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Resumo. Neste artigo apresentamos a Keras-Prov, uma extensdo a biblioteca de
aprendizado profundo Keras para prover dados de proveniéncia. A Keras-Prov cap-
tura, armazena e gerencia metadados e dados de proveniéncia de experimentos de
aprendizado de mdquina (ML), em especial de aprendizado profundo. A Keras-Prov
identifica automaticamente as transformagées de dados mais comuns, como, treina-
mento, teste, e adaptacdo, para capturar os dados de proveniéncia. A Keras-Prov
flexibiliza a captura automdtica, permitindo que novos dados de proveniéncia sejam
definidos, como valores adicionais de hiperpardmetros. A geréncia de proveniéncia
por meio do SGBD colunar MonetDB, Keras-Prov adiciona uma interface de moni-
toramento visual e um gerador de SQL para consultas analiticas aos dados durante a
evolugdo do treinamento e a escolha de modelos. A andlise de dados da Keras-Prov,
durante o treinamento, subsidia decisoes de sintonia fina de hiperpardmetros. A base
de dados segue a recomendagcdo W3C PROV, favorecendo a comparagdo, explica¢do
e reproducdo de tais experimentos de ML. A Keras-Prov é uma solug¢do de cédigo
aberto e pode ser obtida em https://github.com/dbpina/keras—-prov.

1. Introducao

Os dados de proveniéncia [Freire et al. 2008, Moreau and Groth 2013] sdo uma solucdo
natural para auxiliar usudrios no registro de caminho de derivacdo de dados, metada-
dos e parametros relevantes em experimentos que envolvem multiplas transformacdes de
dados. Os dados de proveniéncia sdo usados com sucesso para apoiar etapas de mo-
nitoramento, andlise e reproducdo em experimentos em multiplos dominios, e.g., bi-
oinformdtica [Almeida et al. 2019], area de saude [Fairweather et al. 2021], visualizacao
[Fekete et al. 2020], efc. Seu uso durante o ciclo de vida de experimentos de Aprendizado de
Magquina (do inglés Machine Learning - ML) vem ganhando importancia [Souza et al. 2019].
O ciclo de vida de um experimento de ML pode ser considerado como um workflow baseado
em dados, pois, a partir de dados brutos de entrada, produz um modelo de ML por meio de um
fluxo de multiplas transformacdes de dados e suas dependéncias.

Apesar de existirem inimeros métodos de ML [Russell and Norvig 2020], o Aprendi-
zado Profundo (i.e., Deep Learning - DL) [Goodfellow et al. 2016] tem se mostrado um dos
mais proeminentes. O desempenho de Redes Neurais Profundas (DNNs), treinadas a partir
de um conjunto de dados de entrada, € bastante sensivel a configuracdo de hiperparametros
utilizada para o treinamento [Orr and Miiller 2003]. E necessério fazer a sintonia fina de tais
hiperparametros de forma complementar a sintonia automaética. Para que o especialista possa
ajustar os parametros durante o treinamento do modelo, € preciso ter acesso aos dados de
“causa-efeito”, e.g., qual filtro foi aplicado ao modelo atual quando o valor de dropout se en-
contrava abaixo de um limite especifico. Ao analisar os dados, o usudrio pode decidir aceitar
o modelo treinado ou selecionar uma nova configuracdo de hiperparametros, e, a partir desse



ponto, retreinar o0 modelo. O caminho de derivacdo representado por dados de proveniéncia
favorece esse tipo de andlise, quando os dados estdo disponiveis para consulta durante o trei-
namento do modelo.

No contexto de experimentos de DL, os dados de proveniéncia, em conjunto com
os metadados, tém grande potencial para apoiar a andlise feita por humanos em relagao as
configuracdes de hiperpardmetros ou mesmo dados de treinamento. A avaliagdo dos vérios
hiperparametros requer que o usudrio esteja ciente da relacio entre muitos tipos de metadados,
e.g., os valores de hiperparametros escolhidos, dados de desempenho, configuracao do ambi-
ente, efc. Entretanto, para que o usudrio seja capaz de realizar andlises durante o treinamento,
os dados de proveniéncia devem ser capturados e disponibilizados em tempo de execugdo, e
adicionar dados de proveniéncia a experimentos de DL ainda é um problema em aberto em
solugdes de proveniéncia.

Ferramentas de visualizacao de fluxos de dados de DL, como o TensorBoard', utilizam
logs. Comparar diferentes execu¢des demanda pré-processamento desses logs, assim como
executar andlises do caminho de derivacdo. Apesar de algumas ferramentas de DL disponi-
bilizarem dados de proveniéncia, elas possuem representagdes proprietdrias para os dados, o
que torna dificil (e em muitos casos, impossivel) interpretar e comparar experimentos de DL
executados em diferentes ferramentas. Uma alternativa € utilizar uma soluc@o agnéstica de
dominio para capturar dados de proveniéncia nas ferramentas de DL [Pimentel et al. 2017].
Tais abordagens costumam ser acopladas a uma linguagem de programacao especifica (e.g.,
Python), o que acaba limitando seu uso em muitas ferramentas de DL, ou s@o muito genéricas,
exigindo assim um processo (muitas vezes) custoso de instrumentac¢ao do codigo.

Neste artigo, apresentamos a Keras-Prov, uma extensdao a biblioteca Keras, para
geréncia e consulta a dados de proveniéncia em experimentos de DL. A Keras-Prov foi pro-
jetada para facilitar a andlise de hiperparametros em experimentos de DL durante o treina-
mento. A Keras-Prov integra os dados de proveniéncia retrospectiva (também chamados de
r-prov, e.g., valores de hiperparametros, arquivos consumidos e produzidos, etc.) com da-
dos especificos do dominio de DL. A Keras-Prov identifica, automaticamente no cédigo do
usudrio, as transformagdes mais comuns como Treinamento, Teste, e Adaptacdo, oferecendo
uma anélise visual e com consultas analiticas aos dados. Os dados ficam disponiveis, durante
a evolucdo do treinamento e a escolha de modelos, para auxiliar as decisdes de sintonia fina.
A Keras-Prov tem uma API para que os usudrios consultem a base de dados de proveniéncia
(que segue a recomendacdo W3C PROV) em tempo de execugdo, favorecendo a interpretagao,
andlise e comparacao desses experimentos de DL. O restante deste artigo estd estruturado
da seguinte forma. A Secdo 2 mostra a arquitetura da Keras-Prov. A Secdo 3 apresenta a
demonstracdo, e a Se¢do 4 conclui o artigo.

2. Arquitetura da Keras-Prov

A arquitetura da Keras-Prov é composta por trés camadas: (i) Nucleo do Keras-Prov, (ii)
Camada de Dados e (iii) Camada de Analise, de modo a capturar, armazenar e analisar
dados de proveniéncia em experimentos de DL, respectivamente. A biblioteca de treina-
mento de redes neurais profundas Keras® é estendida com essas trés fungdes de geréncia
de proveniéncia. A Keras-Prov herda seu modo de processamento da biblioteca Df Analyzer
[Silva et al. 2018], i.e., ela captura os dados de proveniéncia junto ao Keras, que sdo enviados
de maneira assincrona, sem interferir no desempenho do experimento de DL, para serem ar-
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mazenados e consultados em processadores distintos da captura. Assim como na DfAnalyzer,
a representacdo dos dados de proveniéncia na Keras-Prov segue a recomendacdo PROV do
W3C [Moreau and Groth 2013] que € uma iniciativa para a representacdo de diferentes tipos
de dados de proveniéncia de forma agndstica ao dominio. Ao utilizar o W3C-PROV, a Keras-
Prov gera uma cultura de anélise de dados de proveniéncia, facilitando a comparagdao com
resultados gerados, nesse padrao, em outras bibliotecas de ML. Além das vantagens de dados
de proveniéncia para interpretar, reproduzir e adicionar qualidade ao dados do DL, o usuério
alvo da Keras-Prov € a pessoa que especificou o experimento de DL, sendo o responsdvel pela
sintonia-fina dos parametros. Assim, Keras-Prov se destaca por seu apoio analitico durante a
geracdo do modelo.

Como o objetivo do W3C PROV ¢ ser genérico, apresentamos uma especializacdao
do modelo PROV, chamada DNNProv-Df em [Pina et al. 2021], para representar dados es-
pecificos do treinamento em experimentos de DL. Com base neste modelo, é possivel: (i)
rastrear épocas (epochs), taxa de aprendizado (learning rate), acuracia, funcao de perda (loss
function), tempo de execugdo, etc. (ii) descobrir quais métodos de pré-processamento foram
usados nos dados antes de treinar o modelo, (iii) monitorar o processo de treinamento e realizar
um ajuste fino nos hiperparametros, (iv) descobrir quais arquivos foram gerados nas diferentes
etapas de execucgao e (v) interpretar os resultados gerados. Por limitagdes de espago, o mo-
delo nao € apresentado nesse artigo, mas pode ser obtido em [Pina et al. 2021]. A Figura 1
apresenta os principais componentes da arquitetura do Keras-Prov.
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Figura 1. Arquitetura do Keras-Prov adaptada de [Pina et al. 2021]

O Nucleo da Keras-Prov € executado junto ao Keras padrdo e interage com o Extra-
tor de Proveniéncia (EP), que acessa e captura os valores dos hiperparametros em tempo de
execucdo diretamente no Keras. O EP ja se encontra acoplado a biblioteca Keras, dessa forma,
0 usudrio nao precisa instrumentar o seu codigo para capturar dados de proveniéncia. O usuario
escolhe, entre as opc¢des predefinidas, os dados de dominio (datasets) e hiperparametros a se-
rem capturados. O EP extrai automaticamente os valores dos hiperparametros usados em cada
treinamento. Uma vez capturados, os dados sdo gerenciados de forma assincrona com o trei-
namento da rede neural. O EP acessa também o sistema de arquivos para obter os caminhos
dos arquivos JSON que descrevem a rede neural e os dados de entrada da mesma. Esses cami-
nhos dos arquivos, os valores de hiperparametros utilizados, métricas, etc., sdo enviados para
o banco de dados de proveniéncia (na versdo atual, instanciado no MonetDB?). Em seguida, o
Processador de Proveniéncia consulta o banco de dados de proveniéncia e envia os resultados
da consulta para o Visualizador de Proveniéncia, que gera uma representagdo visual do grafo

Shttps://www.monetdb.org/



de proveniéncia para andlise de hiperparametros e é capaz de gerar gréficos (utilizando o Ki-
bana) para andlise de desempenho, e.g., valores de loss function por época, etc. A Figura 2
apresenta a interface de consulta sobre os dados de proveniéncia capturados pela Keras-Prov.
O grafo explicita os nomes das entidades (dados) representados como vértices € 0s nomes
das transformagdes, representados por meio de arestas direcionadas que associam as entidades
usadas como entrada da transformacgdo para os dados de saida. Essa representacdo ajuda ao
usudrio definir filtros para que o SQL correspondente seja gerado automaticamente. A Figura
3 apresenta um exemplo dos graficos de acompanhamento da evolucdo da acuracia do modelo
para os dados de treinamento e validacdo ao longo das épocas (gerados pelo Kibana).
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Figura 2. Interface da Keras-Prov
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Figura 3. Graficos extraidos do dashboard que apresentam a acuracia de treino e de
validacao durante a execucao com otimizador Adam

3. Demonstracao

A Keras-Prov tem cédigo aberto e pode ser obtida no repositério https://github.com/
dbpina/keras—prov. Além disso, se encontra disponivel no mesmo endereco, um video
de demonstragdo da biblioteca e um guia inicial para usudrios que desejam utilizar a Keras-
Prov. A demonstracdo da Keras-Prov segue a especificacdo do experimento disponivel na
secdo Example de seu repositorio. A especificacao tem como estudo de caso, a rede neural con-
volucional (CNN) AlexNet [Krizhevsky et al. 2012], que classifica imagens. A demonstracao
comeca com o exemplo apresentado na Figura 4, onde o usudrio define como 7True os hiper-
parametros de interesse. Em seguida, o usudrio adiciona uma chamada ao método provenance
em seu cédigo. E importante notar que nenhuma instrumentacio adicional é necessaria. O
método provenance faz a captura dos dados de proveniéncia. Esse método recebe um iden-
tificador para o experimento, um valor booleano que indica se hd uma adaptacdo dos hiper-
parametros durante o treinamento (por exemplo, uma atualizacio da taxa de aprendizado) e a



hyps = {"OPTIMIZER NAME": True, model .provenance (

"LEARNING_RATE": True, dataflow_tag= "alexnet”,
"DECAY": True, adaptation=False,
"MOMENTUM" : True, hyps = hyps)

"NUM_EPOCHS": True,
"BATCH_SIZE": True,
"NUM_LAYERS": True}

Figura 4. Definicao de hiperparametros de interesse com a Keras-Prov

lista de hiperparametros a serem capturados, conforme indicado pelo usuério no cédigo-fonte
do experimento de DL (Figura 4). Na demonstracdo, a execuc¢ao da AlexNet € configurada
com os seguintes valores de hiperparametros: (i) nimero de épocas = 30, (ii) taxa de aprendi-
zado inicial = 0,001, (iii) tipo de ativagdo = relu, e (iv) otimizador = Adam. Além dos valores
de hiperparametros, o conjunto de imagens OxfordFlowers* foi usado no treinamento. Durante
o treinamento da DNN, os dados de proveniéncia sdo coletados e armazenados para consulta.
O usudrio pode entdo escolher entre (i) visualizar o grafo de proveniéncia (Figura 2), onde
as transformagdes (Treinamento, Adaptacao e Teste) e valores de hiperparametros podem ser
visualizados, e (ii) visualizar graficos de acompanhamento da evoluc¢do da acurdcia do modelo
para os dados de treinamento e validagdo ao longo das épocas (Figura 3). Os graficos apresen-
tados na Figura 3 sdo relativos a execu¢do da AlexNet com otimizador Adam sem aplicacao
de filtros sobre as imagens. A partir deles, podemos observar uma discrepancia no valor de
acurdcia para treino e validacdo. Essa andlise pode indicar uma necessidade de sintonizar a
taxa de aprendizado no proximo treinamento, ou até mesmo o nimero de épocas.

Durante o treinamento da rede neural, os usudrios podem também submeter consultas
diretamente ao banco de dados de proveniéncia. Essas consultas sdo definidas via interface
grifica (Figura 2) que gera o SQL correspondente e podem ser adaptadas de acordo com a
necessidade do usudrio. Por exemplo, na Tabela 1 apresentamos o resultado de uma consulta
onde o usudrio pode avaliar o impacto das adaptacdes da taxa de aprendizado na convergéncia
do modelo. Embora a diminuicdo da taxa de aprendizado seja uma técnica conhecida, os
valores registrados ajudam o usudrio a identificar a causa das alteracdes ao analisar diferentes
modelos. Outro exemplo € apresentado na Tabela 2, onde o usuério pode analisar se a aplicagcdo
do filtro que converte as imagens de entrada da AlexNet para a escala de cinza apresenta
(ou nao) melhora a acurdcia. Nesse caso, a aplicag¢do do filtro gerou uma acuricia de 0,37,
enquanto que sem o filtro a acurdcia foi de 0,59. Essa andlise pode sugerir um novo ajuste.
Para seguir a demonstracdo da Keras-Prov no evento, incentivamos os usudrios a trazerem seus
proprios experimentos de DL que j4 funcionem na biblioteca Keras.

Tabela 1. Analise parcial da Taxa Tabela 2. Impacto do filtro
de Aprendizado ha acuracia
Epoca | Tx. Aprendizado | Técnica Filtro Acuracia | Epoca
10 0.001 LRS None 0.59 100
30 0.00025 LRS Gray-scale | 0.37 100

4. Conclusao

A biblioteca Keras-Prov visa a apoiar a andlise de configuragdes e adaptacdes de hiper-
parametros no treinamento de DNNs por meio da captura de dados de proveniéncia de in-
teresse do usudrio. A Keras-Prov permite capturar e armazenar dados de proveniéncia para

*https://www.robots.ox.ac.uk/-vgg/data/flowers/



consultas ja em tempo de execugdo e gerar documentos que seguem a recomendacdo W3C
PROV para ajudar na reproducdo e interpretacio do modelo da DNN. Além disso, ao adotar
a W3C PROV, a Keras-Prov visa ser capaz de exportar dados de proveni€ncia em um formato
que permita a comparacdo com resultados obtidos em outras solucdes de ML que também
seguem a W3C. Como trabalhos futuros, comeg¢amos a estender a Keras-Prov para capturar
dados caracteristicos de Redes Neurais Informadas por Fisica (PINNs) [Raissi et al. 2019].
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