutional Neural Networks for Genome-Wide
Prediction

(YOON, S.-J. et al., 2020)

Automatic Multi-Class Intertrochanteric Femur Fracture
Detection from CT Images Based on AO/OTA
Classification Using Faster R-CNN-BO Method

(YANG, H.; JIAO; SUN,

2020)

Bayesian-Convolutional Neural Network Model Transfer
Learning for Image Detection of Concrete Water-Binder
Ratio

(DUAN; ZHANG, 2020)

Two-Stream Convolutional Neural Network Based on
Gradient Image for Aluminum Profile Surface Defects
Classification and Recognition

(DU et al., 2020)

Identification of COPD From Multi-View Snapshots of 3D
Lung Airway Tree via Deep CNN

(LL J.; HE, 2020)

A Bayesian Optimization AdaBN-DCNN Method with
Self-Optimized Structure and Hyperparameters for
Domain Adaptation Remaining Useful Life Prediction

(KIM; LEE; CHOE,
2020)

Bayesian Optimization-Based Global Optimal Rank
Selection for Compression of Convolutional Neural
Networks

(MONTEIRO;
SKOURUP; ZHANG,
2020)

Optimizing CNN Hyperparameters for Mental Fatigue
Assessment in Demanding Maritime Operations

(LL Y. et al., 2019)

Self-Learning Perfect Optical Chirality via a Deep Neural
Network

(NADDAF-SH et al.,
2019)

Real-Time Road Crack Mapping Using an Optimized
Convolutional Neural Network

(LU et al., 2019)

Bayesian Optimized Deep Convolutional Network for
Electrochemical Drilling Process

(CUIL; BAL 2019)

A New Hyperparameters Optimization Method for
Convolutional Neural Networks

(LIANG, X., 2019)

Image-based Post-disaster Inspection of Reinforced
Concrete Bridge Systems Using Deep Learning with
Bayesian Optimization

(ELOLA et al., 2019)

Deep Neural Networks for ECG-Based Pulse Detection
during Out-of-Hospital Cardiac Arrest

Fonte: (Web of Science, 2021)
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Tabela 13 — Investigacao bibliométrica - ajuste de CNNs e otimizacao bayesiana

(continuacao).

Autor(es)

Artigo

(ITAKURA et al., 2019)

Estimation of Citrus Maturity with Fluorescence
Spectroscopy Using Deep Learning

(OLIVAS-PADILLA; CHACON-
MURGUIA, 2019)

Classification of Multiple Motor Imagery Using
Deep Convolutional Neural Networks and
Spatial Filters

(KIRCHGASSNER;
WALLSCHEID; BOCKER, 2019)

Deep Residual Convolutional and Recurrent
Neural Networks for Temperature Estimation in
Permanent Magnet Synchronous Motors

(AHMED; VIRIRI, 2019)

Deep Learning Using Bayesian Optimization for
Facial Age Estimation

(STEIN; WANG; BACK, 2019)

Automatic Configuration of Deep Neural
Networks with Parallel Efficient Global
Optimization

(KALOURIS; ZACHARAKI;
MEGALOOIKONOMOU, 2019)

Improving CNN-based activity recognition by
data augmentation and transfer learning

(MA; CUL; YANG, 2019)

Deep Neural Architecture Search with Deep
Graph Bayesian Optimization

(YOON, H.-J. etal., 2019)

Model-based Hyperparameter Optimization of
Convolutional Neural Networks for Information
Extraction from Cancer Pathology Reports on
HPC

(ZHANG, Z. et al., 2019)

Convolutional Neural Network Using Bayesian
Optimization for Laser Welding Tailor Rolled
Blanks Penetration Detection

(JIN; LI; JUNG, 2019)

Prediction of Flow Properties on Turbine Vane
Airfoil Surface from 3D Geometry with
Convolutional Neural Network

(WEI et al., 2019)

Automatic Modulation Recognition Using
Neural Architecture Search

(BORGLI et al., 2019)

Automatic Hyperparameter Optimization for
Transfer Learning on Medical Image Datasets
Using Bayesian Optimization

(SALAMA; HASSANIEN;
FAHMY, 2019)

Sheep Identification Using a Hybrid Deep
Learning and Bayesian Optimization Approach

(HAN; LIU; FAN, 2018)

A new image classification method using CNN
transfer learning and web data augmentation

(STAMOULIS et al., 2018)

Designing Adaptive Neural Networks for
Energy-Constrained Image Classification

(MUHAMMAD; MOUSTAFA,
2018)

Improving Region Based CNN Object Detector
Using Bayesian Optimization

Fonte: (Web of Science, 2021)
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Tabela 13 — Investigacao bibliométrica - ajuste de CNNs e otimizacao bayesiana

(conclusao).

Autor(es) Artigo

(OSMANT; HAMIDL, 2018) Hybrid apd Convolujugnal Neural Networks for
Locomotion Recognition

Human Motion Classification with Micro-Doppler
(LE et al., 2018) Radar and Bayesian-Optimized Convolutional
Neural Networks

3D-CNN HadNet classification of MRI for

(SAHUMBAIEV et al,, 2018) Alzheimer's Disease diagnosis

Bayesian Optimization for Refining Object

(RHODES et al., 2017) Proposals

(SHAHRIARI, Bobak;
BOUCHARD-COTE; FREITAS,
2016)

Unbounded Bayesian Optimization via
Regularization

Improving Object Detection with Deep
(ZHANG, Y. et al., 2015) Convolutional Networks via Bayesian
Optimization and Structured Prediction

Fonte: (Web of Science, 2021)
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APENDICE C — Histérico de Exploracio do Espaco de Busca: Dataset Ao

Tabela 14 — Historico de otimizacao — 2° estagio Ao (continua).

Fitness

num_conv_layers

num_conv_nodes num_dense_layers

num_dense_nodes

0,00625169 3 72 3 256
0,00643662 4 87 3 256
0,00655110 3 39 2 179
0,00702742 3 86 2 231
0,00744587 3 91 3 119
0,00788706 3 54 3 64

0,00793519 4 63 2 183
0,00807077 4 64 1 158
0,00810674 3 51 3 84

0,00851307 3 54 2 150
0,00870725 3 114 3 117
0,00878933 3 121 2 126
0,00956096 3 124 3 131
0,01010462 3 43 3 150
0,01016025 4 256 1 125
0,01064342 3 43 3 203
0,01067513 4 88 1 230
0,01072388 3 47 2 159
0,01087322 4 51 2 102
0,01107905 4 256 2 107
0,01156561 3 37 1 60
0,01176282 3 99 3 135
0,01203213 3 78 2 75

0,01206908 4 81 2 256
0,01224088 3 35 3 71

0,01310342 3 62 2 256
0,01368345 4 33 2 152
0,01373097 4 112 3 151
0,01384244 4 134 2 123
0,01395089 4 103 3 175
0,01420088 3 44 3 148
0,01533459 3 41 2 231
0,01596271 4 92 2 256

Fonte: (Autor, 2021)
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