UNIVERSIDADE FEDERAL DA GRANDE DOURADOS

MATHEUS DE MATTOS PEREIRA

APRENDIZADO PROFUNDO: REDES LSTM

DOURADOS
2017



MATHEUS DE MATTOS PEREIRA

APRENDIZADO PROFUNDO: REDES LSTM

Trabalho de Conclusédo de Curso de graduacdo apresentado
a Faculdade Ciéncias Exatas e Tecnologia, como requisito
para obtencdo do titulo de Bacharel em Sistemas de
Informagéo.

Orientador: Prof. Ms Anderson Bessa da Costa

DOURADOS
2017



MATHEUS DE MATTOS PEREIRA

APRENDIZADO PROFUNDO: REDES LSTM

Trabalho de Conclusédo de Curso aprovado como requisito para obtencéo do titulo de Bacharel
em Sistemas de Informacdo na Universidade Federal da Grande Dourados, pela comissao
formada por:

Orientador: Prof. Ms Anderson Bessa da Costa
FACET - UFGD

Prof. Dr. Joinvile Batista Junior
FACET — UFGD

Prof?. Dr2. Valguima Victoria Viana Aguiar Odakura
FACET - UFGD

Dourados, 24 de marco de 2017.



RESUMO

Desde a ultima década vem ocorrendo um avango muito rapido na pesquisa de redes
neurais. Devido ao sucesso de novas técnicas, grandes resultados em competicBes de diversas
areas, e seu crescente uso na industria, essa area ganhou um nome proprio, que vém se
popularizando cada vez mais nos ultimos anos: aprendizado profundo (deep learning). Este
trabalho busca oferecer uma breve introducdo ao aprendizado profundo, explorando suas
técnicas e explicando o que de fato torna uma rede neural profunda. Apds essa breve
introducdo, sera discutido mais detalhadamente uma das técnicas responsaveis pelo grande
sucesso do aprendizado profundo recentemente, as redes Long Short Term Memory (LSTM),
e como essa técnica pode ser aplicada para a predicdo de séries temporais. A partir dos
resultados obtidos de uma rede LSTM treinada para a predicdo de séries temporais em quatro
conjuntos de dados, a rede LSTM se saiu melhor em trés desses conjuntos testados em
comparagdo com outros métodos, o que mostra sua eficacia contra outras técnicas ja
consolidadas para esse tipo de problemas, como redes neurais artificiais e ARIMA.

Palavras-chave: Aprendizado profundo. Redes neurais. Aprendizado de maquina.
Seéries temporais.



ABSTRACT

Over the last decade, there has been a very rapid advance in neural networks research.
Due to the success of new techniques, big results in competitions in several fields, and its
increasing use in industry, this field gained its own name, which has become a buzzword over
the past years: deep learning. This work seeks to offer a brief introduction on deep learning,
exploring its techniques and explaining what constitutes a deep neural network. After this
brief introduction, it will be discussed in more detail one of the techniques responsible for the
recent success of deep learning, the Long Short Term Memory (LSTM) networks, and how
this technique can be applied to time series prediction. From the results obtained training a
LSTM network for time series prediction using four datasets, the LSTM network performed
better in three of these sets compared to other methods, which shows their effectiveness
against other already consolidated techniques for this kind of problem, such as artificial neural
networks and ARIMA.

Keywords: Deep learning. Neural networks. Machine learning. Time series.
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1 INTRODUCAO

O campo de aprendizado de méaquina busca resolver questdes em como construir
programas de computadores que automaticamente melhoram com experiéncia (MITCHELL,
1997). E um campo em constante evolucdo, explorando novas técnicas para solucionar
diversos problemas computacionais existentes, tais como: reconhecimento de imagens
(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), reconhecimento de voz (HINTON et al., 2012) e
classificacdo de imagens (ZHONG,; LIU; LIU, 2011). Uma das abordagens recentes que vem
recebendo grande atencdo por parte dos pesquisadores e da industria nos Gltimos anos é
chamada de aprendizado profundo (deep learning, em inglés).

Aprendizado profundo se refere a uma classe de técnicas de aprendizado de maquina,
desenvolvidas em grande escala desde 2006, onde véarios estagios de processamento de
informacdo n&o-linear sdo wusados para classificagdo de padrbes e aprendizado de
caracteristicas (DENG et al., 2013). Aprendizado profundo vem de forma sistematica
superando muitas das melhores técnicas para diversos problemas.

A érea de visdo computacional € uma das areas mais beneficiadas pelo aprendizado
profundo. Sistemas de visdo computacional que usam aprendizado profundo chegaram a
vencer humanos em muitas tarefas de reconhecimento de imagens (HE, 2015). Outra recente
aplicacdo do aprendizado profundo ocorreu na area de traducdo de linguas na Google. O
Google Translate, servigo de traducdo online da Google, recentemente mudou sua técnica de
traducdo para uma abordagem baseada no aprendizado profundo, mais especificamente, com
uma técnica conhecida como LSTM. De acordo com a Google, o novo algoritmo reduziu 0s
erros em 60% em comparacao ao sistema anterior (WU et al., 2016).

Originalmente, o conceito de aprendizado profundo surgiu a partir da pesquisa em
redes neurais artificiais (YU; DENG, 2011). O exemplo mais simples de um modelo de
aprendizado profundo é conhecido como feedforward deep network ou perceptron com
maultiplas camadas (Multilayer Perceptron - MLP).

O objetivo deste trabalho consiste em realizar um estudo sobre o aprendizado
profundo, buscando seu historico, motivacdo e o contexto em que foi criado. Utilizando destes
conceitos, estudaremos ferramentas existentes que possibilitam aplicar em um problema real,

fazendo uma breve comparacdo a outras técnicas e modelos ja existentes.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Redes Neurais Artificiais (RNA), comumente referenciada apenas como "redes
neurais”, foram motivadas desde a sua concepcdo pelo reconhecimento de que o cérebro
humano computa de uma forma totalmente diferente da forma como ¢é realizada a computacéo
por computadores digitais (HAYKIN, 1994).

O primeiro modelo computacional de redes neurais foi desenvolvido por Rosenblatt
(1958). O perceptron desenvolvido por Rosenblatt consiste de uma rede neural com uma
Unica camada e usa 0 modelo McCulloch-Pitts de um neurénio, conforme apresentado na

Figura 1.
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Figura 1: Modelo de neurdnio ndo linear. Fonte: HAYKIN, 1994.

Este modelo possui um conjunto de sinais (entradas) Xi...Xxm, sendo associada cada
entrada a um neurénio ki...km, com cada conexd@o entre a entrada e um neurénio sendo
representada por um peso w. Todos 0s neurdnios de entrada (juntamente com seu peso) se
unem em um somatorio; a operacao que estamos descrevendo aqui € um combinador linear. A
funcdo de ativacdo é utilizada para limitar a amplitude da saida de um neurénio e gerar uma
saida que tipicamente varia entre -1 e 1 ou 0 e 1 dependendo da fungéo de ativacdo usada.

Apesar de ser uma grande inovacao na época, o perceptron criado por Rosenblatt tinha



uma importante limitacdo: o modelo era capaz de resolver apenas modelos linearmente
separaveis. Modelos linearmente separaveis sdéo modelos que podem ser separados por uma
reta (em um sistema de coordenadas 2D) ou por um plano (sistema multidimensional). A
Figura 2 apresenta um exemplo de um problema linearmente separavel e de um problema néo

linearmente separével.
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Figura 2: a) Modelo linearmente separavel. b) Modelo ndo linearmente separével (XOR). Fonte:
Elaborada pelo autor.

A primeira critica do perceptron criado por Rosenblatt foi apresentada por Minsky e
Selfridge (1961). Minsky e Selfridge afirmaram que o modelo ndo era capaz de resolver um
problema simples ndo linearmente separavel, como a porta l6gica XOR, logo, era impensavel
utilizar o perceptron para fazer abstracdes gerais (Haykin, 1994).

Uma critica ainda mais forte foi escrita no livro Perceptrons, por Minsky e Papert
(1969). Neste livro, Minsky e Papert provam a partir de funcGes matematicas que o
perceptron de Rosenblatt é incapaz de fazer qualquer generalizacdo global com base nos
exemplos aprendidos.

Esse livro foi responsavel por trazer davidas sobre o poder computacional ndo apenas
do perceptron, mas de redes neurais em geral até a metade dos anos 80 (Haykin, 1994),
causando uma diminui¢do na popularidade das redes neurais na comunidade académica até
entdo.

Um dos trabalhos que mais contribuiram com a volta da popularizacdo das redes
neurais na decada de 80 foi publicado por Rumelhart (1986), utilizando um algoritmo
supervisionado conhecido como retropropagacdo, ou backpropagation em inglés, que

demonstrou a importancia de representacfes internas em redes neurais, conhecidas como



camadas escondidas. Backpropagation € um método para treinar redes neurais artificiais e
usado em conjuncdo com métodos de otimizagdo, tal como o gradiente descendente. Com esta
técnica é possivel treinar redes que sdo capazes de generalizar qualquer tipo de funcdo, sendo
possivel resolver problemas néo lineares. A figura 3 contém um exemplo de uma rede neural

com uma camada escondida.

'd Ty Ny "y
Input layer Hidden layer(s) Qutput layer
_ 1 o |Input
node ]
Hidden
\\
Input O
node /f..ﬂ" node
Input
] node
A A R vy

Figura 3: Uma rede neural com uma camada de entrada com trés entradas, uma camada intermediaria

com dois neurdnios escondidos e uma camada de saida com apenas uma saida.

A ideia principal deste algoritmo consiste em treinar uma rede neural com os dados de
entrada e saida de um conjunto de dados, e calcular o erro (a diferenca entre o resultado
esperado e o resultado gerado pela rede neural a partir de pesos gerados aleatoriamente no
inicio) para cada iteracdo. Assim que esse erro é encontrado, os pesos da rede neural sdo
ajustados com o objetivo de diminuir este erro, e um novo erro é calculado para a proxima
iteracdo. O algoritmo converge quando os ajustes dos pesos na rede ndo afetam mais o erro
geral, estabilizando assim o erro da rede.

Até o final da década de 80, a maior parte das aplicagdes de redes neurais focaram em
redes neurais com poucas camadas escondidas. Camadas adicionais ndo ofereciam melhores
resultados (YU; DENG, 2011). Isto acontecia devido a um problema conhecido como

vanishing gradient problem.



Para exemplificar esse problema, durante o treino da rede neural com o algoritmo
backpropagation, cada peso da rede € atualizado de acordo com a mudanga nos pesos em
relacdo ao erro em cada iteracdo do treinamento, esse valor é conhecimento como a gradiente.
Como o backpropagation faz o calculo dessas gradientes usando a regra da cadeia, a
multiplicacdo dessas gradientes, que geralmente sdo numeros menores que 1, se torna um
nimero cada vez menor, fazendo com que as primeiras camadas da rede tenham uma
gradiente muito pequena, 0 que consequentemente implica que pouco esta sendo aprendido
por essas camadas.

Embora ndo fosse possivel o treinamento correto de redes profundas com o
backpropagation nessa época, existia uma intuicdo de que redes profundas fossem capazes de
aprender e representar modelos mais complexos. Existe uma analogia com projeto de
circuitos, onde circuitos profundos tornam o processo de projetar mais facil. Assim,
intrinsecamente € possivel afirmar que circuitos profundos sdo mais poderosos que circuitos
rasos (NIELSEN, 2015).



3 APRENDIZADO PROFUNDO

O aprendizado profundo se refere a uma classe de técnicas de aprendizado de
maquina. Essa area pode ser considerada como uma interseccdo entre as areas de redes
neurais, modelagem grafica, otimizacdo, reconhecimento de padrdes e processamento de
sinais. Alguns dos importantes motivos para a popularidade do aprendizado profundo
atualmente sdo o0 aumento drastico de processamento nos computadores com a utilizacdo de
placas de video (Graphical Processing Units - GPUs), um custo menor de hardware e 0s
recentes avancos na pesquisa de aprendizado de méaquina e processamento de informacdes
(DENG et al., 2013).

Esse drastico aumento na velocidade do treinamento com o uso de GPUs se deve ao
fato do treinamento de redes neurais profundas usarem diversas opera¢cdes matematicas em
grandes matrizes para o treinamento da rede, o que leva bastante tempo para se computar em

um processador comum, mas que sdo computadas rapidamente por GPUSs.

3.1 CONCEITO

A Figura 4 apresenta o contexto do aprendizado profundo com relacdo as areas de
Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina. Como apresentado, a area de Aprendizado
Profundo estd contida dentro da area de Aprendizado de Maquina. Esta area por sua vez

dentro da area de Inteligéncia Artificial.



Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Figura 4: O aprendizado profundo (deep learning) esta inserido na area de aprendizado de maquina
(machine learning) e na area geral de inteligéncia artificial (artificial intelligence). Fonte®:
https://www.codeproject.com.

De uma maneira geral, aprendizado profundo é um nome mais facil de se entender do
gue uma Rede Neural Artificial, e que se popularizou bastante recentemente. O termo
“profundo” se refere a profundidade da rede, ou seja, a sua quantidade de camadas. Uma rede
neural artificial geralmente contém apenas uma ou duas camadas escondidas, enquanto uma
rede profunda pode contar com um numero muito maior de camadas, dependendo de sua

arquitetura e aplicacéo.

A primeira camada de uma rede neural é conhecida como a camada de entrada. Cada
n6 nessa camada recebe um valor de entrada, e entdo passa sua saida como a entrada para
cada n6 na seguinte camada. N&o existem conexdes entre nés da mesma camada, € a Ultima

camada produz a saida.

As camadas intermediarias s3o conhecidas como “camadas escondidas”. Na Figura 5 ¢

possivel visualizar e a forma como se organizam.

! Disponivel em: <https://www.codeproject.com/Articles/1170474/Learning-Machine-Learning-Part-
Application>. Acesso em mar. 2017.
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Figura 5: Uma rede neural com duas camadas escondidas (hidden layers). A primeira camada (input
layer) se conecta com as camadas escondidas, que por sua vez produz um resultado na camada de saida (output
layer). Fonte: NIELSEN, 2015.

Por meio de um conjunto de técnicas de aprendizado profundo foi possivel superar a
limitacdo no numero de camadas de uma rede, ajudando a resolver o vanishing gradient
problem e a treinar redes com mais camadas intermediarias. Algumas das técnicas que

contribuiram para esse avanco sdo abordadas a seguir.

3.1.2 ReLUs

ReLU (Rectified Linear Unit) é uma funcdo de ativacdo ndo linear criada por Hinton e

Nair (2010) que segue a seguinte equacao:
f(x) = Max (0,x)
onde Max (0,x) é uma funcéo que retorna 0 caso x <0, e x caso> 0.

Essa funcdo é bastante usada pelo fato de ser calculada rapidamente ao contrario de

outras funcbes de ativacdo ndo lineares mais convencionais como a funcdo sigmdide,

representada pela equacao: e que retorna um valor entre 0 e 1, ou a funcdo tangente,

I1+e™*

representada por 11014 ([1)e que retorna um valor entre -1 a 1. Pelo fato de ser tdo simples

de se computar uma ReLU, o tempo de treinamento é reduzido, o que facilita o treinamento



de redes com varias camadas.

3.2 Dropout

O Dropout (SRIVASTAVA et al.,, 2014) é uma técnica usada para aumentar a
velocidade de treinamento de redes com varias camadas utilizando um método para
aleatoriamente excluir neurénios e suas conexdes da rede neural durante o treinamento. Essa
técnica previne um fendmeno conhecido como overfitting, onde a rede neural treinada
aprende um problema especifico muito bem, mas ndo consegue generalizar esse aprendizado

para outros problemas. A figura 6 contém um exemplo de como funciona o Dropout.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Figura 6: a) Uma rede neural comum com duas camadas escondidas. b) uma rede
neural com duas camadas escondidas ap6s o dropout. Fonte: SRIVASTAVA et al, 2014.

Com uma rede mais profunda é possivel aprender e representar modelos mais
complexos. Neste trabalho abordaremos um tipo especifico de rede profunda: as redes Long
Short-Term Memory (LSTM), que correspondem a um tipo especial de uma rede neural
recorrente.



3.2 REDES NEURAIS RECORRENTES

Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs, em inglés) sdo uma
classe de redes neurais artificiais onde conexdes entre as unidades formam um ciclo
direcionado. Sdo modelos de redes neurais bastante populares e que vem mostrando bastante
potencial em diversas areas de aprendizado de maquina como processamento de linguagem

natural, legenda automatica de imagens, traducao e reconhecimento de voz (BRITZ, 2015).

A principal ideia por tras das RNNs é de fazer o uso de informagdes sequenciais. Em
uma rede neural tradicional se assume que todas as entradas e saidas sdo independentes uma
das outras, entretanto, para muitas tarefas essa ndo é a melhor abordagem. Por exemplo, para
fazer a predicdo da proxima palavra em uma sentenca € necessario saber as palavras que
antecedem a nova palavra. RNNs sdo ditas recorrentes pois realizam a mesma tarefa para
cada elemento de uma sentenca, com a saida sendo dependente dos resultados anteriores, a

Figura 7 ilustra uma comparacao entre uma rede feedforward e uma rede recorrente.
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Figura 7: Comparacéo da arquitetura de uma rede feedforward e uma rede recorrente. As camadas escondidas
também trocam informagfes na mesma camada, diferentemente de uma rede feedforward. Fonte: Sapunov,
Grigory. Disponivel em: <https://www.slideshare.net/grigorysapunov/multidimensional -rnn>.

Uma maneira simples de se pensar sobre RNNs ¢ que elas tém uma “memoria” que

captura as informaces sobre o que foi calculado até o0 momento.
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Figura 8: Uma rede neural recorrente e o processo do desdobramento (unfold) de seu tempo de
computacdo. Fonte: BRITZ, 2015.

O diagrama na Figura 8 mostra uma RNN sendo desdobrada em uma rede completa.
Esse processo de desdobramento significa apenas a sequéncia de toda a rede. Por exemplo, se
uma sequéncia é uma sentenca de 5 palavras, a rede seria desdobrada em uma rede neural com
5 camadas, com uma camada para cada palavra. Segue abaixo uma descri¢cdo dos simbolos da

Figura 7.

Xt € a entrada em um passo de tempo t. Por exemplo, X1 poderia corresponder a segunda

palavra de uma sequéncia.

St € um estado escondido em um passo de tempo t. Essa ¢ a “memoria” da rede. st é calculado
baseado no estado escondido anterior e na entrada no passo atual: st = f(Ux + Wst.1). A funcao

f geralmente é uma funcdo néo linear como a fun¢do tanh ou ReL.U.
St-1 € usado para calcular o primeiro estado escondido, e é geralmente iniciado com 0.
O é a saida no passo t.

A parte mais importante desse diagrama da Figura 8 é o estado escondido St, que
corresponde a memdria da rede, e guarda informacOes sobre o que aconteceu em todos 0s

passos anteriores. A saida no passo O é calculada a partir da memoria atual do passo t.

O treinamento de uma RNN é similar ao treinamento de uma rede neural comum,
ainda utilizando o algoritmo backpropagation, mas com uma pequena alteracdo para poder ser
calculado o efeito de tempo/sequéncia na rede neural, fazendo com que esse novo algoritmo

usado para redes recorrentes seja conhecido como backpropagation through time (BPTT).



Um problema bastante comum em RNNs ¢ conhecido como “dependéncias de longo
prazo”. Dependendo da tarefa que a RNN tenta executar, a RNN precisa buscar uma
informacdo recente na rede para realizar essa tarefa. Porém, caso essa informacao que a rede
precise ndo seja tdo recente, se torna dificil para a RNN aprendender a informacéo correta.
Quanto mais “antiga” essa dependéncia, maior ¢ a dificuldade da RNN aprender baseado

nessa informagéo.

Uma abordagem que tenta resolver esse problema das dependéncias de longo pra sao

as chamadas redes Long Short Term Memory, popularmente conhecidas como LSTM.

3.2.1 Redes LSTM

Redes LSTM sdo um tipo especial de RNN, capazes de aprender dependéncias de
longo prazo. Elas foram introduzidas inicialmente por Hochreiter e Schmidhuber (1997) e
funcionam muito bem em uma grande variedade de problemas, sendo amplamente utilizadas

atualmente.

Todas as RNNs tém a forma de uma cadeia de médulos que se repetem em uma rede
neural. Em uma RNN padrdo, esse médulo tem uma estrutura bem simples, como por

exemplo uma camada com a funcgéo tanh conforme a Figura 9.

Figura 9: O modulo que se repete em uma RNN contém apenas uma Unica camada. Fonte: OLAH, 2015.

Redes LSTM também possuem essa estrutura de cadeia, mas o0 modulo que se repete

possui uma estrutura diferente. Ao invés de ter apenas uma Unica camada de uma rede neural,



existem quatro, que interagem de uma maneira bastante especifica. A Figura 8 apresenta
visualmente este conceito.
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Figura 10: O médulo que repete em uma LSTM contém quatro camadas que se interagem. Fonte: OLAH, 2015.

Onde a Figura 11 apresenta a notagdo usada na imagem:

1 O /s > <

Neural Network Pointwise Vector

. C tenat C
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Figura 11: Notacéo utilizada no exemplo. Lé-se da esquerda para direita: Camada da rede neural, operagdo ponto
a ponto, transferéncia de vetor, concatenar, copiar. Fonte: OLAH, 2015.

A principal ideia das redes LSTM é criar uma representacdo do estado da célula, que
corresponde a linha horizontal na parte superior do diagrama (Figura 12). Esse estado da
célula corre por toda a cadeia da célula, sofrendo apenas algumas interacGes lineares, fazendo

com que a informacdo possa fluir sem muitas alteracdes.




Figura 12: O estado da célula, representado por uma linha horizontal no topo do diagrama. Fonte: OLAH, 2015.

As redes LSTM também possuem a habilidade de remover ou adicionar informacéo

para o estado da célula, sendo regulada por estruturas conhecidas como gates.
Os gates sdo uma maneira de deixar a informacdo fluir na rede neural. Eles sdo
compostos por uma camada sigmoide de uma rede neural e uma multiplicacdo pointwise. A

Figura 13 ilustra este conceito.
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Figura 13: O exemplo de um gate com uma camada sigmoide de uma rede neural e uma operacéo de
multiplicacéo pointwise. Fonte: OLAH, 2015.
A camada sigmoide tem como saida nUimeros variando entre zero e um, que

descrevem o quanto de cada componente deve passar pelo gate. Quanto maior o valor, maior

a informac&o que é passada por essa camada. Uma rede LSTM possui trés gates para proteger

e controlar o estado da célula.



4 MATERIAIS E METODOS

Esta secdo ira apresentar todos os materiais e métodos necessarios para o trabalho. Na
Secdo 4.1 serdo apresentadas as principais bibliotecas de aprendizado profundo que sdo

utilizadas atualmente.

4.1 BIBLIOTECAS

Essa secdo apresenta de maneira breve algumas das bibliotecas mais utilizadas pela

comunidade académica e industria.

4.1.1 Caffe

Caffe? é uma biblioteca de aprendizado profundo desenvolvida pelo Berkeley Vision
and Learning Center (BVLC) que foi criada pensando na velocidade e modularidade. Caffe
oferece a cientistas e entusiastas uma colecdo de exemplos de aprendizado profundo ja

implementados e diversos modelos de referéncia. (JIA et al., 2014)

4.1.2 Theano

Theano® é uma biblioteca de codigo aberto desenvolvida em Python pelo grupo de
aprendizado de maquina da Universidade de Montreal. Assim como o Numpy, uma biblioteca
que lida com matrizes em Python, a biblioteca Theano oferece suporte a operacfes sobre
matrizes eficientemente e também oferece suporte a placas de video, que podem realizar
operacdes até 140 vezes mais rapido que uma CPU comum.

Apesar de sua alta eficiéncia para resolver expressGes matematicas envolvendo

matrizes e personalizagdo para otimizar o cddigo, a biblioteca Theano é considerada dificil

2 http://caffe.berkeleyvision.org

3 http://deeplearning.net/software/theano/



para iniciantes e por isso existem outras bibliotecas que foram construidas usando o Theano

como base, porém com uma interface mais amigavel, como o Keras e Lasagne.

4.1.3 TensorFlow

TensorFlow* é uma biblioteca de cddigo aberto usada para computacio numérica,
usando grafos de fluxo de data. O TensowFlow foi desenvolvido originalmente por
pesquisadores e engenheiros trabalhando no projeto Google Brain dentro do grupo de
Inteligéncia de Maquina do Google.

Assim como outras bibliotecas de aprendizado profundo, o TensorFlow é escrito como
uma API em Python sobre um motor em C/C++ para a otimizacdo de desempenho. Um dos
beneficios do TensorFlow comparado a outras bibliotecas é o suporte a computagdo

distribuida com suporte a maltiplas placas de video.

4.1.4 Lasagne

Lasagne® é uma biblioteca leve usada para construir e treinar redes neurais, oferecendo
uma interface simples e personalizavel para se programar usando a biblioteca Theano como
backend. O objetivo do Lasagne é a simplificar a construcdo de redes neurais, porém

utilizando todo o poder que a biblioteca Theano oferece.

4.1.5 Keras

Keras® é uma biblioteca minimalista usada para construir redes neurais profundas que
pode usar tanto a biblioteca Theano quanto o TensorFlow em seu backend. A maior
motivacgdo por tras do Keras é oferecer uma prototipacéo rapida para chegar aos resultados o

mais rapido possivel, por isso ela oferece uma interface de mais alto nivel quando comparada

4 https://www.tensorflow.org
> https://github.com/Lasagne/Lasagne

® https://keras.io



a outras bibliotecas de aprendizado profundo.

4.1.6 MXNet

MXNet’ é uma biblioteca de aprendizado profundo para definir, treinar, e implantar
redes neurais profundas em uma grande variedade de servigos, variando de infraestrutura na
nuvem até dispositivos mdveis. E uma biblioteca altamente escalavel e com rapido

treinamento, com suporte a multiplas linguagens de programacao.

Por ser altamente escalavel, a biblioteca MXNet é bastante recomendada para treinar
redes neurais profundas usando vérias GPUs ou em sistemas na nuvem como o AWS da

Amazon ou o Azure da Microsoft.

4.1.7 Torch

Torch® é uma biblioteca de aprendizado profundo na linguagem de programacio Lua
desenvolvido na Universidade de Nova lorque. Torch vem sendo usado e aprimorado
atualmente pelo laboratério de Inteligéncia Artificial do Facebook, pelo projeto DeepMind do
Google, Twitter, entre outras empresas.

Um dos objetivos do Torch é oferecer bastante flexibilidade e velocidade para
desenvolver algoritmos. Entre suas aplicacbes mais populares estdo problemas de aprendizado

supervisionado com Redes Neurais Convolucionais e aprendizado por reforco.

4.1.8 Deeplearning4j

Deeplearning4j® é uma biblioteca de codigo aberto focada em solugBes para empresas

" https://github.com/dmlc/mxnet
& http://torch.ch

9 https://deeplearning4j.org



desenvolvida para as linguagens Java e Scala. A decisdo de criar uma biblioteca de
aprendizado profundo para Java ocorre devido a popularidade de outras ferramentas utilizadas

por grandes empresas também serem criadas em Java, como Hadoop?® e Spark®*.

A Tabela 1 contém um rapido comparativo entre as tabelas citadas acima.

Tabela 1 — Comparativo das bibliotecas de Aprendizado Profundo disponiveis.

Nome Caracteristica
Caffe Bastante popular, uma das primeiras bibliotecas a surgirem.
Theano Répida, porém de baixo nivel.
TensorFlow Bastante popular, desenvolvido pela empresa Google.
Lasagne Leve, € uma interface para o treinamento de redes usando o
Theano como backend.
Keras Prototipacéo rapida, pode usar tanto o Theano quanto o
TensorFlow como backend.
MXNet Boa para usar varias GPUs ou treinar redes na nuvem.
Torch Usado por empresas populares como Google, Facebook e Twitter.
Desenvolvido em Lua.
Deeplearning4j Biblioteca de aprendizado profundo para Java, tem como objetivo
integrar os resultados a ferramentas como Hadoop e Spark.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 CONJUNTOS DE DADOS

Neste trabalho serdo utilizadas quatro bases de dados para os procedimentos de
tratamento e processamento das metodologias visando a predicdo de valores. As bases de
dados fazem parte do DataMarket'2. DataMarket ¢ uma biblioteca virtual (repositorio) de
séries temporais, criada por Rob Hyndman, Professor de Estatistica da Universidade de
Monash, na Australia. Em cada uma das subsecdes seguintes serdo apresentadas uma breve

descricdo de cada conjunto de dados.

10 http://hadoop.apache.org/
" http://spark.apache.org/
12 https://datamarket.com



4.2.1 Quantitativo de Casos de Sarampo, New York, 1928-1972

Esta base de dados contém informacdes coletadas mensalmente entre o periodo de
janeiro/1928 a junho/1972, com um total de 574 meses, registrando em nameros absolutos o0s
casos de sarampo ocorridos na cidade de Nova York. A Figura 14 contém a série temporal

gerada a partir desses dados.
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Figura 14: Casos de Sarampo, New York, (x: més, y: casos absolutos). Fonte: Dados obtidos no site do
DataMarket?3,

4.2.2 Producéo de Carvéo, EUA, 1920-1968

Esta base de dados contém os dados da producao anual de carvado nos Estados Unidos
durante o periodo de 1920 a 1968, contendo um total de 49 amostras. A Figura 15 contém a

série temporal gerada a partir desses dados.

13 Disponivel em: <https://datamarket.com/data/set/22z3/monthly-reported-number-of-cases-of-measles-new-
york-city-1928-1972> Acesso em mar. 2017.
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Figura 15: Producdo de Carvdo — EUA. (x: ano, y: milhdes/ton). Fonte: Dados obtidos no site do DataMarket®*.

4.2.3 Temperatura mensal, Inglaterra, 1723-1970

Esta base de dados contém informacdes coletadas mensalmente entre o periodo de
janeiro/1723 a dezembro/1970, referente a temperatura mensal na Inglaterra. A Figura 16

contém a série temporal gerada a partir desses dados.

Grafico de Séries Temporais - Temperatura

Temperatura (em graus °F)

14 Disponivel em: <https://datamarket.com/data/set/22yt/annual-bituminous-coal-production-usa-millions-of-net-
tons-1920-1968> Acesso em mar. 2017.



Figura 16: Média Temperatura / Inglaterra. (x: més, y: temperatura mensal em °F). Fonte: Dados obtidos no site
do DataMarket?®.

4.2.4 Uso diario de Agua, London, Ontario, Canada, 1966-1988

Esta base de dados contém informacgfes coletadas mensalmente referente ao consumo
de agua por habitante durante o periodo de janeiro/1966 a dezembro/1988 na cidade de
London - Canada. A base contém um total de 276 medices, sendo estas registradas em média

mensal ml/hab. A Figura 17 contém a série temporal gerada a partir desses dados.
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Figura 17: Consumo de dgua em London. (x: més, y: ml/hab.). : Dados obtidos no site do DataMarket®.

4.3 PYTHON

Python € uma linguagem de programacao de propésito geral, frequentemente aplicada
em fungbes de script. Ela € comumente definida como uma linguagem de script orientada a

objetos — uma definicdo que combina suporte para Programacgéo Orientada a Objeto com

1> Disponivel em: <https://datamarket.com/data/set/22vp/monthly-temperature-in-england-f-1723-1970> Acesso
em mar. 2017.

16 Disponivel em: <https://datamarket.com/data/set/22qu/monthly-water-usage-mlday-london-ontario-1966-
1988> Acesso em mar. 2017.



orientagéo global voltada para funcdes de script.

E uma linguagem de computagio concisa e utilizada para os mais diversos dominios
de aplicacdo. Entre suas vantagens esta sua sintaxe compacta, suportar varios paradigmas de
programacdo e sua manipulacdo de alto nivel de tipos de dados. Sendo também uma
linguagem interpretada, permite a construcéo e testes de programas para realizagdo de tarefas
ndo triviais rapidamente. Sendo a velocidade e desenvolvimento um fator importante, esta
linguagem vem sendo muito bem aceita atualmente.

Uma vantagem de desenvolver em Python € o aumento de produtividade do
programador, por ter menos digitacdo, menos depuracdo e por seus comandos serem
executados imediatamente, sem a necessidade de compilagdo ou vinculagdo com outras
ferramentas. Além disso, para utilizar um script desenvolvido no Linux, Windows ou Mac,

seria necessario somente copiar 0 programa para a plataforma destino.



5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para a realizacdo dos experimentos foi utilizada a biblioteca Keras, usando o
TensorFlow como backend, por ser uma biblioteca que permite uma prototipacéo rapida e ser
bastante simples de utilizar. A versdo da linguagem Python utilizada nos testes é a 3.4.5. Os
dados utilizados consistem de arquivos com a extensdo .csv (comma separated values) com os
dados de cada serie temporal.

O desempenho da rede LSTM sera avaliado de acordo com o valor do erro absoluto
médio, ou Mean Absolute Error (MAE) em inglés. Na estatistica, essa medida é usada para
medir o quanto o resultado de uma predicdo se compara ao resultado real de um evento. A

férmula do erro médio absoluto € dada pela equacgéo:
MAE = — i | |
B n 1 xvi X

Onde xi corresponde ao valor da predigdo, x corresponde ao valor real que esta no
conjunto de dados e n corresponde ao nimero de amostras no conjunto de dados. A partir da
equacdo acima € possivel gerar o erro médio absoluto para saber como cada modelo de
predicdo de comporta.

Para a realizacdo do treinamento os conjuntos de dados foram divididos da seguinte
forma: 80% para treinamento e 20% para teste. Os dados separados para treinamento serdo
utilizados para a rede LSTM aprender como cada conjunto de dados se comporta, enquanto 0s
dados separados para testes serdo utilizados para medir sua acurécia, utilizando o MAE, em
dados que 0 modelo ainda néo conhece.

A partir da Figura 18 até a Figura 21 séo exibidos os graficos gerados pela predi¢éo da
rede LSTM em comparacdo com os dados reais do conjunto de dados. Os gréficos contém os
valores dos dados reais de cada conjunto de dados, os valores preditos nos dados separados
para treinamento da rede LSTM (linha separada por tragos) e os valores preditos nos dados

separados para testes (linha separada por pontos).
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Figura 18: Produgdo de Carvdo — EUA, (1920/1968). Resultados da predicdo da rede LSTM para os dados
separados para treinamento e testes. (x: ano, y: milhdes/ton). Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 19: Casos de Sarampo, New York (1928/1972). Resultados da predigdo da rede LSTM para os dados
separados para treinamento e testes. (x: més, y: casos absolutos). Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 20: Consumo de 4gua em London, Ontario (1966/1988). Resultados da predicdo da rede LSTM para os dados separados para treinamento e testes. (X: més, y:
ml/habitante.). Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 21: Temperatura mensal, Inglaterra (1723/1970). Resultados da predicdo da rede LSTM para os dados separados para treinamento e testes. (x: més/ano, y: temperatura
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A partir dos mesmos conjuntos de dados também foi calculado o erro médio absoluto
para os modelos ARIMA e Redes Neurais Artificiais (RNA). Esses resultados foram gerados
a partir do trabalho de Verissimo (2016), onde foi construido um modelo ARIMA e uma RNA
para testar a acuracia de cada modelo e avaliar qual modelo se comporta melhor nesses
conjuntos de dados.

A partir dos resultados gerados sera criada uma tabela com os resultados do MAE dos
modelos ARIMA, RNA e LSTM, e uma comparacao entre os resultados para analisar qual
modelo de predicdo de séries temporais se saiu melhor nesses conjuntos de dados.

A Tabela 1 contém o valor previsto pela rede LSTM de cada dado do conjunto de
testes, o valor real do conjunto de dados, e o erro absoluto gerado por esse modelo para o

conjunto de dados da producéo de carvéo.

Tabela 1 - Resultado da predicéo dos valores no conjunto de testes da Producgéo de Carvéo
nos EUA (1928/1970) e o erro absoluto de cada predicao.

Valor previsto LSTM Valor real Erro absoluto

434.63 416 18.63
437.32 403 34.32
428.61 422 6.61
441.36 459 17.64
473.50 467 6.5

471.83 512 40.17
502.06 534 31.94
516.57 552 35.43

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 2 contém uma comparacdo do erro médio absoluto entre uma rede LSTM e
0s modelos ARIMA e RNA para todos os conjuntos de dados testados. Para gerar o0s
resultados do MAE da Tabela 2 foi necessario gerar dois valores de MAE para a rede LSTM,
um para o conjunto de dados normal e um para um conjunto de dados reduzido. Esse ajuste se
deve ao fato do trabalho de Verissimo (2016) ter usado apenas uma pequena parte dos
conjuntos de dados, com a excecdo do conjunto da producdo de carvdo, para fazer o
treinamento e testes dos dados. A LSTM 1 corresponde ao mesmo conjunto de dados
reduzido utilizado no trabalho de Verissimo (2016), e a LSTM 2 corresponde ao conjunto de

dados completo, obtido no site do DataMarket.



Tabela 2 — Resultado do MAE de cada modelo de predi¢do de séries temporais para 0s quatro
conjuntos de dados usados.

Base de dados Metodologia MAE Melhor modelo

ARIMA 2117,82
LSTM 1 775,57

Casos de Sarampo | LSTM 2 268,72 LSTM
Redes Neurais 2462,42
ARIMA 40,02

Producdo de Carvdao | LSTM 23,16 LSTM
Redes Neurais 71,97
ARIMA 6,49
LSTM 1 2,73

Temperatura LSTM 2 2,24 Redes Neurais
Redes Neurais 2,20
ARIMA 10,92
LSTM 1 5,20

Consumo de Agua | LSTM 2 9,34 LSTM
Redes Neurais 7.67

Fonte: Elaborado pelo autor.



6 DISCUSSAO

A partir dos resultados obtidos nos testes é possivel afirmar que houve uma melhora
significativa na previsao das séries temporais com a utilizacdo de uma rede LSTM comparado
com os resultados obtidos pelos modelos ARIMA e RNA. Conforme apurado nas tabelas de
erros e graficos na secdo anterior, 0 modelo da rede LSTM conseguiu fazer uma previsao
mais proxima do valor real em trés dos quatro conjuntos de dados, perdendo apenas para uma

RNA no conjunto de dados da média de temperatura na Inglaterra por uma pequena margem.

O resultado mais expressivo ocorreu na predi¢cdo do conjunto de dados dos casos de
sarampo em Nova York, onde a rede LSTM conseguiu diminuir em quase trés vezes o valor
do erro médio absoluto em comparagdo com o segundo melhor modelo para esse conjunto, e
em quase oito vezes quando é utilizado o conjunto de dados com todos os dados. No conjunto
de dados da producéo de carvao a rede LSTM conseguiu um erro médio absoluto de 23,16
enguanto o segundo melhor modelo, a ARIMA, conseguiu um erro médio absoluto de 40,02,

diminuindo o erro quase pela metade nesse conjunto de dados.

Ao longo do trabalho foram elaboradas algumas perguntas sobre o treinamento e o
desempenho das redes LSTM. A partir dessas perguntas é possivel responder algumas

questdes bastante relevantes com relacéo a séries temporais e redes profundas.

Como uma rede LSTM se compara em acuracia com o ARIMA e as Redes Neurais para

predicdo de séries temporais?

A partir dos resultados obtidos através dos testes apresentados na se¢do anterior, é
possivel concluir que uma rede LSTM é uma Otima alternativa para a predicdo de séries
temporais. Dos quatro conjuntos de dados testados, a rede LSTM obteve 0 menor erro medio
absoluto (MAE) em trés deles em comparacdo com a ARIMA e RNA, superando esses
modelos por uma grande margem.

No Unico conjunto de dados onde a rede LSTM néo obteve o melhor desempenho, o da
média da temperatura mensal em Londres, a base de testes utilizada nos modelos da rede

neural e ARIMA continham um nimero muito pequeno de entradas, 0 que aumenta bastante a



variagdo dos resultados. Ao treinar com uma base de treinamento e testes maior foi possivel
diminuir o erro absoluto médio da rede LSTM, melhorando o seu desempenho de maneira

significativa.
Existe uma grande diferenca no uso de recursos para a predi¢éo?

O uso de recursos aumenta conforme o tamanho do conjunto de dados aumenta.
Também é possivel configurar uma quantidade de epochs na rede LSTM que ajusta 0s pesos
da rede a cada iteracdo, buscando minimizar seu erro. Porém, como a cada epoch
adicionado ¢é realizado uma nova iteracdo, € importante ficar atento a esse valor para que a
rede ndo se torne muito lenta, e também para que ndo ocorra o overfitting, um fenémeno que
ocorre quando o modelo de predi¢do aprende muito bem os dados de treinamento, mas nao
se comporta tdo bem para amostras do conjunto de teste.

Para conjuntos de dados pequenos, como a producéo de carvao, foram utilizados 150
epochs no treinamento para obter os resultados apresentados, j& para 0s outros conjuntos de
dados foram utilizados apenas 30 epochs.

Como se compara a quantidade de parametros de uma rede LSTM com os modelos
ARIMA e RNA?

Para a predicao de séries temporais no modelo ARIMA é necessario definir o valor
das métricas p e g que serdo usados. Ja para uma RNA € necessario definir a quantidade de
nos da camada escondida, uma taxa de aprendizado, a quantidade de epochs que serdo
usados, a inicializacdo dos pesos da rede e sua funcéo de ativacdo. Uma rede LSTM é muito
parecida com uma RNA para se configurar, sendo necessario definir os mesmos parametros
necessarios para uma RNA, com a adi¢ao de também ser necessario definir a quantidade de

camadas escondidas da rede.

Conjunto de dados que possuem uma quantidade maior de dados possuem resultados
melhores?

Depende de cada caso. No conjunto de dados sobre a temperatura mensal em Londres



0 erro médio absoluto diminuiu conforme mais dados foram introduzidos. Como esse
conjunto de dados tinha a maior quantidade de dados dentre os quatro conjuntos de dados
testados, 0 aumento na quantidade de dados de treinamento e testes ajudou o erro a se
estabilizar, diminuindo sua variacdo a cada nova entrada de dados.

Entretanto, no conjunto de dados sobre o consumo de agua, o erro médio absoluto
aumentou conforme mais dados foram introduzidos. Isso ocorreu devido a um aumento acima
do normal do consumo de agua, algo que a rede LSTM ndo conseguiu prever tdo bem, por
isso 0 aumento no erro. Nao foram realizados testes para saber como a ARIMA e uma rede
neural comum se comportam nesse tipo de caso, mas como 0 aumento nos Ultimos pontos dos
dados aumentam de uma maneira maior que a tendéncia, é bastante provavel que ambos os

modelos também teriam um aumento do erro absoluto médio.



7 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado uma introducdo ao aprendizado profundo, que consiste
de uma classe de técnicas que vem se popularizando muito nos ultimos anos devido ao seu
6timo desempenho em diversas areas de pesquisa. Também foi realizada uma breve revisao
bibliografica que descreve os grandes avancos feitos na &area, desde o Perceptron criado por
Rosenblatt, até as redes LSTM, uma técnica bastante poderosa que surgiu a partir das Redes
Neurais Recorrentes.

Nos experimentos realizados a partir de quatro conjunto de dados sobre séries
temporais, a rede LSTM se saiu superior em trés desses conjuntos em comparagdo com as
metodologias ARIMA e Redes Neurais Artificiais. Dado a sua caracteristica de armazenar em
sua memoria a sequéncia dos dados, as redes LSTM tiveram o melhor resultado nessa
comparacéo.

Esses resultados iniciais demonstram o grande potencial das redes LSTM na tarefa de
predicdo de séries temporais. Para trabalhos futuros, este trabalho pode ser usado como base
para oferecer uma introducdo no campo de aprendizado profundo e para a melhor

compreensdo das redes LSTM.
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