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DEEP LEARNING

Ensinando a aprender.

RESUMO

Aprendizado profundo atualmente é considerado a principal
técnica de aprendizado de maquina na solucdo de problemas,
particularmente em problemas de classificagdo. Contudo, h&
ainda muita dificuldade no entendimento e utilizacdo dessas
técnicas. Nesse trabalho pretende-se apresentar as Redes
Neurais Profundas e as Redes Convolucionais. Como resultado
desta pesquisa, busca-se um entendimento mais sistematizado
sobre o funcionamento dessas técnicas. Pode-se concluir que a
partir das modernas técnicas de aprendizado de maquina
existentes, os problemas envolvendo variaveis mais dificeis de
serem descritas para a maquina como, por exemplo, o instinto
humano, estdo ao alcance com as infinitas possibilidades de
aprendizado, como se a propria maquina fosse uma crianca
dando seus primeiros passos.

Palavras-chave: Aprendizado de MAaquina. Redes Neurais
Profundas. Redes Convolucionais. Aprendizado profundo.

ABSTRACT

Deep learning is currently considered the main machine learning
technique in solving problems, particularly in classification
problems. However, there is still much difficulty in understanding
and using these methods. In this work we intend to present the
Deep Neural Networks and the Convolutional Networks. The main
focus will be on understanding how these methods work. One may
conclude that, based on state-of-the-art machine learning
techniques, it's possible to solve problems containing a more
complex logic for computers such as the human instinct through
infinite learning possibilities. Just like if the machine itself was a
child giving its first steps.

Keywords: Machine Learning. Deep Neural Networks.
Convolutional Networks. Deep learning.
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Deep Learning

1 INTRODUCAO

Métodos de aprendizado profundo possibilitaram a evolugéo de diversas areas de aprendizado de
maquina especialmente por duas razdes: disponibilidade de bases de dados com milhares de dados e
computadores eficazes no processamento e em tempo consideravelmente reduzido (DENG et al., 2009;
RUSSAKOVSKY et al., 2015).

Estudos anteriores pesquisaram a utilizagdo de representacdes hierarquicas com redes neurais
como o neocognitron de Fukushima (1988) e a rede neural para reconhecimento de digitos de LeCun et
al. (1998).

O interesse neste tema surgiu apenas apos a difusdo do artigo e cédigo-fonte que possibilitava a
implementacéo da rede neural convolucional AlexNet (KRIZHEVSKY, 2012). Os efeitos apontavam para
um conclusivo desempenho estatistico na classificagdo de imagem onde o aprendizado profundo
popularmente conhecido como Deep Learning passou a ser consumido entre as areas de Visao
Computacional, Processamento de Imagens, Computacdo Grafica e Redes Neurais convolucionais
consideradas como base para métodos do estado da arte em diversas aplicaces.

De acordo com Deng et. Al. (2009), o projeto ImageNet teve uma importante contribuicdo nesse
processo em encontrar um modelo que superasse o modelo anterior na tarefa de classificar e segmentar

imagens, reconhecer objetos entre outros desafios.

Deep Learning oferece um conjunto de métodos para analisar sinais como audio e fala, contetdos
visuais, incluindo imagens e videos, e ainda contetdo textual. Entretanto, tais métodos incluem diversos
modelos, componentes e algoritmos trazendo dificuldade para que um leigo entenda e acompanhe os

estudos recentes.

Embora seja consideravel o uso de redes neurais profundas entre os cientistas para resolucao de

problemas, ha também uma dificuldade na compreensao desses métodos.

2 OBJETIVO

Nesse trabalho pretendemos revisar os conceitos e conhecimentos que contemplam Deep
Learning e as redes neurais convolucionais. O foco principal sera no entendimento do funcionamento

desses métodos.

3 METODOLOGIA

Para realizacéo deste artigo, foram revisados artigos cientificos que contemplassem a tematica
por meio das bases de dados Scielo e Scholar Google sendo selecionados aqueles que eram pertinentes
ao assunto com o objetivo de apresentar 0s conceitos que contemplam: Machine Learning e Deep
Learning. Desta forma, este estudo pretende contribuir para a consolida¢do do conhecimento dentro deste

contexto.
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1 Conceitos sobre Deep Learning

Deep learning trata-se de um conjunto de técnicas de Machine Learning que utilizam redes
neurais artificiais profundas, com muitas camadas intermedidrias entre a camada de entrada e a de saida
(LECUN et al., 2015).

Essa técnica tem como diferencial tecnolégico os melhores resultados obtidos na resolugéo de
problemas, superando o desempenho dos melhores especialistas em areas como reconhecimento de

caracteristicas semanticas em imagens, jogos de estratégia como xadrez.

O surgimento do Deep Learning iniciou uma nova area de pesquisa de aprendizagem de maquina
a partir do ano de 2006 (LIU et al., 2017; BENGIO 2009; LECUN et al., 2015). Atualmente técnicas de
pesquisas de aprendizagem profunda tém impactado em uma série de trabalhos de processamento e

reconhecimento de sinais e padrdes.

E muito perceptivel a abertura de novos campos de problemas que podem ser resolvidos com
Deep Learning, especialmente os da aprendizagem de maquina e da inteligéncia artificial (HINTON et al.
2012; YANG et al., 2015).

As principais empresas do mercado tecnolégico estao fazendo altos investimentos no estudo de
Deep Learning e gerando novas aplicagoes.

Deep Learning utiliza algoritmos de aprendizado de maquina que trabalham em vérios niveis,
com diferentes graus de abstracdo. Esses modelos aprendidos correspondem a diferentes graus de
conceitos, onde os conceitos de alto nivel sdo definidos a partir de niveis inferiores, e os mesmos
conceitos de nivel inferior ajudam definir muitos conceitos de nivel superior concentrando a aprendizagem
de multiplos niveis de representacao e abstracdo que ajudam a dar sentido aos dados, como imagens,

sons e textos.

Na literatura sobre Deep Learning, destacam-se alguns conceitos como sendo modelos que
consistem em multiplas camadas ou estagios de processamento de informacgéo néo linear; e também séo
métodos para a aprendizagem supervisionada ou ndo supervisionada da representagéo de caracteristicas
em camadas consecutivamente mais altas e mais abstratas. O Deep Learning abrange as areas de
pesquisa de redes neurais, inteligéncia artificial, modelagem gréfica, otimizacdo, reconhecimento de

padrbes e processamento de sinais.

Dentre as razGes mais importantes para a notoriedade atual da aprendizagem profunda
destacam-se: o aperfeicoamento da capacidade de processamento de chips, crescimento do tamanho
dos dados usados em treinamentos e 0s avangos atuais em pesquisas em aprendizagem de maquina e
processamento de sinais e esses avangos possibilitaram que tais métodos analisassem de forma eficaz
fungBes complexas e nao lineares, aprendessem representacdes de recursos distribuidos e hierarquicos,
além de permitirem o uso eficaz de dados rotulados e nao rotulados (CHUNG et al., 2015; LECUN et al.,
2010).
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Deep Learning refere-se a uma classe ampla de técnicas e arquiteturas de aprendizagem de
maquina que usam muitas camadas de processamento de informagbes ndo lineares de natureza
hierarquica. Dependendo de como as arquiteturas e técnicas sdo destinadas para uso como
sintese/geracdo ou reconhecimento/classificacdo, pode-se categorizar amplamente a maior parte do
trabalho nessa &rea em trés grupos principais (BENGIO, 2009; PANG et al., 2017):

1. Redes profundas para aprendizado ndo supervisionado, que se destinam a capturar a
correlacéo de alta ordem dos dados visiveis para andlise de padrdes quando ndo ha informacdes sobre
os rotulos das classes disponiveis na base. Aprendizado ndo supervisionado na literatura refere-se a
categoria de redes profundas. Quando usado no modo generativo, também busca a caracteriza¢do de
distribuicdes estatisticas conjuntas dos dados visiveis e suas classes associadas quando disponiveis,
podendo ainda serem tratadas como parte dos dados visiveis.

2. Redes profundas para aprendizagem supervisionada, que se destinam a fornecer diretamente
poder discriminativo para fins de classificacdo de padrbes, frequentemente caracterizando as
distribuicdes a posteriori de classes condicionadas aos dados visiveis. Os dados do rotulo-alvo estéo
sempre disponiveis de forma direta ou indireta para essa aprendizagem supervisionada. Elas também

sdo chamadas de redes profundas discriminativas.

3. Redes profundas hibridas, se destacam pela discriminacdo que é assistida, muitas vezes de
forma significativa, com os resultados de redes profundas generativas ou ndo supervisionadas. Isso pode
ser alcangado através de uma melhor otimizag&o e regularizagcdo das redes profundas supervisionadas.
A proposta dessa rede também pode ser alcangada quando critérios discriminativos para a aprendizagem
supervisionada sao usados para estimar os parametros em qualquer das redes profundas generativas ou
nao supervisionadas (GOODFELLOW et al., 2016).

Para entender o funcionamento do Deep Learning, necessitamos de alguns pré-requisitos que
abrangem conhecimento basico de Aprendizado de Maquinas e Processamento de Imagens, em
particular conhecimentos basicos sobre aprendizado supervisionado, classificacdo, redes neurais
multilayer perceptron, uma rede neural semelhante a perceptron, mas com mais de uma camada de
neurdnios em alimentacéo direta (NORVIG; RUSSEL, 2004). Essa rede € composta por camadas de
neurdnios ligadas entre si por sinapses com pesos. O aprendizado nesse tipo de rede é geralmente feito
através do algoritmo de retro-propagacao do erro (HAYKIN, 2001). Existem outros algoritmos para este
fim, como a Rprop, aprendizado n&o-supervisionado, fundamentos de processamento de imagens,
representacdo de imagens, filtragem e convolugdo e conhecimento prévio de algebra linear, célculo,
probabilidade e otimizagcédo (RIEDMILLER; BRAUN, 1993).

De acordo com Goodfellow et al. (2016), os métodos de Deep Learning tém por objetivo descobrir
um modelo a partir de um conjunto de dados e método que servirdo como guia para o aprendizado do
modelo a partir desses exemplos. O processo de aprendizado ao final, tera uma fun¢do adequada para
receber como entrada os dados em sua forma bruta e fornecer& como saida uma representacao

adequada para o problema em questéo.
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Segundo Ponti e Costa (2017) para entender como Deep Learning se diferencia de Machine

Learning apresentaremos os exemplos abaixo:

e classificacdo de imagens: recebe como entrada uma imagem no formato RGB e como saida
produzira as probabilidades se essa imagem pertence a um conjunto possivel de classe onde
uma funcéo serd capaz de diferenciar imagens que contém cées, gatos, tartarugas e corujas.
Dessa forma pretende-se aprender uma fungdo como f (x) = y, em que X representa a ima-
gem, e y a classe mais provavel para x.

e deteccdo de anomalias em sinais de fala: recebe como entrada um sinal de audio e como
saida produzira a representacéo desse sinal capaz de apresentar se a entrada representa um
caso normal ou se existe alguma anomalia na fala de uma pessoa. A fungéo aprendida devera
estar no formato f (x) = p, em que p representa a probabilidade de x ser um audio anémalo
(PONTI; COSTA, 2017).

Ponti e Costa (2017) afirmam que em ambos os exemplos as definicbes sdo analogas aos de
aprendizado de maquina: o primeiro exemplo € um cenario de aprendizado supervisionado, enquanto o

segundo exemplo se trata de um cenario nao supervisionado.

Quando se trata de Deep Learning a diferenca esta em como se aprende a fungéo f (.). Métodos
superficiais ou shallow em inglés buscam diretamente por uma Gnica fun¢éo que possa gerar o resultado
desejado a partir de um conjunto de parametros. Deep Learning por outro lado tem métodos que
aprendem f (.) por meio da composi¢des de fungdes, como por exemplo: f (x) = fL (- f2 (f1(x1)) -
)) (onde o indice | se refere a uma camada) onde cada fungdo fI(.) toma como entrada um vetor de

dados x!l, gerando como saida o proximo vetor xl + 1 (PONTI; COSTA, 2017).

Ainda de acordo com Ponti e Costa, 2017), cada funcédo usa um conjunto de parametros para
transformar dos dados de entrada. Denota-se o conjunto desses parametros em W1, relacionado a cada
funcdo fl , e entdo podemos escrever por exemplo: fL (- f2( f1(x1,W1);W2) ---),WL) , onde x1
representa os dados de entrada, cada fungéo tem seu proprio conjunto de pardmetros e sua saida sera

passada para a proxima funcdo. Na equacéo acima, temos a composicao de L fun¢des, ou L camadas.

Um dos principais objetivos de Deep Learning € aprender representacfes sucessivas dos dados,
intermediarias, ou seja, os x[,l = 1 --- L acima. Os algoritmos de Deep Learning resolvem o problema de
encontrar os parametros W diretamente a partir dos dados e definem cada representagcdo como
combinagfes de representacdes anteriores e mais simples. Assim a profundidade permite aprender uma
sequéncia de funcdes que transformam vetores mapeando-os de um espaco a outro, até atingir o
resultado desejado. Por isso é de fundamental importancia a hierarquia das representacfes: cada funcao
opera sobre uma entrada gerando uma representacdo que € entdo passada para a proxima funcao
(PONTI; COSTA, 2017).

Em Deep Learning temos a hipétese de que se tivermos um ndmero suficiente de camadas L
espacos com dimensionalidade alta o suficiente como o nimero de parametros W em cada funcéo e

dados suficientes para aprender os parametros W1 para todo [, entdo sera possivel obter o escopo das
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relacdes nos dados originais, encontrando assim a representacdo mais adequada para a tarefa desejada.
Matematicamente, podemos interpretar que essa sequéncia de transformacdes separa as multiplas
variedades que nos dados originais estariam todas enoveladas (CHOLLET, 2017).

A capacidade de aprender com as experiéncias € extremamente importante para a evolucao das
espécies, assim a implementacao de técnicas de aprendizado automatico tem se tornado uma das areas
de grande interesse em Inteligéncia Artificial. Embora o processo seja usado pelas pessoas, seu
funcionamento ndo € conhecido o suficiente para auxiliar a sua implementacdo em uma maquina. Usando
0 conceito de agentes, o aprendizado pode ser resumido como a alteracdo do programa de controle,
baseando-se em suas proprias experiéncias. Por causa da sua capacidade de extrair conhecimento,
técnicas de aprendizado de maquina tém sido intensamente usadas para extrair informagdes, de modo

automaético, a partir de diversas bases de dados (ARTERO, 2009).

De acordo com Artero (2009), o aprendizado de maquina pode ser classificado de diferentes
maneiras, embora 0 mais comum é classifica-lo em supervisionado e néo supervisionado. No primeiro
caso, dever ser apresentado um conjunto de pares entradas e saidas, sendo as entradas formadas por
alguns atributos relativos aos objetos que se deseja reconhecer, ou seja, um padrdo ou tendéncia e as
saidas correspondem as classes desejadas. Por outro lado, no aprendizado ndo supervisionado, apenas
as entradas sédo fornecidas e, neste caso, o padrdo de saida deve ser deduzido pelo proprio sistema de
aprendizado. Alguns exemplos de técnicas de aprendizado de maquina nestas duas categorias séo:

¢ Aprendizado supervisionado: redes neurais artificiais, com treinamento supervisionado; algo-
ritmos genéticos e as arvores de decisdo. O aprendizado supervisionado nas redes neurais
artificiais ocorre com o ajuste dos pesos, a partir das diferencas entre os valores de saida
obtidos pela rede e o valor desejado, informado no conjunto de treinamento. No caso dos al-
goritmos genéticos, o treinamento é supervisionado pela fungéo de aptiddo adotada, que vai
priorizando algumas caracteristicas nas novas geracgoes.

e Aprendizado ndo supervisionado: redes neurais com treinamento ndo supervisionado, algorit-
mos de agrupamento, mineragédo de dados com regras de associacdo. A grande vantagem das
técnicas desta categoria € que ndo é necessario conhecer a classe de saida de cata item de

dado e, alguns casos, nem a quantidade de classes de saida (ARTERO, 2009).

4.2 Machine Learning vs Deep Learning

De acordo com Santana (2018), Deep Learning € um subgrupo especifico de técnicas de Machine
Learning, que utilizam redes neurais profundas e dependem de muitos dados para o treinamento. Muitos
fatores diferenciam Deep Learning das técnicas classicas de Machine Learning e alguns deles favorecem
a utilizacao dessas técnicas em areas como visao computacional e processamento de linguagem natural.

Outra diferenga é que as técnicas classicas chegam no limite maximo que conseguem extrair de

informac&o dos dados. Enquanto com Deep Learning isso ndo acontece, pois sdo preparadas para

trabalhar com maior quantidade de dados. Esses dois problemas dos algoritmos classicos de Machine
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Learning reforcam um dos principais beneficios do uso de Deep Learning, quanto mais dados, melhor
(SANTANA, 2018).

Deep Learning tem arquitetura complexa e necessita de muitos dados para seu treinamento.
Dessa forma, é fatal a dependéncia de muito poder computacional para aplicar essas técnicas. Embora
alguns métodos classicos utilizem muito poder computacional como memoria ou CPU, as técnicas de
Deep Learning estdo em uma escala superior. As pesquisas relacionadas a computacdo paralela e
utilizacdo de GPU’s com CUDA, contribuiram significativamente com Deep Learning, pelo simples fato de
ser algo inviavel utilizando apenas CPU (SANTANA, 2018).

A llustracdo 1 apresenta uma comparacao do treinamento de uma rede neural profunda utilizando
apenas CPU e utilizando duas outras placas da NVidia. Ao rodar na Tesla V100 o treinamento da rede
fica 30x mais rapido em comparagdo com o CPU, se levarmos isso a utilizacdo real, em que uma rede
dessas pode treinar por semanas, utilizando apenas CPU seria algo impossivel de se obter resultados.
Outras arquiteturas de hardware com GPUs trazem uma melhoria de 100X em relacdo a CPU (NVidia
DGX-1). Pois, acompanha a complexidade das redes profundas e dos problemas solucionados. Uma rede
complexa pode demorar semanas treinando em um hardware de ponta, o que levaria anos em uma CPU
(SANTANA, 2018).

llustracdo 1 - Comparacéo do treinamento de uma rede neural profunda utilizando apenas CPU e utilizando duas
outras placas da NVidia

40X
30X
20X

10X

Performance Normalized to CPU

[0 I S s E—

2X Tesla Tesla
CPU P100 V100

Fonte: Santana (2018)

De acordo com Santana (2018), embora existam técnicas classicas que sao de proposito geral, a
estrutura de Deep Learning e sua unidade mais basica, 0 neurbnio, consegue ser 0 mais genérico e
flexivel possivel. Resumidamente, o neurdénio é composto por entradas (os dendritos), um ndcleo de
processamento (0 nucleo) e saidas (o axdnio). Dessa forma um sinal entra, € processado e sai diferente.
Matematicamente, o neurdnio pode ser modelado como um somatério das entradas multiplicado por
pesos, em que esse valor passa por uma funcéo de ativacdo. Essa proposta foi feita por McCulloch em

1943 e posteriormente refinada por Rosenblatt em 1950. A formulacdo matemética de um neurénio é o
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mais simples possivel, e fazendo um paralelo, temos a exemplificagéo grafica da llustragéo 2 (SANTANA,
2018).

llustragéo 2 - Simulagdo matematica de um neurdnio

n

—— AXONIO . - - ) '
DENDRITO— o Si= E x;.w; + bias

NUCLEO A 3 -@ 1=1
‘f <L f8) e
: out = f(S)

CORPO CELULAR - o

Fonte: McCulloch; Pitts (1943).

Para Souza (2018), embora apenas um neurdnio ndo seja util, a flexibilidade de interligar varios
neurdnios em estruturas mais complexas para resolver problemas é o grande diferencial das arquiteturas
de Deep Learning. Embora Machine Learning tenha se tornado parte integrante do processamento de
dados. Uma das principais diferencas em relagdo ao Deep Learning € que exige uma intervencao manual

na selecdo dos recursos a serem processados, enquanto Deep Learning é intuitivo.

A extracao de recursos na aprendizagem de maquina requer o trabalho do cientista de dados para
pré-processar os dados e entregar aos algoritmos dados que possam ser explorados em busca de
padrdes. Ja Deep Learning é um paradigma para a realizacdo de Machine Learning. Assim, torna-se um
dos temas mais quentes da atualidade devido aos resultados inigualaveis em aplicagcbes como visdo

computacional, reconhecimento de fala e compreenséo de linguagem natural.

4.3 Rede Neural Artificial

Em ciéncia da computacdo e campos relacionados, redes neurais artificiais sdo modelos
computacionais inspirados pelo sistema nervoso central de um animal que sdo capazes de realizar o

aprendizado de maquina bem como o reconhecimento de padrdes.

Em sua forma mais geral, uma rede neural é um sistema projetado para modelar a maneira como
0 cérebro realiza uma tarefa particular, sendo normalmente implementada utilizando-se componentes
eletrdnicos ou é simulada por propaga¢do em um computador digital. Para alcangarem bom desempenho,
as redes neurais empregam uma interligacdo maciga de células computacionais simples, denominadas

de “neurdnios” ou unidades de processamento (HAYKIN, 2001).
O surgimento das RNAs deu-se com o modelo matematico do neurénio bioldgico proposto por

Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943 (McCULLOCH e PITTS, 1943).

O modelo, denominado neurénio MCP (McCulloch-Pitts), € descrito por um conjunto de n entradas,
as quais sao multiplicadas por um determinado peso e, em seguida, os resultados sdo somados e

comparados a um limiar (NIED, 2007).
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Em 1958, Frank Rosenblatt propds uma topologia de rede denominada de percéptron constituida
por neurdnios MLP (Percéptrons de Mdltiplas Camadas) e arranjada em forma de rede composta de duas
camadas (ROSENBLATT, 1958), a qual possibilitou um aumento de trabalhos relacionados a redes
neurais até 1969. Neste mesmo ano, a publicacdo de Minsky e Papert (MINSKY; PAPERT, 1969) mostrou
deficiéncias e limitagcbes do modelo MLP, provocando um desinteresse pelos estudos relacionados as
RNAs. Somente a partir de 1982, com a publicagcdo do trabalho de Hopfield (HOPFIELD, 1982), foi

novamente despertado o interesse pelos estudos relacionados as redes neurais.

As RNAs sdo comumente utilizadas na resolugdo de problemas complexos, onde o
comportamento das variaveis ndo é rigorosamente conhecido. Uma de suas principais caracteristicas é
a capacidade de aprender por meio de exemplos e de generalizar a informacdo aprendida, gerando um
modelo n&o-linear, tornando sua aplicacdo na andlise espacial bastante eficiente (SPORL et al., 2011).

Em termos de topologia, para implementar uma RNA deve-se definir diferentes variaveis, dentre
as quais: a) o numero de nés na camada de entrada (tal varidvel corresponde ao niamero de variaveis
gque serdo usadas para alimentar a rede neural, sendo normalmente as variaveis de maior importancia
para o problema em estudo), b) o nimero de camadas escondidas e o numero de neurbnios a serem
colocados nessas camadas e, ¢) o niumero de neurénios na camada de saida (SANTOS et al., 2005) Uma
das maiores dificuldades encontradas no uso das redes neurais € a escolha da melhor arquitetura, uma
vez que esse processo € experimental e demanda um grande tempo de execucao. Na pratica, o processo
deve ser aplicado com o intuito de testar varios métodos de aprendizado e as diferentes configuracdes
gue uma rede possa ter para a resolucdo de um problema em especifico (MIRANDA et al., 2009). Em
geral, podemos identificar trés classes de arquiteturas de rede fundamentalmente diferentes: redes
alimentadas adiante com camada Unica, redes alimentadas diretamente com multiplas camadas e redes

recorrentes.

As RNAs sdo algoritmos computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na
estrutura de organismos inteligentes, os quais possibilitam inserir simplificadamente o funcionamento do
cérebro humano em computadores. Dessa forma, a exemplo do cérebro humano, a RNA é capaz de
aprender e tomar decisdes baseadas em seu proprio aprendizado. A RNA corresponde a um esquema
de processamento capaz de armazenar conhecimento baseado em aprendizagem e disponibilizar este

conhecimento para a aplicacdo a qual se destina (SPORL et al., 2011).

De acordo com Haykin (2001), a rede neural se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos
bésicos: a) o conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente, por intermédio do processo
de aprendizagem; b) forcas de conexao entre neurdnios (pesos sinapticos) séo utilizadas para armazenar

0 conhecimento adquirido.

As redes neurais sdo compostas por uma determinada quantidade de entradas e unidades de
processamento, as quais sao ligadas através de pesos sindpticos. As entradas sdo propagadas através
da topologia da RNA, sendo transformadas pelos pesos sinapticos e pela fungéo de ativacao (AF) dos
neurdnios (MACHADO E FONSECA JUNIOR, 2013).

Recebendo entradas de n neurénios (yi), o neurdnio k calcula a sua saida através de:
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n
i = AF Z(yi Wii) + by
i=1

Onde y; € a saida calculada pelo neur6nio i, wy; representa o peso sinaptico entre o neurénio i e
o neurdnio k e bk é o peso entre um valor constante e diferente de zero ao neurdnio k, conhecido como

bias. Se o neurénio estiver ligado as entradas, o termo y; é substituido pela entrada correspondente.

E necessario determinar os pesos sinapticos e bias para se utilizar uma RNA. A estimac&o de tais
parametros, conhecida como treinamento, se constitui em um processo iterativo onde os parametros

iniciais séo utilizados até a convergéncia do processo.

Considerando a interagéo j, 0 peso wy; € utilizado através de:

j=w(j ) +aw()j) (2)

Com i Aw( j) sendo o vetor de correcdo ao parametro wy; na iteragéo j. Devido as caracteristicas
nao-lineares inerentes ao mapeamento entre camadas de RNAs feedforward, estas se caracterizam como
ferramentas de modelamento bastante apropriadas para o modelamento e controle de sistemas.
Ferramentas matematicas disponiveis para o controle de sistemas nédo-lineares normalmente utilizam
técnicas de linearizacao, transformando a tarefa de controle ndo-linear em pequenas tarefas de controle
linear. Apesar de muitas vezes eficiente, esta abordagem nao retrata a realidade dos sistemas fisicos,
podendo resultar em solu¢des sub6timas. Devido a capacidade de modelar com fidelidade acdes nao

lineares, as RNAs se constituem uma importante ferramenta para o controle de sistemas (BRAGA, 2000).

De acordo com Braga et al. (2007) um modelo basico de RNA possui diferentes componentes,

dentre os quais:

e Conjunto de sinapses: conexdes entre os neurbnios da RNA. Cada uma delas possui um peso
sinaptico;

e Integrador: realiza as somas dos sinais de entrada da RNA, ponderados pelos pesos sinapti-
cos;

e Funcao de ativacao: restringe a amplitude do valor de saida de um neurdnio;

e Bias: valor aplicado externamente a cada neurdnio e tem o efeito de aumentar ou diminuir a

entrada liquida da func&o de ativacéo.

4.3.1 Rede Neural Convolucional

Redes neurais convolucionais CNNs séo provavelmente o modelo de rede Deep Learning mais
conhecido e utilizado atualmente. O que caracteriza esse tipo de rede € ser composta basicamente de
camadas convolucionais, que processa as entradas considerando campos receptivos locais.

Adicionalmente inclui opera¢des conhecidas como pooling, responsaveis por reduzir a dimensionalidade
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espacial das representacdes. Atualmente as CNNs de maior destague incluem as redes residuais -
ResNet e Inception (PONTI; COSTA, 2017).

A principal aplicacdo das CNNs é para o processamento de informacdes visuais, em particular
imagens, pois a convolucdo permite filtrar as imagens considerando sua estrutura bidimensional.
Considere o exemplo da base de dados MNIST apresentado na secéo anterior. Note que ao vetorizar as
imagens estamos desprezando toda a estrutura espacial que permite entender a relacéo entre os pixels
vizinhos em uma determinada imagem. E esse tipo de estrutura que as CNNs tentam capturar por meio

da camada convolucional.

Na camada convolucional cada neurénio € um filtro aplicado a uma imagem de entrada e cada

filtro € uma matriz de pesos.

Segundo Ponti e Costa (2017), dado uma imagem RGB de tamanho 224 x 224 x 3, o 3 indica 0s
canais de cor RGB, que serve de entrada para uma camada convolucional. Cada neurdnio dessa camada
ird processar a imagem e produzir uma transformagéo dessa imagem por meio de uma combinagéo linear
dos pixels vizinhos e tem-se um peso para cada elemento da imagem. Como exemplo uma camada fully
connected FC obtém-se para cada neur6nio, 150528 pesos, um para cada valor de entrada. Porém, foi
definido filtros de tamanho k X k X d, em que k é a dimensdo espacial do filtro a ser definida e d a
dimensao de profundidade que depende da entrada da camada.

Se definirmos k = 5 para a a primeira camada convolucional, obtém-se filtros 5 x 5 x 3, pois como

a imagem possui 3 canais, RGB, entdo d = 3, e assim cada neurdniotera 5 x5 x 3 = 75 pesos.

Cada regido da imagem processada pelo filtro € chamada de campo receptivo local; um valor de
saida é uma combinacao dos pixels de entrada nesse campo receptivo local. No entanto todos os campos
receptivos sdo filtrados com os mesmos pesos locais para todo pixel. Isso é o que torna a camada
convolucional diferente da camada FC. Assim, um valor de saida ainda tera o formato bidimensional. Por
exemplo podemos dizer que fl+ 1(i,x,y) € o pixel resultante da filtragem da imagem vinda da camada
anterior [, processada pelo filtro i a partir dos valores da vizinhanca centrados na posicéo x, y. No nosso
exemplo com k = 5, teremos uma combinacao linear de 25 pixels da vizinhanca para gerar um anico
pixel de saida (PONTI; COSTA, 2017).

Ainda de acordo com Ponti e Costa (2017), os tamanhos de filtros mais utilizados s&o
5x5xd,3x3xdelx1xd.Como trabalhamos com matrizes multidimensionais com profundidade d,

utilizamos o termo tensor para denotéa-las.

Os autores afirmam que, considerando um problema em se tem como entrada imagens RGB, de
tamanho 64 x 64 x 3. Sejam entdo duas camadas convolucionais, a primeira com 4 filtros de tamanho
k1 = 5, e a segunda com 5 filtros de tamanho k2 = 3. Considere ainda que a convolucdo é feita
utilizando extens&o da imagem com preenchimento por zero padding de forma que conseguimos realizar
a filtragem para todos os pixels da imagem, mantendo seu tamanho. Nesse cendrio teriamos a seguinte
composicdo: 'y = f (x) = f2(f1(x1;W1;b1);W2;b2)), em que W1 possui dimensdo 4 x5x5x3

sendo 4 filtros de tamanho 5 x 5, entrada com profundidade 3, e portanto a saida da camada 1, x2 =
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f1(x1) terad tamanho: 64 x 64 x 4. ApOs a convolugao utiliza-se uma fungéo de ativagdo que trunca para
Zero os pixels negativos.

As llustracdes 3 e 4 ilustram esse processo, bem como o da camada 2, que recebe por entrada o
tensor 64 X 64 x 4. Essa segunda camada possui 5 filtros 3 x 3 x 4 porque a profundidade do tensor de
entradatemd = 4,egeracomosaidax3 = f2(x2), umtensor detamanho 64 x 64 x 5 (PONTI; COSTA,
2017).

llustracdo 3 - Processamento de informag@es locais utilizando cada posi¢éo (X, y) como centro.

Convolucao espacial ~ n feature maps
com n filtros

f(i,x,y)
pixel de
saida

(entrada) N
feature map e

Filtro i
COmM pesos w.
I

.
LA
o
o
o
g
.
o

campo receptivo local
Fonte: Ponti e Costa (2017)

llustracdo 4 - llustracdo de duas camadas convolucionais.

4 filtros 5x5x3 4 feature maps 64x64 5 filtros 3x3x4
imagem entrada 64x64x3 H (tensor 64x64x4)

5 feature maps 64x64
(tensor 64x64x5)

Fonte: Ponti e Costa (2017)

Chamamos de mapa de caracteristicas a saida de cada neurdnio da camada convolucional. Qutro
aspecto importante para se citar € o passo ou stride. A convolugdo convencionais é feita com passo/stride

1, ou seja, filtramos todos os pixels e portanto para uma imagem de entrada de tamanho 64 x 64, geramos
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uma nova imagem de tamanho 64 x 64. O uso de strides maiores que 1 é comum quando deseja-se
reduzir o tempo de execugdo, pulando pixels e assim gerando imagens menores como 0 stride = 2,
teremos como saida uma imagem de tamanho 32 x 32 (PONTI; COSTA, 2017).

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Deep Learning contribuiu com resultados estatisticamente notaveis com a utilizagdo de multiplas
camadas. Mesmo assim, suas limitacdes no uso de redes neurais profundas devem ser consideradas,
visto que essas sdo necessariamente uma forma de aprender as transformacdes a serem aplicadas aos
dados de entrada dadas por um imenso conjunto de parametros atualizados durante a etapa de

treinamento.

Chollet (2017), afirma que a primeira limitacdo para que seja possivel realizar o treinamento esta
relacionado ao mapa entre a entrada e saida da rede que deve ser continuo e ténue. A segunda limitacao
diz respeito a abstracdo e adaptacdo visto que, redes neurais profundas precisam de quantidades
massivas de dados rotulados para aprender conceitos simples; em contrapartida, seres humanos sdo
capazes de aprender um conceito a partir de pequenas quantidades de exemplos.

Deep Learning tem uma valiosa contribuicdo para as mdltiplas areas em que o aprendizado de
maquina é empregado na busca de resolugdes de problemas. Ainda com suas limitagbes, € importante
continuar pesquisando métodos para obtermos avancos importantes com o uso dessas aplicacdes
(NAZARE et al., 2017).

Ha muitos estudos apontando incertezas sobre a capacidade de generalizagdo desses modelos,
em particular: as perturbagdes nos dados de entrada, tais como ruido que podem comprometer de forma
significativa os resultados, o uso de imagens invertidas na fase de teste ocasionando erros nos resultados,
possibilidade de criar imagens que visualmente parecem conter somente ruido aleatério, mas que fazem
com que as redes neurais convolucionais as classifiguem com 99% de certeza, desenvolvimento de
perturbacbes imperceptiveis a humanos que fazem as redes produzirem saidas completamente erradas
(NGUYEN et al., 2015).

6 CONSIDERACOES FINAIS

Uma estratégia de explorar ainda mais as técnicas de aprendizagem profunda é abordar a
eficiéncia computacional do processo de treinamento. Mesmo que a aplicacdo de técnicas de paralelismo
para agilizar o processamento, tais como o uso de unidades gréficas de processamento, ndo seja uma
estratégia recente, o crescente tamanho dos conjuntos de treinamento e a grande quantidade de
parametros envolvidos no treinamento de arquiteturas profundas trouxeram a necessidade do uso desse
recurso. Nota-se como forte tendéncia o uso de bibliotecas especializadas que realizem, com eficiéncia
e menor custo computacional, operagdes comuns em aprendizagem profunda e que tirem proveito de

hardware para paralelismo.

Revista de Gestéo e Estratégia - RGE | Vol.3 | N°. 1| Ano 2021 | p. 13



Deep Learning

Um desafio ainda pertinente na pesquisa em aprendizagem profunda, assim como em
aprendizagem de maquina, é projetar algoritmos que possam treinar sistemas com poucos dados e,

principalmente, aproveitar de forma eficiente o uso de dados ndo supervisionados.

A técnica de pré-treinamento ndo supervisionado define um caso de uso de dados ndo
supervisionados. Essa mesma técnica permitiu que a pesquisa em aprendizagem profunda crescesse
ainda mais a partir de meados de 2006 (HINTON et al., 2012).

Mesmo com esse avanco, 0s problemas tém se concentrado em trabalhos com dados

supervisionados, que apresentaram maior disponibilidade desde esse periodo.

E ainda, as abordagens supervisionadas alcangcam bom desempenho na presenca de uma grande
quantidade de dados dessa natureza.
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