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1 Classificacao de caracteres

Problemas de classificacdo consistem em “treinar” o computador de modo a categorizar objetos
segundo padroes pré-definidos. Em nosso caso, estamos interessados no reconhecimento automa-
tizado de caracteres numéricos (“0” a “9”) escritos & mao. Para tanto, dispomos de um banco de
dados com imagens para as quais sabemos o respectivo nimero associado (dados de treinamento).
O problema é representado em um grafo (rede neural), cujo fluxo vai da camada de entrada (re-
presentagao da imagem), passando por camadas intermedidrias, até a camada de saida (resposta).

A cada neurénio sdo associadas as variaveis peso (w) e viés (b). O chamado “aprendizado de
maquina’ consiste na otimizagao dessas varidveis tendo em vista uma medida de qualidade sobre
os dados de treinamento. O treinamento é a minimizagao dessa medida por um algoritmo de
otimizagao, geralmente estocastico. Treinada a rede, calculamos o percentual de acertos relativos
a dados nao treinados (dados de teste), pois é de interesse que a rede dé respostas corretas sobre
imagens desconhecidas. Este trabalho dedica-se ao estudo, sobretudo numérico, de diferentes
algoritmos de otimizagao para o problema de classificagao de caracteres numéricos, utilizando o
banco de imagens MNIST [1]. Essa coletdnea é bastante utilizada na literatura, e contém 60.000
imagens para treinamento e 10.000 para teste, coletadas de estudantes e censos dos EUA. Todos
os algoritmos foram implementados em Python. Ainda, realizamos testes preliminares em imagens
préprias, escritas e tratadas pelos autores, de modo a verificar a eficdcia dos métodos.

2 Treinamento por algoritmos de otimizacao

O método do gradiente consiste na iteragao z**! = z¥ — ;. Vf(2¥), onde a; > 0 é o tama-
nho do passo (tazxa de aprendizagem). Os métodos mais utilizados em aprendizado de méquina
consistem em variagoes desse esquema. Porém, dada a quantidade de varidveis, sao utilizadas
versoes estocasticas que usam aproximagoes do gradiente a cada iteragao. Deste modo, em cada
iteragao usamos apenas uma amostra reduzida dos dados de treinamento. Um desses métodos € o
Gradiente Estocdstico Descendente (do inglés, SGD), que pode ser aplicado para minimizar o erro
quadrético C(w,b) = 33 |ly(w,b;x) — a(x)||?. Note que C(w,b) ~ 0 quando o vetor resposta
y(w, b;x) € [0,1]1° é préximo a saida real a(z) € {0,1}1°, para todas as imagens de treinamento
z. O vetor y(w, b;x) pode ser visto como o fluxo de saida da rede, iniciado com a imagem z. A
resposta € o caractere ¢ € argmax;—o, .. 9 |yi+1(w,b; z)|. Neurénios da camada de entrada recebem
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a escala de cinza de um pizel da imagem, e cada neurénio seguinte recebe uma média ponderada
das saidas dos neuronios da camada anterior. Especificamente, o neurénio i da camada j recebe o
fluxo S(Zj w;jxj—1 — b;), onde s é uma funcdo de ativagdo que escala a saida entre 0 e 1.

A Figura 1 ilustra a representacao do problema. As imagens de entrada tém 28 x 28 pixels,
totalizando 282 = 784 neurénios na camada de entrada (em verde). O vetor y(w,b;z) da camada
de safda (em amarelo) é computado por um processo forward pass, calculando o fluxo em cada
neurénio da esquerda para a direita. Apds esse passo, propagamos o fluxo na rede no sentido
inverso (backward pass), possibilitando o calculo de VC (onde a soma é sobre uma amostra dos
dados). Essa técnica é conhecida como backpropagation, e se justifica pela regra da cadeia. E uma
maneira barata para computar VC, e é essencial em uma boa implementagao.

Figura 1: Representacao do problema.

Outros métodos sao aplicados no aprendizado de maquina. Dentre eles estd o SGD com mo-
mento, que adiciona um vetor “velocidade” a diregao de busca. Uma limitacao do SGD e do SGD
com momento é que a taxa de aprendizagem é constante. Outros métodos mais modernos, e apli-
cados com sucesso a varios contextos, empregam taxas de aprendizagem adaptativas. Dentre eles,
encontram-se ADAM, ADAGRAD e ADADELTA. Para mais informagoes, veja por exemplo [2].

3 Resultados, trabalhos futuros e conclusoes

Testes preliminares foram realizados considerando uma rede com 1 camada intermedidria. Com
30 neuronios, SGD alcanca 83% de correcao para os dados de teste da MNIST. Quando a rede trei-
nada é avaliada sobre digitos préprios, chegamos a uma taxa de apenas 42%. O SGD com momento
apresenta melhores resultados (87% na MNIST e 68% nas imagens préprias). Realizamos ainda
testes com outros métodos, como o ADAM, obtendo resultados melhores que SGD. Isso corrobora
resultados relatados na literatura. Testes com mais neuronios na camada intermediaria também
foram realizados. Cabe ressaltar que este trabalho de iniciagao cientifica estd em desenvolvimento.
Iniciamos testes em grandes redes, executando-os em um méquina robusta com acesso remoto inin-
terrupto. Pretendemos utilizar dados da MNIST “estendida” [3], diversificando ainda as imagens
por rotagoes e translagoes a fim de testar a robustez das respostas. Finalmente, este trabalho
representa um ponto de partida no estudo de outros problemas (de classificagdo) e aplicagoes.
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