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Resumo—Neste trabalho sao utilizadas as técnicas de redes
neurais convolucionais e aprendizagem profunda a fim de prever
o interesse de usuarios de redes sociais em determinadas catego-
rias de produtos. O objetivo consiste em realizar a classificacao de
imagens de interesses de um certo tipo de usuario de redes sociais.
A classificacdo de imagens permite segmentar usuarios de redes
sociais como potenciais consumidores de determinados tipos de
produtos. Para isto foi realizada a comparacio do desempenho
dos seguintes algoritmos de taxa de aprendizagem adaptativa de
redes neurais artificiais: descida do gradiente estocastico, descida
de encosta adaptativa, estimativa de momento adaptativo e suas
variacoes baseado na norma infinita e na raiz quadrada média
dos gradientes. A comparacao dos algoritmos de treinamento
mostra que o algoritmo de estimativa de momento adaptativo é
o mais adequado para prever o interesse e o perfil do usuario.
A classificacdo de imagens em 17 subcategorias alcancou uma
precisao de classificacio de aproximadamente 99 %.
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I. INTRODUCAO

Com o grande volume de informacdes digitais na forma
de imagens e videos nas redes sociais, torna-se necessario o
desenvolvimento de novas técnicas para extrair informagdes
relevantes dos usudrios. Milhares de imagens estdo sendo pu-
blicadas em redes sociais diariamente, com isto, a classificacao
de imagens de usudrios de redes sociais, se demonstra um
processo relevante para empresas. Com a segmentacdo dos
clientes € possivel definir potenciais consumidores de seus pro-
dutos, ou ainda, criar propagandas direcionadas para publicos
distintos.

O Instagram é uma das redes sociais mais populares e
possui mais de 1 bilhdo de usudrios ativos mensais conforme
estimado por especialistas em [2] no ano de 2018. Essa
quantidade € mais do que o triplo dos usudrios ativos mensais
do Twitter, ndo obstante, estd atrds dos usudrios do WhatsApp
e do Facebook Messenger. Todos os dias, os usudrios do
Instagram publicam em média mais de 100 milhdes de fotos
conforme relatado em [2].

Vale ressaltar que 72% usudrios do Instagram dizem que
compraram um produto que viram no aplicativo conforme
mencionado em [9]]. Isto demonstra que segmentar 0s usuarios
por interesse é uma estratégia relevante de vendas.
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Acredita-se que este trabalho contribui para comunidade
cientifica, no ramo de visdo computacional e classificacdo
de imagens, com seu cardter exploratério e experimental na
andlise do desempenho de redes neurais artificiais.

Este trabalho demonstra a utilizagdo de Redes Neurais
Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) com
a utilizacdo de variagdes do algoritmo de treinamento para
a classificacdo de imagens nas seguintes categorias: animais,
eletronicos, jogos, veiculos e vestudrio. Para melhorar o
desempenho do sistema de aprendizagem profunda foram
realizados experimentos variando a estrutura do modelo em
relacdo aos algoritmos de treinamento de aprendizagem pro-
funda e a inicializa¢do de hiperpardmetros como ntimero de
épocas e taxa de aprendizado. Foi realizada a comparacdo do
desempenho dos seguintes algoritmos de treinamento : descida
de encosta estocdstica (stochastic gradient descent - SGD),
gradiente adaptativo (adaptive gradient - AdaGrad), gradiente
adaptativo baseado na norma infinita (adaptive stochastic
gradient descent - Adamax), algoritmo de propagacdo do
quadrado médio da raiz (root mean square prop - RMSprop)
e o algoritmo de estimativa de momento adaptativo (adaptive
moment estimation - Adam).

O restante deste trabalho estd dividido em 5 secdes. Pri-
meiro, na Secio apresentamos os trabalhos relacionados.
Depois, na Se¢do introduzimos os conceitos relacionados
as redes neurais convolucionais. Em seguida, na Secdo
abordamos a solucdo proposta e a metodologia técnica utili-
zada. Em sequéncia, na Secdo comentamos e analisamos
os resultados obtidos. Finalmente, na Secdo discutimos as
conclusdes deste trabalho e apontamos algumas dire¢des para
trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Em [[12] € feita a inferéncia da personalidade de usudrios da
rede Flickr a partir de imagens de suas galerias. Foi investigada
a interacdo entre as postagens que as pessoas deixam nas
redes sociais e tragos de suas personalidade. Os experimentos
realizados com 60.000 imagens adicionadas aos favoritos por
300 usudrios permitiram extrair caracteristicas e segmentar os
usudarios.

Em [5] é realizada a inferéncia do interesse de usudrios
da rede social Pinterest baseado na classificacdo de textos e



imagens. O trabalho visa a recomendagdo de produtos de deter-
minadas marcas baseado na classificagdo de imagens postadas
pelos usudrios. Os autores relatam que um dos desafios do
projeto € a interpretacdo do interesse do usudrio quando a ima-
gem ou comentdrio postado na rede social contém o produto
a ser classificado, porém o usudrio refere-se a outro assunto.
Diante deste fato, foi realizada a comparacdo dos resultados
utilizando um espago multi-modal, combinando textos e ima-
gens, e uni-modal, com textos ou imagens, a fim de alcangar
uma melhor acurécia no resultado. Os autores utilizam CNNs
para classificagdo das imagens, da técnica de Bag of Words
(BoW) para representacdo textual e da técnica Bag of Visual
Words (BoVW) para representacdo da imagem como um mapa
de caracteristicas. Para obtencdo das imagens e dos textos
como fonte de dados dos usudrios foi realizado um programa
que percorreu 650 usudrios obtendo 443.000 conjuntos de
textos e imagens denominados pins no Pinterest. Em seguida
os dados foram divididos em treinamento, validacdo e teste
para realizacdo de onze experimentos utilizando diferentes
combinagdes dos algoritmos supracitados.

Em [4] € feita a selecdo de um conjunto de imagens da rede
social Flickr para detecgio de objetos.E feita a clusterizagdo de
regides das imagens utilizando o algoritmo de Propagacdo por
afinidade (Affinity propagation). Os autores utilizam aprendi-
zagem supervisionada na classificacdo de objetos com modelos
de reconhecimento de imagens.

Em [3] sdo realizadas classificacdes de objetos de redes
sociais em 101 categorias. As bases de dados utilizadas contem
imagens da rede social Flickr.

III. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes neurais convolucionais sdo modelos de aprendizagem
profunda geralmente utilizados para aplicacdes de reconheci-
mento e classificacdo de padrdes em imagens e videos. Uma
CNN ¢ geralmente formada por: uma camada de entrada
que recebe as imagens, uma série de camadas que realizam
operagdes de tratamento de imagens com mapeamento de
caracteristicas e uma udltima etapa que contém uma rede neural
de classificacdo, que recebe o mapeamento de caracteristicas
e fornece como saida o resultado da classificacao.

As CNNs sdao compostas por neurdnios que possuem pesos
e limiares (bias) que necessitam ser treinados. Cada neurdnio
recebe entradas, aplica-se o produto escalar das entradas e
pesos além de uma funcdo ndo-linear (func¢do de ativacdo).
Uma CNN assume que todas as entradas sdo imagens, o
que permite definir propriedades na arquitetura. Redes neurais
tradicionais nao sdo escaldveis para imagens, uma vez que
produzem um nidmero muito alto de pesos a serem treinados.

Uma CNN ¢é composta por uma sequéncia de camadas.
Além da camada de entrada, que recebe as imagens, exitem
trés camadas principais: camada convolucional, camada de
pooling (agrupamento) e camada completamente conectada.
Além disso, apés uma camada de convolucdo é comum
uma camada de ativag@o. Essas camadas, quando colocadas
em sequéncia, formam uma arquitetura de uma CNN como
ilustrado na Figura |[I} A camada totalmente conectada (fully

connected layer) é uma rede neural comum que recebe a saida
dos mapas de caracteristicas e realiza a classificagdo final.
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Figura 1. Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional

Em [1]] s@o citadas as camadas de agregag@o (pooling layer)
como responsdveis por reduzirem a dimensionalidade das
matrizes e a complexidade na Rede Neural. Os autores citam
os diferentes tipos de camadas agregacdo e suas vantagens.
Os tipos de camadas citados sdo: Max pooling, Average
pooling, Deformation pooling, Spatial pyramid pooling, Scale
dependent pooling.

A camada de convolugdo € composta por um conjunto
de filtros que sdo matrizes de valores reais que podem ser
interpretados como pesos capazes de aprender de acordo com
um treinamento. Esses filtros auxiliam na convolug¢do com os
dados de entradas para obter um mapa de caracteristicas. Estes
mapas indicam regides na qual caracteristicas especificas em
relacdo ao filtro, sdo encontradas na entrada. Os valores dos
filtros se alteram ao longo do treinamento (assim como 0s
pesos de uma rede neural tradicional) fazendo com que a
rede aprenda a identificar regides significantes de extragdo de
caracteristicas do conjunto de dados como na Figura
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Figura 2. Tlustragdo do processo de convolucdo

Nas matrizes de resultados da convolug@o sdo aplicadas
funcdes de ativagdo. A funcdo mais utilizada é a Rectifier
Activation Function (Fungdo de retificacdo linear) - ReLU ,
que € simplesmente aplicar a fun¢do de maximiza¢do em cada
elemento do resultado da convolucdo. A técnica de pooling é
utilizada apds a camada de convolug@o com objetivo de reduzir

o tamanho espacial das matrizes resultantes da convolugao.



A. Algoritmos de taxa de aprendizagem adaptativa

A taxa de aprendizado € uma constante positiva, que cor-
responde a velocidade do aprendizado. Nos algoritmos de taxa
de aprendizagem adaptativa o valor da taxa de aprendizagem
¢ modificado por um termo definido em cada algoritmo.
Os principais algoritmos de aprendizagem adaptativos sdo:
AdaGrad, RMSProp e Adam. Além destes, existem outros
como Adamax, AdaDelta e Nadam.

IV. METODOLOGIA TECNICA

Este trabalho trata de uma nova abordagem ao procedimento
de classificar imagens e tem como objetivo avaliar a perfor-
mance do treinamento de CNNs com algoritmos alternativos
em comparacdo com a descida de encosta. Nesta secdo sdo
apresentados os procedimentos utilizados para o desenvolvi-
mento do modelo para o reconhecimento de imagens de redes
sociais em 5 categorias definidas como animais, eletrdnicos,
jogos, veiculos e vestudrio.

Foram utilizados conjuntos de imagens de produtos, uma
rede neural convolucional com as seguintes variagdes dos
algoritmos: SGD, AdaGrad, Adamax, RMSProp e Adam. Para
andlise dos resultados foram apresentados graficos com as
métricas : erro, acuracia, sensibilidade e a medida F1. Por
fim foram realizadas predi¢des de cada uma das categorias
animais, eletronicos, jogos, veiculos e vestudrio definidas para
uma amostra de imagens de teste.

Para o desenvolvimento do modelo de treinamento foi
criado um ambiente virtual com o contéiner docker. Um
contéiner docker € um ambiente encapsulado padronizado que
executa aplicativos por meio da virtualizacdo em nivel do
sistema operacional. Uma imagem do docker é um arquivo,
composto de vérias camadas, usado para executar c6digo em
um contéiner do docker. Foi utilizada a imagem [10] de um
container docker com as seguintes ferramentas: Jupyter, Mat-
plotlib, Pandas, Tensorflow, Keras e OpenCV. Vale salientar
que neste trabalho foi utilizado o Tensorflow e o Keras com a
linguagem Python para realiza¢do do treinamento.

O Tensorflow € uma biblioteca de software de cédigo aberto
para a inteligéncia de maquina criado pelo Google em 2015.
Com o Tensorflow é possivel definir modelos de aprendizado
de mdquina, treind-los com dados e exporta-los.

O Tensorflow opera com tensores que sido vetores multidi-
mensionais que percorrem pelos nds de um grafo. Este grafo
€ composto pelos seguintes elementos:

« Um conjunto de objetos tf.Operation, que representam as

unidades com as operacdes

o Um conjunto de tf.Tensor, que representam as unidades

com os dados

o Uma sessdo #f.Session que encapsula o ambiente onde

as operacdes do grafo sdo executadas e os tensors sdao
avaliados.

Ao final dos experimentos, o desempenho de cada algoritmo
foi analisado quanto ao erro (error), acuricia (accuracy),
sensibilidade (recall) e a medida F1 (FMeasure). A defini¢ao
de cada um destes parametros é apresentada abaixo:

o Acurécia: Taxa de acertos que o modelo obteve.

o Precisdo: Taxa de acertos positivos dentre os classificados

€cOmo positivos.

o Especificidade: Taxa de acertos negativos dentre os que

sd0 negativos.

o Sensibilidade: Taxa de acertos positivos dentre os que sdo

positivos.

Para medicdo destas métricas de desempenho foi utilizada a
biblioteca de codigo aberto sklearn. Segundo a documentacao
do sklearn € possivel definir as métricas, variando de um
minimo de 0 a um maximo de 1 de forma adimensional,
conforme Equagio [T}

precision = TP;_%
recall = m%
_ 2Xprecision
Fl1= precisqg’opn-&-jr]evcall (1)
— _____TP4HTN
accuracy = TPT+J\I;'N+TN+FP
specificily = TN P

onde TP € o nimero de verdadeiros positivos, FP s@o os falsos
positivos, TN é o nimero de verdadeiros negativos e FN sdo
os falsos negativos.

Como descrito anteriormente, o modelo foi testado com 5
variagdes de algoritmos. Os resultados de cada abordagem
foram entdo comparados e ordenados de acordo com sua
performance e desempenho em relagdo a acurécia e erro.

A. Obtengdo dos dados

A selecdo das imagens para treino foi baseada nos datasets
dos bancos de imagens do Kaggle, pyimagesearch e do dataset
[6]]. Foram utilizadas cerca de 1.500 imagens de 5 categorias
dividas em 17 subcategorias conforme descrito:

o Animais domésticos: Cachorros, gatos e passaros (264

imagens);

o Dispositivos Eletronicos: Celulares, Notebooks e Tele-

visdes (366 imagens);

o Jogos: Consoles e cenas de jogos (188 imagens);

o Veiculos: Carros, motos, bicicletas e avido (386 imagens);

o Vestudrio: Calcas, Vestidos, Blusas, Sapatos e Ténis (298

imagens);

Para os animais foi utilizado o dataset [§]], para os veiculos
foi utilizado o [7|], para o vestudrio foi utilizado o [L1],
para eletrdnicos foi utilizado o [[6] e as demais imagens
foram obitdas de redes sociais de usudrios. As imagens foram
organizadas em pastas para realizacdo de aprendizado super-
visionado, sendo uma pasta para cada uma das categorias.

B. Desenvolvimento do modelo

As imagens utilizadas no treinamento passaram por técnicas
de processamento visando aumentar a performance do modelo
classificador e diminuir o esfor¢co computacional necessario
para processa-las.

O conjunto de imagens foi divido em 80% para treinamento
e 20% para teste. As imagens foram redimensionadas para um
padrao de 96px de largura e 96px de altura. A intensidade dos
pixels foi normalizada dividindo seus valores escalares por 255



de forma para variarem num intervalo de 0 a 1. Com isto as
matrizes das imagens foram representadas com uma dimensao
de 96x96x3 com 3 canais de cores conforme a escala de cores
RGB (Red Green Blue).

A arquitetura da CNN que foi utilizada foi introduzida em
[13] e € uma variante menor da rede VGGNet, desenvolvida
pelo VGG Visual Geometry Group da Universidade de Oxford.

A arquitetura da rede foi definida com 7 camadas de
convolug@o 2D, com reducdo da dimensionalidade das ma-
trizes utilizando a fung@o max pooling com dimensdo 2x2 e
3x3, com filtros (kernels) de 3x3 e fungdes de ativagdo relu. A
camada final totalmente conectada é criada utilizando a funcao
softmax para classificagdo. Sdo utilizadas 6 camadas com a
sequencia de opera¢des de convolucdo, funcio de ativagdo relu
e pooling e por fim uma camada com totalmente conectada
com a fun¢do softmax para classificagdo.

Foi adicionada na rede camadas de Dropout, que trata de
uma técnica utilizada para controlar o problema de overfit-
ting, aumento do erro devido a excesso de treinamento. O
ovefrfitting ocorre quando a RNA memoriza os padrdes de
treinamento em vez de aprendé-los e a rede ndo possui boa
capacidade de generalizacdo. A camada de Dropout zera uma
certa quantidade de ativacdes da camada baseando-se em uma
tomada de decisdo probabilistica, agindo mediante ativacdo por
um limiar pré-definido. A rede deve ser capaz de classificar
dados corretamente mesmo sem contar com algumas de suas
ativagdes em cada iteragdo. Esta técnica se torna importante
para evitar o processo de overfitting. A rede entdo processa as
imagens nas seguintes etapas:

o Obtencdo das caracteristicas: Nesta primeira fase a ima-
gem ¢é processada com os filtros convolucionais para
detectar o grau de pertinéncia da imagem com as ca-
racteristicas buscadas.

o Posicionamento das caracteristicas: Nesta segunda fase,
os mapas de caracteristicas definem o que existe na
imagem e aonde estd cada caracteristica.

Em resumo, a primeira fase se preocupa em encontrar o que
existe na imagem e a segunda em definir aonde estdo essas
caracteristicas na imagem.

V. RESULTADOS DE DESEMPENHO

Com o conjunto de dados preparados as rotinas de treina-
mento puderam ser estabelecidas sendo executadas no contai-
ner docker utilizando a biblioteca keras e com o python.

A. Treinamento via algoritmo SGD

No algoritmo da descida de encosta estocdstica utiliza-se
uma amostra de treinamento para atualizar os pardmetros em
uma iteragdo especifica. J4 no algoritmo de de descida de
encosta (Gradient Descent - GD) é necessario percorrer todas
as amostras em seu conjunto de treinamento para realizar a
atualiza¢do dos pardmetros em uma iteracdo especifica.

Com o numero de amostras de treinamento grande o uso
do GD pode demorar muito. Por outro lado, usar o SGD sera

mais rdpido porque a melhora do desempenho ocorre a partir
da primeira amostra. O SGD geralmente converge muito mais
répido comparado ao GD , ndo obstante, a funcdo de erro no
GD ¢ melhor minimizada. Foram realizados treinamentos com
o algoritmo SGD utilizando 20 épocas.

Na Figura [3| é possivel observar o decaimento do erro ao
longo das épocas para o treinamento e teste. Nesta figura, o
erro alcanga o valor de 0,45 para treinamento e 0,46 para teste.
A curva de erro de teste tem algumas instabilidades pontuais,
mas as duas curvas de treinamento e teste mostram claros
decaimento de erro e aumento da precisdo.
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Figura 3. Decaimento do erro durante o treinamento e teste utilizando o
algoritmo SGD

Na Figura [4] é possivel visualizar o crescimento da precisdo
do treinamento e de validacdo, atingindo um desempenho de
80,80% para treinamento e 82,27% para teste.
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Figura 4. Crescimento da acurdcia durante o treinamento e teste utilizando
o algoritmo SGD

Na Figura[5]é possivel observar o aumento da taxa de acerto
com a visualizagdo do aumento estavel do F1, da precision e
recall mostrando que os resultados relevantes poderiam ser
corretamente classificados pelo algoritmo.

B. Treinamento via algoritmo AdaGrad

O algoritmo AdaGrad tem o efeito de reduzir a taxa
de aprendizado dos pesos que recebem gradientes altos
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Figura 5. Curvas das métricas: FMeasure, Precision, Recall utilizando o
algoritmo SGD

e ao mesmo tempo aumentar a taxa de aprendizado nas
atualizacdes. E um método onde a taxa de aprendizado
¢ normalizada pela raiz da soma dos gradientes de cada
parimetro ao quadrado. Para este algoritmo s@o apresentados
os resultados de treinamento utilizando 15 épocas e taxa de
aprendizado inicial de 0,01.

Na Figural6|¢ possivel observar o comportamento do erro de
decaimento ao longo das épocas tanto para treinamento quanto
para teste. Nesta figura é mostrado o erro decaindo para um
minimo de 0,24 para treinamento e 0,26 para teste. A curva
de erro de teste tem algumas instabilidades pontuais como o
SGD, mas ambas as curvas de treinamento e teste t€m boa
estabilidade relativa geral na queda de erros e no aumento da
precisao.
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Figura 6. Decaimento do erro durante o treinamento e teste utilizando o
algoritmo AdaGrad

Na Figura [7] é possivel observar um aumento instivel da
métrica F1, precision e recall.

Na Figura [8] é possivel visualizar o crescimento da pre-
cisdo do treinamento e a precisdo da validacdo atingindo
um desempenho de 90.21% para treinamento e 89.5% para
teste demostrando melhores e resultados mais estaveis que o
algoritmo SGD .
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Figura 7. Curvas das métricas: FMeasure, Precision, Recall utilizando o
algoritmo AdaGrad
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Figura 8. Crescimento da acurdcia durante o treinamento e teste utilizando
o algoritmo AdaGrad

C. Treinamento via algoritmo RMSprop

No algoritmo RMSprop é realizado o cdlculo das médias
da magnitude dos gradientes para cada parametro e elas sdo
utilizadas para modificar a taxa de aprendizado individual-
mente antes de aplicar os gradientes. Este algoritmo modifica
0 AdaGrad para atingir um melhor desempenho. Foi realizado
o treinamento utilizando o RMSprop com 20 épocas e taxa de
aprendizado inicial de 0,001.

Na Figura 9] é possivel verificar o erro decaindo a0 minimo
de 0,20 para treinamento e 0,37 para teste. Ambas as curvas de
treinamento e teste apresentam boa estabilidade relativa geral
no aumento da acuricia conforme observado.

Na Figura |10] € possivel observar um aumento instdvel das
métricas F1, precision e recall. O aumento dessas métricas ao
longo de épocas reflete o aumento da taxa de acertos.

Na Figura [T1] é possivel visualizar o crescimento da pre-
cis@o do treinamento e a acurdcia da validagdo, atingindo um
desempenho de 92,19% no treinamento e 89.16% no teste.

D. Treinamento via algoritmo Adam

O algoritmo de treinamento de estimativa de momento
adaptativo € um método derivado do RMSprop que ajusta o
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Figura 9. Decaimento do erro durante o treinamento e teste utilizando o
algoritmo RMSprop
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Figura 10. Curvas das métricas: FMeasure, Precision, Recall utilizando o
algoritmo RMSprop
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Figura 11. Crescimento da acurdcia durante o treinamento e teste utilizando
o algoritmo RMSprop

método Adagrad para que a taxa de aprendizado nao diminua
agressivamente. A contribuicdo do método Adam € adicionar

um momento na atualizacio e suavizar os ruidos do gradiente
antes de fazer essa operacdo. Ele herda do RMSprop a adicao
de uma taxa de decaimento na soma dos gradientes de cada
parametro enquanto a taxa de aprendizado € reduzida a cada
passo. Sdo apresentados os resultados do algoritmo utilizando
50 épocas.

A Figura [I2] mostra o erro decaindo a um minimo de
0,12 para treinamento e a 0,23 para teste mostrando o bom
desempenho deste algoritmo. A curva de erro de teste tem
alguma ocorréncia de instabilidades com picos provavelmente
relacionados a dados aleatdrios escolhidos na etapa de teste.
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Figura 12. Decaimento do erro durante o treinamento e teste utilizando o
algoritmo Adam

Na Figura [T3] é possivel visualizar o crescimento da pre-
cisdo do treinamento e da validagdo atingindo desempenho
de 95,36% no processo de treinamento. E possivel verificar
ainda nesta figura, um desempenho de 92,12% para teste de-
mostrando uma alta performance em ambas as etapas. Ambas
as curvas de treinamento e teste apresentam boa estabilidade
relativa geral no aumento da acuréicia.
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Figura 13. Crescimento da acurdcia durante o treinamento e teste utilizando
o algoritmo Adam

Na Figura |14] é possivel observar alguns vales no aumento
das métricas F1, precision e recall. O aumento dessas métricas
ao longo de épocas reflete o aumento da taxa de acertos.
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Figura 14. Curvas das métricas: FMeasure, Precision, Recall utilizando o
algoritmo Adam

E. Treinamento via algoritmo Adamax

O Adamax é um algoritmo variante do Adam onde o
momento de segunda ordem é substituido pelo momento de
ordem infinita. A seguir sdo apresentados os resultados do
algoritmo Adamax utilizando 20 épocas.

A Figura [I5] mostra o erro decaindo para 0,23 para treina-

mento e 0,36 para teste.

= Treinamento
— Teste

i LN
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Epocas

Figura 15. Decaimento do erro durante o treinamento e teste utilizando o
algoritmo Adamax

Na Figura ¢ possivel visualizar o crescimento da
acurécia do treinamento alcancando valor maximo de 90,27%.
E possivel visualizar o crescimento da acuricia de teste
alcancando valor maximo de 86,15%.

Na Figura ¢ possivel observar o aumento da taxa de
acerto com a visualiza¢do do aumento estdvel das métricas F1,
da precision e recall. Todas as curvas de erro, precisdo, F1,
precision e recuperagdo sdo muito estaveis para este algoritmo,
conforme observado na Figura [T7}

A Tabela apresenta a acurdcia mixima (Acc. max.) € o
erro minimo (Erro min.) para os algoritmos utilizados no trei-
namento. Além disto s@o apresentados a quantidade de épocas
e taxa de aprendizado (Tx. aprend.) para cada procedimento.
Nesta tabela é mostrada que a pior acurdcia foi de 80,80% para
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Figura 16. Crescimento da acurdcia durante o treinamento e teste utilizando
o algoritmo Adamax
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Figura 17. Curvas das métricas: FMeasure, Precision, Recall utilizando o
algoritmo Adamax

o algoritmo SGD e as duas maiores acurdcias foram de 92,19%
e 95,36% do algoritmo RMSProp e Adam respectivamente.
Os menores erros observados para o treino foi de 0,20 para o
RMSProp e de 0,12 para o algoritmo Adam. Com a Tabela
é possivel verificar a diferenca de desempenho dos algoritmos
na etapa de teste observando os valores mdximos e minimos
de acuricia e erro respectivamente.

Tabela T
METRICAS DE DESEMPENHO DE TREINAMENTO

Algoritmo | Epocas | Tx. aprend. | Acc. max. (%) [ Erro min.
SGD 20 0,001 80,80 0,45
AdaGrad 15 0,01 90,21 0,24
Adamax 20 0,002 90,27 0,23
RMSProp 20 0,001 92,19 0,20
Adam 50 0,001 95,36 0,12

A Tabela [lI| apresenta a acurdcia maxima (Acc. max.), o
erro minimo (Erro min.) e a taxa de aprendizado (Tx. aprend.)
para os algoritmos utilizados no teste bem como a quantidade



de épocas utilizadas. Nesta tabela a pior acuricia foi de
82,27% para o algoritmo SGD e as duas maiores acuricias
foram de 89,50% e 92,10% do algoritmo AdaGrad e Adam
respectivamente. Os menores erros observados para o teste
foi de 0,26 para o AdaGrad e de 0,23 para o algoritmo
Adam. Com a Tabela|[lI]é possivel verificar o desempenho dos
algoritmos na etapa de teste observando os valores maximos
e minimos de acuricia e erro respectivamente.

Tabela 11
METRICAS DE DESEMPENHO DE TESTE

Algoritmo | Epocas | Tx. aprend. | Acur. max. (%) [ Erro min.
SGD 20 0,001 82,27 0,46
Adamax 20 0,002 86,15 0,36
RMSProp 20 0,001 89,16 0,37
AdaGrad 15 0,01 89,50 0,26
Adam 50 0,001 92,10 0,23

Na Tabela sdo apresentados os resultados das probabi-
lidades de pertencer a cada categoria nos testes utilizando o
algoritmo Adam com o melhor desempenho de treino para
imagens das 5 categorias. Vale ressaltar que estes resultados
da Tabela foram obtidos utilizando amostras aleatdrias
das imagens pertencentes aos dados de testes que ndo foram
utilizados pelos algoritmo no treinamento. Pode-se observar
valores superiores a 99% de desempenho demonstrando boa
capacidade de generalizacdo.

Vale ressaltar que o desempenho para classificar as ca-
tegorias cadeira, jardim e torre apresentaram probabilidades
maximas de 66,88%, 0% e 38,42% respectivamente demons-
trando que essas classes ndo foram utilizadas no treino.

Diversas imagens das categorias treinadas apresentaram
desempenhos superiores a 98% na classificacdo indicando boa
capacidade de generalizacdo.

Tabela IIT
RESULTADO DA CLASSIFICACAO DE IMAGENS NAS 5 CATEGORIAS

Imagem [ Anim. [ Eletr. | Jog. [ Veic. [ Vest.

Cachorro | 99,77 0,00 0,01 0,09 0,00
Gato 99,37 0,01 0,05 0,64 0,07
Passaro 99,22 0,05 0,14 0,16 0,07
Notebook 0,12 99,59 | 0,00 0,08 1,87
TV 0,04 82,62 | 0,03 | 66,50 | 0,14
Cel. 0,00 99,98 | 0,00 0,01 0,01
Ps4 0,01 3,07 | 95,84 | 0,01 10,32
Carro 0,00 0,05 7,16 | 96,92 | 0,21
Moto 0,00 0,47 0,80 | 97,53 | 3,47
Bicicleta 0,00 0,06 0,08 | 98,63 | 4,04
Avido 0,02 0,02 0,05 | 98,78 1,31
Sapato 0,23 1,33 0,21 55,13 | 95,92
Vestido 1,25 0,00 0,00 0,19 | 99,70
Calga 12,02 2,34 0,28 0,31 85,49
Cadeira 0,83 3,17 0,04 6,29 | 66,68
Jardim 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Torre 0,01 32,76 | 38,42 1,73 1,78

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho foram utilizadas redes neurais convolucio-
nais e aprendizagem profunda como técnicas de inteligéncia

computacional para predicdo do interesse de usudrios de redes
sociais em determinadas categorias de produtos utilizando a
classificacdo de imagens. Esta andlise é védlida como fonte de
conhecimento na segmentag¢do de consumidores por interesse.
A comparagdo dos algoritmos de treinamento SGD, AdaGrad,
Adamax, RMSProp e Adam permitiram verificar que o algo-
ritmo de treinamento Adam obteve acuricias e performance
superiores aos demais.

Algoritmos de treinamento e otimizacdo sdo uma parte
crucial da rede neural. Entender seu desempenho pode ajudar a
escolher a melhor opg¢do para os sistemas. O conhecimento de
como os hiperparametros podem influenciar o desempenho da
CNN ¢ muito importante ao treinar uma rede. A comparacao
dos algoritmos de treinamento SGD, AdaGrad, Adamax,
RMSProp e Adam permitiu verificar que o algoritmo de
treinamento Adam obteve acuricia e desempenhos superiores
aos demais e boa estabilidade.

Para trabalhos futuros, a sugestdo € variar as categorias das
imagens forma a obter classificacdes com maior capacidade
de generalizagdo.

Apés a finalizagdo de todos os experimentos, ao classificar
as imagens das categorias definidas foi possivel obter desem-
penhos satisfatérios de classificacao.
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