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Resumo. O treinamento das Redes Neurais Convolucionais (CNN) requer o ajuste
de hiperpardametros. As solugoes existentes para auxiliar a escolha das melhores
combinacgoes de hiperparametros definem uma representagdo propria para modelar
os relacionamentos de derivacdo dos dados. Essa representacdo proprietdria
dificulta a andlise de dados e a interoperabilidade. Este artigo propde a
CNNProv, que adota o padrdo W3C PROV para representar relacionamentos de
derivacdo de dados para facilitar a andlise das combinagées de hiperpardmetros,
contribuindo assim para a fase de treinamento das CNNs. A CNNProv captura
dados de proveniéncia e permite a andlise de valores de hiperparametros durante
a execugdo. Os experimentos mostram a adequacdo do W3C PROV para a andlise
de hiperpardmetros e contribui para a qualidade e confiabilidade dos resultados da
CNN, com overhead desprezivel de até, no mdaximo, 4%.

Abstract. Convolutional Neural Networks (CNN) training requires adjusting
hyperparameters. Current solutions to help choosing the best hyperparameter
configuration define their own representation to model the data derivation
relationships. This proprietary representation makes data analysis and
interoperability difficult.  This paper proposes CNNProv, which adopts the
W3C PROV standard to represent data derivation relationships to facilitate the
analysis of hyperparameter configurations, thus contributing to the CNNs training
phase. CNNProv captures provenance data and allows hyperparameter analysis at
runtime. The experiments show the suitability of the W3C PROV for hyperparameter
analysis, while contributing to the quality and reliability of CNN results, with
negligible overhead of up to 4%.

1. Introducao

Na udltima década, a comunidade cientifica presenciou um aumento explosivo no nimero
de aplicagdes de Aprendizado de Madaquina (AM) que se baseiam em técnicas de
Aprendizado Profundo (AP - Deep Learning) [Goodfellow et al. 2016]. Esse aumento se
deve principalmente aos avangos em hardware, em especial as unidades de processamento
grafico (GPUs), que se mostraram adequadas para resolver de forma eficiente as operagdes
matriciais necessdrias a0 AP. Uma das principais abordagens utilizadas em AP sdo as
Redes Neurais Convolucionais (CNN) [Lecun et al. 1998]. Uma CNN ¢é uma classe de
Rede Neural do tipo feed-forward contendo uma ou mais unidades de convolucdo que
utilizam filtros para produzir um mapa de atributos. Os neur6nios em uma mesma
camada de uma CNN podem ser agrupados em mapas e compartilham pesos, reduzindo
a quantidade de parametros a serem treinados. Embora as CNNs representem um grande
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avanco na drea de AM, para alcancar uma configuragdo de parametros que produza bons
resultados, € necessario selecionar valores de certas varidveis, chamadas de hiperparametros
[Goodfellow et al. 2016], o que pode demandar tempo e custo computacional. Exemplos
de hiperparametros sdo a quantidade de iteragdes de treinamento (épocas) e a quantidade
de exemplos apresentados em conjunto para o treinamento (mini-batch). O desempenho da
CNN treinada depende diretamente dos valores de hiperparametros definidos.

De forma a definir os hiperparametros, o especialista em AM deve ser capaz de explorar
diversas configuracdes para escolher uma combinacao que resulte em um bom desempenho
da CNN. Entretanto, esse processo de exploracdo requer que o treinamento da CNN seja
realizado para cada uma das combinagdes, e, além disso, que as combinacdes de parametros
utilizadas sejam registradas. Esse processo exploratério ndo € simples, uma vez que o espagco
de busca da melhor solucio é grande e a avaliacdo de cada configuracio de hiperparametros
pode ser computacionalmente intensiva. Abordagens existentes para AM, como o AutoML
[He et al. 2018] e o GridSearch [Bergstra and Bengio 2012], ja experimentam diferentes
combinagdes de hiperparametros. Porém, tais métodos utilizam uma representacio propria
do histdrico de derivacao dos dados, ou seja, quais valores de hiperpardmetros levaram a quais
resultados. Essas representacoes proprias dos dados de derivacdo podem dificultar a andlise e,
principalmente, a interoperabilidade. Assim, os resultados de experimentos em ferramentas
diferentes vao requerer andlises e implementacdes adicionais para serem comparados, ja
que ndao ha uma maneira uniforme para determinar se dois modelos foram treinados com
os mesmos dados de entrada.

Uma alternativa para esse problema é utilizar recomendacdes como o W3C PROV
[Moreau and Groth 2013], que contém informag¢des bésicas para apoiar a interoperabilidade
de dados de proveniéncia em diversos dominios. = As consultas para avaliacdo de
hiperpardmetros consumidos durante o treinamento de uma CNN se assemelham as tipicas
consultas de proveniéncia encontradas em diversos sistemas [Freire et al. 2008]. Ao definir o
caminho de derivacao, os dados de proveniéncia podem desempenhar um papel fundamental
na andlise e escolha dos hiperparametros para o treinamento. Existem diversas abordagens
de captura de dados de proveniéncia [Stamatogiannakis et al. 2016]. Abordagens de captura
automadtica de dados possuem granularidade muito fina, gerando um overhead significativo
na execucdo de scripts, principalmente os de larga escala. A abordagem de captura de dados
de proveniéncia por instrumentagdo permite a pré-selecdo dos dados relevantes para anélise,
tendo menos impacto no tempo de execucao. A DfAnalyzer [Silva et al. 2018] foi utilizada
em diversos scripts de aplicacdes cientificas com sucesso na andlise de dados durante a
execucdo do script, facilitando inclusive adaptagdes na configuragdo de parametros e por
isso foi escolhida para esse artigo. Ademais, a captura de dados da DfAnalyzer é executada
de forma assincrona, ao longo do treinamento da CNN, e ndo interfere no desempenho do
treinamento. Desta forma, ela é capaz de registrar informac¢des complementares quanto ao
desempenho do treinamento, além de associd-las a configuracdes de hiperparametros. A
DfAnalyzer ndo é dependente de linguagens de programacgado e pode ser invocada por meio
de uma biblioteca, da mesma forma que os especialistas ja invocam outros componentes
no codigo (p. ex., bibliotecas de visualizacdo). Assim, a DfAnalyzer pode ser conectada
as CNNs independente da ferramenta escolhida. Além disso, a DfAnalyzer adota o W3C
PROV para representacio de proveniéncia de dados, o que facilita a andlise de dados
e sua reprodutibilidade. A geracdao de dados de proveniéncia possui diversas vantagens
[Freire et al. 2008], em particular a confiabilidade da CNN treinada.

Este artigo apresenta a abordagem CNNProv, que acopla a Df Analyzer com CNNs para
capturar e analisar valores de hiperparametros durante as fases de treinamento e execug¢ao



do modelo de forma automadtica Para avaliar a abordagem utilizamos a CNN AlexNet
[Krizhevsky et al. 2012] como estudo de caso e o TensorFlow [Abadi et al. 2016] para o
treinamento da CNN. Os experimentos realizados mostram a adequagdo da representacao
genérica da W3C PROV para a andlise de hiperpardmetros, a0 mesmo tempo em que contribui
para a qualidade e confiabilidade dos resultados com overhead desprezivel. Este artigo esta
organizado como a seguir. A Sec¢do 2 discute os trabalhos relacionados a Secao 3 apresenta a
abordagem CNNProv, a Secdo 4 os experimentos, € a Se¢do 5 conclui.

2. Trabalhos Relacionados

A captura de dados de proveniéncia em experimentos de AM j4 foi proposta anteriormente
na literatura. [Schelter et al. 2017] propdem uma abordagem para rastrear automaticamente
os parametros de experimentos de AM, incluindo sua extragdo, armazenamento e
geréncia. De forma similar a DfAnalyzer [Silva et al. 2018], a abordagem proposta por
[Schelter et al. 2017] captura os dados de forma automdtica com a premissa de que o usudrio
tenha definido quais dados carregar a priori. Além disso, a abordagem proposta atua de forma
sincrona ao treinamento do modelo, o que pode introduzir um overhead nao desprezivel.
Ademais, tal abordagem € uma representacdo prépria da derivacdo dos dados, nao seguindo
recomendacdes padrao como o W3C PROV, o que complica a interoperabilidade.

DL-Steer [Souza et al. 2018] € uma biblioteca voltada para AP que coleta valores de
entrada dos hiperparametros do modelo e relaciona-os aos resultados dos modelo treinados,
permitindo que usudrios alterem os valores dos hiperparametros durante o treinamento.
Porém, a DL-Steer é limitada apenas para scripts Python com chamadas de funcdes para
o TensorFlow, além de nao considerar os dados de dominio da aplica¢do durante o processo
de extracdo. Ja o OpenML [Vanschoren et al. 2014] oferece servicos de compartilhamento
de conjuntos de dados, implementacdes e resultados, proporcionando a reprodutibilidade de
experimentos de AP. No entanto, o OpenML néo representa o fluxo de transformacdes e nao
oferece apoio a consultas sobre os metadados.

3. Abordagem Proposta: CNNProv

A CNNProv visa a capturar e analisar dados de proveniéncia de CNNs. Esta é uma abordagem
agnostica a linguagem de programacdo ou bibliotecas como TensorFlow e Theano. A
CNNProv pode ser descrita como uma extensdo a DfAnalyzer com o objetivo de simplificar
a adaptagdo do cddigo da CNN para que o usudrio defina quais hiperparametros deseja
monitorar e consultar. Assim, a estratégia escolhida assume que os programas sao caixas
cinzas, ou seja, parte do seu cédigo fonte é passivel de ser adaptado, enquanto que a outra
parte pode invocar um cddigo fonte privado (caixa preta), para, p. ex., realizar invocagdes a
outros programas ou bibliotecas. A abordagem € composta de cinco componentes, de acordo
com a Figura 1: (1) Extrator de Proveniéncia (EP); (i1) Extrator de Dados Brutos (EDB);
(iii) Visualizador do Dataflow (DVis); (iv) Interface de Consulta (IC); e (v) Banco de Dados
estendido para modelos de CNN (MonetDB). Os dois primeiros componentes sao invocados
ao adaptarmos o cédigo da CNN, enquanto os outros trés tém interfaces independentes para
o usudrio consultar e analisar dados em tempo de execucao.

A primeira etapa do uso da CNNProv € a etapa de adaptacdo do cédigo que modela
o treinamento. Na CNNProv, o cédigo da CNN j4 vem previamente adaptado, porém os
usudrios podem considerar a inclusido de novos hiperparametros. A adaptagdo € dividida em
duas subetapas. Na primeira, o usudrio define as transformagdes de dados a serem rastreadas
e quais hiperparametros serao considerados. Na segunda subetapa, o usudrio indica no cédigo
onde obter os valores dos hiperparametros, para serem capturados em tempo de execucao.
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Figura 1. Arquitetura da CNNProv

Uma vez adaptado o c6digo da CNN e seu treinamento tenha sido iniciado, o EP e o
EDB sado invocados assincronamente. Para cada chamada da CNNProv no cédigo, dados
das transformacdes, dos hiperparametros e dos modelos treinados sdo armazenados no banco
de dados de proveniéncia usando o sistema colunar MonetDB e seguindo a representacao
Prov-Df [Silva et al. 2018]. Esses dados incluem o histérico de derivagao dos dados, erros
que tenham ocorrido, e a associagcdo entre os valores de hiperparametros e os arquivos de
modelo treinados. Finalmente, a interface de consulta e o visualizador do dataflow permitem
ao usudrio analisar os dados de proveniéncia coletados seja por meio da submissdo de uma
consulta ao CNNProv ou por meio de visualizacao.

4. Avaliacao Experimental

Utilizamos a CNN AlexNet [Krizhevsky et al. 2012] como estudo de caso da CNNProv.
A AlexNet ¢ uma CNN que tem como objetivo o reconhecimento de imagens. Ela é
composta de cinco camadas de convolugdo e trés camadas completamente conectadas (Figura
3(a)). A reducdo na quantidade de parametros € no tempo de treinamento € alcancada ao
conectar os filtros da 2%, 4* e 5* camadas convolucionais apenas aos mapas de filtro das
camadas anteriores que estdo na mesma GPU — os filtros da terceira camada sdo conectados
a todos os mapas de filtros da 2% camada. Para reduzir o problema da dissipacdo do
gradiente, apds cada camada convolucional aplica-se a funcao de ativagdo Relu. Para reduzir
overfitting, antes da 1 e 2 camadas completamente conectadas € incluida uma operacao de
dropout [Krizhevsky et al. 2012].

Durante a fase de adaptacao do cédigo da AlexNet para capturar dados de proveniéncia,
foram definidas trés transformacoes: training, adaptation e testing. A transformacao training
consome o nome do dataset de imagens de entrada (OxfordFlower17) e a propor¢ao utilizada
de dados para treino e teste, e produz um conjunto de dados que define os hiperparametros
gerados durante a etapa de treinamento, p. ex., o valor da época, da acuricia, da fun¢do
de custo (loss function), o tempo decorrido e a data e hora do fim da execucao da época.
A adaptacdo que € realizada pela AlexNet gera uma nova taxa de aprendizado (o) ao fim
da época utilizando a funcdo Scheduler Step Decay que diminui significativamente o valor
da taxa de aprendizado («) a cada n épocas em um fator m. Dessa forma, a transformacao
adaptation recebe como dados de entrada o conjunto produzido pela transformacgdo anterior:
training e um conjunto de dados com informagdes como o fator m, o valor de n e a taxa de
aprendizado inicial. O conjunto de dados produzido por essa transformagao contém a nova
taxa de aprendizado, o valor da época e a data e hora em que a adaptacdo ocorreu, além de uma
identificacdo para a adaptagdo, conforme apresentado na Figura 2, onde ¢2 representa a tarefa
de uma transformacdo que terd seus dados extraidos e armazenados e oAdaptation representa
o conjunto de dados de saida da transformacdo adaptation. Por ultimo, a transformacao
testing prové uma avaliacdo do modelo de acordo com o conjunto de dados de treinamento e
que tem como saida os valores de acuricia e da func@o de custo da CNN treinada.



Tabela 1. Tempo de treinamento

Tabela 2. Overhead da CNNProv

Taxa de aprendizado Taxa de aprendizado
# épocas | 0,0005 0,001 0,002 # épocas | 0,0005 | 0,001 | 0,002
20 1.367,51 | 1.345,42 | 1.365,18 20 3,57% | 1,03% | 3,23%
50 3.387,08 | 3.354,28 | 3.359,43 50 2,96% | 2,20% | 2,69%
100 6.745,14 | 6.769,15 | 6.757,80 100 3,16% | 3,74% | 3,33%
def on_epoch_begin(self, epoch, logs=None):

old_1lr = float (K.get_value(self.model.optimizer.1lr))
new_lr = self.schedule (epoch, 1r)
if (old_lr !'= new_1lr):

self.adaptation_id += 1

K.set_value (self.model.optimizer.lr, new_l1r)
t2_output = DataSet ("oAdaptation", [Element ([new_lr,
datetime.now () .strftime (' $Y-%m-%d $H:%M:%S’), epoch,
str(self.adaptation_id)]1)1)

t2.add_dataset (t2_output)

t2.save ()

Figura 2. Trecho Adaptado do cédigo do Tensorflow que implementa a AlexNet.

Com o cddigo adaptado, a AlexNet foi treinada variando-se o nimero de épocas e
a taxa de aprendizado. Cada combinacdo de hiperparametros foi executada cinco vezes
e a média de tempo de execucdo foi considerada. A Tabela 1 apresenta o tempo de
treinamento (em segundos) para cada combinagcdo de parametros, enquanto que a Tabela
2 apresenta o overhead de tempo introduzido pela abordagem CNNProv para captura de
proveniéncia. O objetivo desta medicao foi avaliar o impacto das chamadas a CNNProv
durante o treinamento da AlexNet com dados reais. Podemos observar que o overhead da
solucdo proposta corresponde a um aumento de menos de 4% no pior caso sobre o tempo total
de treinamento da CNN. Esse overhead pode ser ser considerado desprezivel, principalmente
em treinamentos mais demorados, considerando que o usudrio terd o beneficio das consultas
e visualizacoes aos dados de provenié€ncia capturados.

Foram levantadas e submetidas a CNNProv uma série de consultas desejadas para
andlise de dados de treinamento, como por exemplo: “Qual a perda, o tempo decorrido
de treinamento para cada época?’. A Figura 3(b) apresenta o resultado do processamento
dessa consulta. A relacdo descrita na Figura 3(b) apresenta o tempo decorrido (elapsed time)
em segundos, o nimero da época (epoch) e o valor da perda (loss). Mesmo nesse exemplo
simples, podemos observar que com as adaptacdes no codigo da AlexNet foi plenamente
vidvel consultar quanto tempo levou o treinamento em cada época e qual o valor de loss
function associado para o treinamento.
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Figura 3. (a) Arquitetura da AlexNet (b) Exemplo de consulta que mostra o tempo de
corrido em cada época por ordem descrescente de perda




5. Conclusoes

Este artigo apoia a fase de treinamento das CNNs ao registrar informagdes relevantes a
andlise de combinacdes de hiperparametros e posteriores reconfiguragdes. Foi apresentada
a CNNProv, que adota uma arquitetura distribuida, com overhead desprezivel e andlise
de dados via grafos de proveniéncia. Experimentos evidenciam a adequagdo do uso de
proveniéncia nas atividades de andlise e monitoramento, contribuindo para um padrdo de
consultas que pode consultar de forma integrada os dados de proveniéncia eventualmente
associados aos dados usados no treinamento.
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