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Abstract

Deep network are one of the most important subfield of machine learning. Everyday we
learn about new applications or new architectures attracting a lot of interest from industry
and academy as well. This lecture is a gentle introduction on deep neural networks for
developers who want to give the first steps in this field. This text contains the fundamental
concepts, main architectures and libraries. It is complemented by code examples covering
each concept discussed.

Resumo

As redes neurais profundas representam uma das mais importantes subdreas da aprendiza-
gem de mdquina. Todos os dias surgem novas aplicacdes ou novas arquiteturas tornando
esta tecnologia um topico de muito interesse tanto para o mercado como para academia.
Este minicurso é uma introdugdo as redes neurais profundas para desenvolvedores que
desejam dar os primeiros passos nesta drea. O texto apresenta os conceitos bdsicos,
principais arquiteturas e bibliotecas e é complementado com exemplos de codigo para
demonstrar na prdtica cada topico.

4.1. Introducao

O desenvolvimento de algoritmos tradicionais € ponto central de estudo da ciéncia da
computagdo. O programador tem a tarefa de compreender um dado problema e criar um
programa que produz a saida requerida, de acordo com as restricdes do problema. Isto
funciona sempre que o problema é matematicamente bem definido, tais como programas
para 4rea comercial, aplicacdes bancdrias, jogos, editores de texto, sistemas operacionais,
etc. Entretanto, ha algumas situagdes onde as regras ndo sdo claras ou o objetivo €
descobri-las. Neste caso, a abordagem tradicional ndo se aplica e o desenvolvimento de
um algoritmo torna-se invidvel. Nestes casos, utilizamos a aprendizagem de méaquina.

79



Uma das aplica¢des mais tradicionais de aprendizagem de maquina € a anélise de
crédito para solicitagdo de empréstimos ou cartio de crédito. Alguns exemplos mais recen-
tes sdo aplicativos ou websites recomendadores automaticos (de livros, filmes, musicas,
etc), detectores de spam nos aplicativos de email, reconhecedores de voz nos telefones
celulares, identificadores de rosto no aplicativo de fotos Picasa, ou no Facebook. O maior
exemplo, no entanto, talvez seja o mecanismo de busca da Google. Na realidade, todos os
produtos da Google observam atentamente nossos movimentos e utilizam aprendizagem
para fazer as propagandas do Google AdWords, ou manter o ranking das piginas. Atual-
mente, somos usudrios de aprendizagem de maquina diariamente, mesmo sem nos darmos
conta disto.

Uma importante subdrea da aprendizagem de maquina € chamada de redes neurais
profundas. A partir dos primeiros trabalhos sobre neurdnios artificiais, na década de
1940, esta linha de pesquisa tem produzido muitos avangos nas ultimas décadas. Mas
foi somente na década de 2000 que as redes neurais profundas comecaram a chamar a
aten¢do. Dois fatores contribuiram para o sucesso destas redes: o surgimento das unidades
de processamento grafico (GPUs) e o aumento da quantidade de dados disponiveis. Os
primeiros sucessos das redes neurais profundas foram na drea de processamento de imagem.
Problemas tais como detec¢do de objetos, segmentacdo de imagem e até mesmo geracao
de legenda para imagens s@o exemplos de aplicacdo mais conhecidos. As redes profundas
também aceitam outros tipos de dados, tais como audio, video ou texto. Os resultados
mais recentes sio de redes geradoras de imagens a partir de texto, DALL-E' e Imagen?.

Este é um minicurso introdutdrio, voltado para desenvolvedores que desejam dar
os primeiros passos na drea de deep learning. Assumimos conhecimento prévio de dlgebra
bésica e algoritmos cldssicos de aprendizagem de maquina. Também € desejdvel que voce
tenha conhecimento bésico da linguagem Python, o que pode facilitar o entendimento
dos exemplos apresentados. Nosso objetivo € dar uma visao geral sobre redes neurais
profundas, apresentando os conceitos fundamentais bem como exemplos em linguagem
Python. Ao final deste minicurso, o aluno deve ter uma clara ideia sobre os componentes
basicos de redes neurais profundas, seu potencial e indica¢des de como iniciar uma trilha
de estudos nessa drea.

Este texto faz parte do material do minicurso, juntamente com os codigos em
Python que serdo disponibilizados aos participantes. O objetivo € apresentar os conceitos
basicos no texto e apresentar os aspectos avancados através de discussao com codigo. Nas
secoes seguintes, discutiremos os fundamentos da aprendizagem de médquina, redes neurais
cléssicas, redes neurais profundas e redes neurais recorrentes.

4.2. Fundamentos de Aprendizagem de Maquina

A visdo mais atual de aprendizagem de maquina é a de constru¢ao de modelos. A tarefa
de criar um software capaz de fazer predicdes é equivalente a criar um modelo de uma
funcao desconhecida a partir dos dados disponiveis. A primeira etapa desta tarefa € definir
uma familia de modelos, como, por exemplo, fun¢des lineares, drvores de decisao, ou
mesmo redes neurais. O trabalho do algoritmo de aprendizagem pode ser visto como uma

'Mttps://openai.com/blog/dall-e/
https://imagen.research.google/
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busca por uma instancia de modelo especifico que melhor represente o conjunto de dados
[Hastie et al. 2009].

De modo geral, pode-se definir este problema como uma busca em espaco de
estados, onde cada estado € um modelo possivel. Para guiar o processo de navegacao no
espaco de estados, normalmente os algoritmos utilizam alguma func¢ao de custo além de
funcao de avaliacao do modelo, para decidir se 0 modelo atual ¢ bom o suficiente para
representar a funcdo desconhecida ou se é necessario continuar a busca. Como se trata
de uma busca local, ou seja, ndo importa o caminho percorrido até o modelo escolhido,
tem-se um problema de otimizacdo. Se a fungdo de avaliacdo é convexa, pode ser possivel
encontrar uma formula fechada para produzir o modelo. Se a fun¢do de avaliacdo ndo
for bem comportada, com varios mdximos locais, € necessdrio utilizar alguma técnica de
otimizacao avancada.

Para exemplificar, considere a regressao linear simples. O modelo produzido é
uma combinacdo linear de polindmios. Cada estado é uma combinagdo em particular
definida pelos valores dos coeficientes. A fungdo de avaliagdao mais utilizada é a soma dos
quadrados das diferencgas entre previsdo e valor correto de y (SSE, sum of squared errors).
O algoritmo least square regression (LSR) utiliza uma férmula fechada para calcular os
coeficientes do modelo a partir dos dados, sem ter que navegar pelo espacgo de estados.

Um outro exemplo € o algoritmo ID3. O modelo produzido pelo ID3 € simbdlico,
consiste em uma arvore formada pelo nome dos atributos e valores de decisao a cada nivel.
Nas folhas ha o valor de cada classe. A construcdo € iterativa e a navegacao é guiada por
uma func¢do heuristica que define qual atributo escolher para a raiz da proxima subarvore.

4.2.1. Tipos de Aprendizagem

Um pressuposto importante na aprendizagem de maquina é que existe uma relacdo (desco-
nhecida) entre os conjuntos de dados que estamos interessados. O objetivo da aprendizagem
€ construir um modelo que se comporte de modo similar a relagdo desconhecida.

H4 trés configuracdes basicas para aprendizagem automaética, de acordo com o
formato das informagdes disponiveis: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao-
supervisionada e aprendizagem por reforco [Géron 2017].

Na aprendizagem supervisionada hd um conjunto X representando observagoes
e um conjunto Y representando valores associados a cada elemento de X. Assim, pode-
se dizer que, na aprendizagem supervisionada, para cada x € X sabe-se qualé oy €Y
correto. Em outras palavras, existe uma colecdo de pares {(x,y) | x € X,y € Y}, ou seja,
uma amostra da relacdo verdadeira de modo enumerado. O objetivo do algoritmo de
aprendizagem € encontrar uma aproximacao mais concisa para esta relacao.

Na aprendizagem nao-supervisionada ha um conjunto X representando as obser-
vagdes, mas nao hd um conjunto Y. Deste modo, ndo hd valores corretos a priori e, portanto,
nao h4 relacdes para se descobrir. Entretanto, ha vérias propriedades dos dados que sdo de
interesse. Por exemplo, pode-se investigar as estatisticas basicas das observagdes (média,
desvio padrao, etc.), saber quantas modas existem nos dados, se ha regides mais densas
que outras, etc.

Na aprendizado por reforco o objetivo é encontrar a melhor acdo a, a ser escolhida
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em um dada situagdo x, com a recompensa y. Além disso, ndo ha conjuntos X, Y ou A
a disposi¢do, mas temos acesso a cada par (a,x,y) um por vez. O algoritmo constréi um
modelo de modo incremental, a medida que chegam novas observacgdes, que representa
uma politica de escolhas de a¢cdes de modo a maximizar a recompensa.

4.2.2. Utilizacao do Conhecimento

Uma vez que se tenha um modelo construido, hd pelo menos duas coisas que se pode fazer:
prever o futuro ou explicar o passado. De modo mais técnico, as principais tarefas de
aprendizagem, de acordo com o uso do modelo, sdo: predi¢ao e descricao.

Predicao ¢ a tarefa de calcular valores Y para tuplas futuras. Por exemplo, se temos
um modelo f(-) que foi treinado com os pares {(2,4),(9,81), (3,9),(10,100), (4,16)},
podemos utilizd-lo para predizer qual o valor y quando x = 7, ou seja, y = f(7), ou ainda
(7,y). Duas formas de predi¢do mais conhecidas sdo a regressao e a classificacdo. Fala-se
de regressdo quando o conjunto Y € continuo. Por outro lado, quando o conjunto Y €
discreto, fala-se de classificacdo. A predig¢ao, pressupde que haja um conjunto ¥ com os
valores corretos ou categorias. Portanto, a predi¢do € aprendizagem supervisionada.

Descricao ¢ a tarefa de construir modelos que sintetizam as principais carac-
teristicas do conjunto de observagdes. O objetivos € tentar descobrir se hd alguma estrutura
subjacente no conjunto de observacdes ou se é possivel descrever o processo de geracao
dos dados. Duas formas de descricao mais conhecidas sdo a estimacdo de densidade e a
analise de grupos. Como nao hé indicacao de grupos a priori, trata-se de uma forma de
aprendizagem nao-supervisionada.

4.3. Redes Neurais Artificiais Classicas

Redes Neurais Artificiais representam uma técnica supervisionada de predi¢do que gera
um modelo ndo linear representando um grafo de unidades neuronais e os pesos de suas
conexdes [Coppin and Valério 2015]. Os algoritmos mais conhecidos sdo Perceptron, Ada-
line e Multilayer Perceptron (MLPs). As redes neurais profundas sdo o desenvolvimento
mais recente desta familia de modelos.

4.3.1. Neuronio biolégico, Perceptrons e MLPs

As redes neurais naturais sdo formadas por um intricado grafo de conexdes entre os
neurdnios bioldgicos. Um neurdnio recebe impulsos elétricos de outros neurdnios e se a
soma de todos os impulsos de entrada ultrapassam um determinado limiar, ele transfere o
impulso para outros neurdnios a ele conectado (veja Figura 4.1).

Um perceptron € uma descricdo matematica de um neurdnio biologico. Os
perceptrons realizam uma soma ponderada dos valores de entrada, seguido de uma funcao
de ativacao, que se comporta de modo similar ao neur6nio natural (Figura 4.2).

A saida serd ativada se a soma atingir um valor de limiar.

1,se Wx+b>0
Yo s )
0, caso contrério.

Uma rede neural artificial cldssica € uma estrutura de camadas onde vérios percep-
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Figura 4.1. Neurdnio bioldgico.
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Figura 4.2. Perceptron.

trons sdo interconectados. Uma rede com esta arquitetura é denominada perceptron de
muiltiplas camadas, ou MLPs (da sigla em inglés). Nesta formato, as camadas internas da
rede, que ndo sejam entrada ou saida, sdo chamadas de camadas escondidas (veja Figura
4.3).

Input Values Input Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

Figura 4.3. Exemplo de uma MLP com duas camadas escondidas.

As MLPs sao chamadas de redes de alimentacao adiante, ou feedforward networks,
porque a informacdo € processada desde a camada de entrada até a camada de saida sem
que haja retroalimentacgao entre as camadas ou unidades [Goodfellow et al. 2016].
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4.4. Python, Tensorflow, Keras
4.4.1. Python

Python € uma das linguagens de programagdo mais populares atualmente. Aparece em
terceiro lugar no TIOBE Index em setembro de 20193 tendo crescido muito o interesse por
ela nos trés ultimos anos. Python tem se tornado uma das linguagens mais utilizadas para
andlise de dados junto com R e Julia.

Python € uma linguagem de sintaxe simples, cddigo aberto, que conta com uma
grande comunidade de colaboradores. Isto torna a linguagem particularmente acessivel e
adequada para atacar vérios tipos de problemas em dominios diferentes. As bibliotecas
(packages) mais relevantes para a drea de aprendizagem de maquina sdo: numpy, pandas,
matplotlib, jupyter, entre outros.

A linguagem Python foi criada por Guido van Rossum em 1991 com o objetivo
de ser clara, concisa e explicita. Para programadores com alguma experiéncia em outras
linguagens, alguns aspectos do Python sdo muito estranhos, como a utilizacdo de espagos
em branco.

A tipagem em Python € dinamica, o que significa que nao precisamos declarar
tipos ao criar uma variavel. Entretanto, todo valor atribuido a uma varidvel possui um tipo
associado. Recentemente, foi acrescentado a possibilidade de indicar o tipo de varidveis,
parametros e retornos de fun¢des, chamado de fype hints, ou dicas de tipo (em tradugao
livre).

Python permite trabalhar com varios paradigmas. Oferece a possibilidade de se
trabalhar orientado a objetos, mas também aceita que um programa seja baseado em
fungdes. Além disso, por ndo ser compilado, permite prototipagem ripida ideal para area
de andlise de dados e aprendizagem de méiquina.

4.4.2. Tensorflow

Tensorflow (TF) € uma plataforma de desenvolvimento de modelos de aprendizagem de
madaquina em larga escala [Abadi et al. 2015]. TF é desenvolvido em python pela Google
para permitir operacdes com tensores de modo eficiente. De certo modo, o TF € muito
similar ao Numpy. Entretanto, o TF consegue trabalhar com CPU e GPU, permite a
distribuicdo de operagdes entre varias maquinas, além de poder ser exportado para outras
plataformas tais como C++, Javascript ou Tensoflow Lite.

Tensorflow representa internamente a execucao de uma funcao através de um grafo
dirigido. Cada nodo representa uma operagao, por exemplo multiplicacdao, ou soma. A
informacgao flui através do grafo de computacdo na forma de vetores de dimensao arbitraria
chamados de tensores.

O TF realiza diferenciacao automatica de funcdes utilizando um grafo especifico
para isso (veja Figura 4.5). Portanto, se um determinado né do grafo representa uma
operagdo f(x), o TF calcula também sua derivada d f /dx no grafico de derivadas. Essa
abordagem facilita a implementacao de algoritmos tais como backpropagation

3https://www.tiobe.com/tiobe-index/
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Figura 4.4. Grafo computacional do TensorFlow. Cada né representa uma
operacao [Abadi et al. 2015].

Figura 4.5. Grafo para derivagao automatica [Abadi et al. 2015].



A implementacdo do TF inclui vérios pacotes com fungdes especificas tais como
processamento de E/S, otimizacao, deployment, visualizacdo com tensorboard, além de
uma extensa lista de operacdes matematicas (veja Figura 4.6). TF possui ainda pacotes

para processamento de sinais, tratamento de imagens, e datasets de exemplos prontos para
uso.

tf.estimator tf.saved_model |
tf.feature_column APIs de Deep tf.autograph Implantacio e
> Learning de alto tf.lite plantag
‘ &3 s W nivel tf.quantization otimizagao
L ) tf.graph_util ) -
tf.data A o | Visualizagdo com
Ejlo o e -summary TensorBoard
.queue S -
; ré-processamento \
gﬂf‘fﬁ . pre-p E;'f‘za bod Estruturas de dados
- g _ e especiais
tf.nn APl de Deep —_—
tf.rnn Learning de baixo tf.math \ Matematica. incluindo
tf.train nivel tf.linalg Al [
J = Algebra Linear,

processamento de
sinais e mais

tf.GradientTape ; tf.random
tf.gradients() ‘ Autodiff tf.bitwise )

Figura 4.6. API do Tensorflow em Python [Géron 2017].

4.4.3. Keras

Keras é uma API de alto nivel desenvolvido para facilitar o uso de tensorflow (veja figura
4.7). Keras foi langado em 2015, e inicialmente foi desenvolvido sobre o Theano, outra
biblioteca para manipulacdo de tensores que também tem diferenciacdo automaética de
funcdes. Em 2018 o Keras foi escolhido pelo Tensoflow como sua API de alto nivel oficial.

Desenvolvimento com Deep Learning:
Keras camadas, modelos, otimizadores, losss,
métricas...

Infraestrutura de manipulagao de Tensor:
TensorFlow tensores, variaveis, diferenciagdo automatica,
distribuigao...
CPU GPU TPU Hardware: execugao

Figura 4.7. Keras é uma API desenvolvida a partir do Tensorflow [Chollet 2021].

Os principais componentes e etapas do Keras sdo: camadas, modelos, compilagao
e treinamento.

Camadas (Layers). Camadas sao unidades de processamento no Keras que recebem um
tensor de entrada e produzem outro tensor de saida. Os pesos de uma camada sao
aprendidos durante o treinamento da rede.

Modelos (Models). Uma rede neural em Keras € um grafo de camadas represendado pela
classe Model. O modelo mais simples é chamado de Sequential, mas o Keras permite
a defini¢cao de modelos com topologia complexa, ndo-sequencial.

Compilacao. O método compile () configura o processo de treinamento. Geralmente
sao informados o otimizador, a func¢io de custo e as métricas a serem utilizados no
treinamento.
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Treinamento. O método £it () executa o treinamento. Seus principais parametros sao
os dados de treinamento, o nimero de épocas e o tamanho do subset de treino
(batch).

4.4.4. Exemplo: rede MLP simples

No cédigo a seguir, mostramos como implementar uma MLP em tensorflow. Para isso
vamos importar o pacote tensorflow.

import tensorflow as tf

Usaremos o dataset de digitos manuscritos MNIST, que € distribuido no tensorflow.
H4 uma vers@o mais recente deste dataset, chamado fashion MNIST, que possui imagens
de itens de moda. Ele pode ser obtido com fashion mnist nolugar de mnist.

mnist = tf.keras.datasets.mnist

Separamos os dados de treino e de teste e também normalizamos os valores para
que estejam no intervalode O a 1.

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data()
X_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0

O modelo tem como entrada um tensor de 784 neurdnios definido pela camada
Flatten, que recebe um tensor de rank-1. O valor 784 € o nimero de pixeis em cada
imagem de dimensdes 28x28. Nesta MLP ha uma camada escondida de 128 neurdnios e
uma camada de saida com 10 neurdnios.

model = tf.keras.models.Sequential ([
tf.keras.layers.Flatten (input_shape=(28, 28)),
tf.keras.layers.Dense (128, activation=’'relu’),
tf.keras.layers.Dropout (0.2),
tf.keras.layers.Dense (10, activation=’softmax’)

1)

O modelo definido é compilado com um otimizador adam e uma fun¢do de custo
entropia cruzada categdrica, que é afuncio de custo mais utilizada para trei-
nar um classificador. Além disso, o modelo sera avaliado com a métrica acurdcia.

model.compile (optimizer="adam’,
loss='sparse_categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

Finalmente, iniciamos o treinamento chamando o método f£it () do modelo
compilado. Neste exemplo sdo definidos apenas 5 épocas de treinamento. Na prética, pode
ser necessario um nimero muito maior de épocas para treinar um modelo.

model.fit (x_train, y_train, epochs=5)
model.evaluate (x_test, y_test)
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4.5. Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural profunda [Goodfellow et al. 2016] € uma MLP, ou seja, uma rede de
alimentacdo para frente (feedforward network) que possui vérias camadas escondidas, tais
como discutidas na se¢do 4.3. Estas redes sdo inspiradas no cortex visual do cérebro, onde
os sinais exteriores sdo processados por vdrias camadas. Atualmente, o nimero de camadas
pode chegar a centenas, dependendo da arquitetura. A AlexNet [Krizhevsky et al. 2012]
por exemplo, possui 8 camadas. A VGGNet possui versoes com 16 a 19 camadas
[Simonyan and Zisserman 2014]. Ja a ResNet pode chegar a 152 camadas [He et al. 2016].
As redes neurais profundas utilizam muitas operacdes matriciais e portanto s ganharam
atencdo com o desenvolvimento de GPUs (graphic processor units), que permitiram a
execucao paralela de um grande nimero de operacoes.

Talvez o ponto mais importantes das redes neurais profundas seja ndo apenas o
numero de camadas, mas a introducdo de varios operadores que ndo eram utilizados em
MLPs. Nas secoes seguintes, vamos discutir os principais destes operadores: convolugao,
pooling e flattening. Devido a utilizacdo de camadas de convolugdo, estas arquiteturas
sdao geralmente chamadas de redes neurais convolucionais, ou convolutional neural
networks (CNN) no original em inglés.

4.5.1. Principais Componentes das CNNs

Convolucao Convolugdo € uma operacao que aplica repetidamente um filtro (kernel)
sobre os dados de entrada para gerar um mapa de atributos (features). O kernel geralmente
tem dimensoes pequenas e representa padrdes locais a serem detectados. Matematicamente,
a operagdo consiste em uma multiplicacdo do kernel com uma fatia dos dados de entrada.
A operacgdo utilizada em redes profundas € uma correlagcdo cruzada (cross-correlation),
mas o nome convolugdo continua sendo amplamente utilizado.

TR

Figura 4.8. Kernels representam padroes locais aprendidos [Chollet 2021].

Ao contrério de um filtro utilizado em outros dominios, por exemplo tratamento de
imagens, os valores do kernel em redes profundas sao aprendidos durante o treinamento.
O kernel representa um padrdo local um atributo aprendido e é similar aos filtros de
borda em imagens, linhas, ou outros padrdes mais complexos (cf. Figura 4.8). Quando a
caracteristica representada pelo kernel estd presente em uma regido dos dados de entrada,
o resultado da operacdo indica um valor maior que das regides onde nada foi detectado. A
utilizacdo de operacdo tem como saida um mapa de resposta ou mapa de caracteristicas
(feature map), que geralmente € menor que os dados originais e que serve de entrada para
as camadas seguintes da rede.
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Single filter

Figura 4.9. Mapa de resposta (feature map) resultante da aplicacao de um filtro
sobre uma imagem [Chollet 2021].

Input (28, 28) Output (26, 26)
A ] + 5] + [2] + ©
= 004 = 012 = =01
‘ 173 ‘ + |186| + [181| +
x 012 = 014 = 0.07
‘1‘99‘ + |188| + 18| =
x ® = 016

Figura 4.10. Convolucao: multiplica-se cada elemento do filtro por um ele-
mento equivalente na fatia da imagem e depois todos os termos sao somados
[Wang et al. 2020].

Ha duas caracteristica importantes das redes baseadas em convolug@o. Primeiro, os
padrdes aprendidos por convolucao sao independentes de localizacao. Desse modo, um
padrao aprendido pode ser detectado em qualquer posi¢do da imagem. Portanto, diz-se que
os padrdes aprendidos sdo invariante de translagdo. Segundo, os padrdes aprendidos nas
primeiras camadas sao utilizados como elementos para compor padrdes mais complexos
em camadas subsequentes. Isto forma uma hierarquia de padrdes®.

Figura 4.11. Hierarquia de padroes aprendidos em uma rede neural profunda
[Chollet 2021].

A operacdo de convolug@o possui trés hiperpardmetros: padding, kernel size e
stride. Vamos discutir cada um deles.

#Um dos primeiros trabalhos a incluir todas estas caracteristicas foi a rede Neurocognitron em 1980. O
trabalho do Prof. Fukushima é reconhecido como o precursor das Redes Neurais Convolucionais.
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Input (5, 5) Output (3, 3)

Figura 4.12. Operagao de covolu¢ao com um kernel de 3x3 em uma imagem de
5x5, com padding = 0 e stride = 1.

kenel size: Define o tanho do filtro que serd utilizado. Tamanhos tipicos sdo 2x2, 3x3, ou
5x5.

padding: Ao aplicar o kernel, pode-se preencher a entrada com zeros para que o filtro
seja aplicado em mais areas limites. Um valor tipico de padding € 0. Em Keras,
usa-se o valor ”valid”para indicar padding = 0, and ”same”para usar um valor de
padding automaético.

stride: O filtro € aplicado em forma de janela deslizante. O stride define o passo em que o
filtro serd aplicado. Valor tipico € 1.

Pooling. A operacdo de pooling aplica uma fun¢do matemadtica em uma subdrea do input
e substitui todos os valores pelo resultado da funcdo. Geralmente usa-se a fungao max, mas
também € possivel utilizar a fun¢do média. Um tamanho tipico de pooling é 2x2. Neste
caso, uma regido de 2x2 sera substituida pelo valor maximo encontrado na regiao 4.13.

Input (26, 26) Qutput (13, 13)

3] O

.43 | 0.
)=
217|085

max(

Figura 4.13. Max pooling de 2x2 aplicado a um input de 26x26. A Saida sera 13x13.

Um dos efeitos do pooling € a reducdo das dimensdes da entrada. Quanto maior o
tamanho da camada de pooling, maior serd a reducao.

Flattening. Quando as operagdes de convolugdo e de pooling sdo realizadas em um tensor
de rank-2 ou maior, ou seja, em uma entrada de duas ou mais dimensdes, € necessario
mudar o formato da camada antes de passar para etapa de classificacdo, geralmente um
MLP. Por isso, a operacdo de flattening transforma os dados para um tensor de rank-1 (veja
Figura 4.14).

Normalmente, a operacao de flattening € aplicada sobre o mapa de caracteristicas
produzidas pelas camadas convolutiva anteriores. O tensor rank-1 resultante € utilizado
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Figura 4.14. Operacao de flattening.

como entrada em uma camada totalmente conectada, geralmente chamada de camada
densa na literatura de redes profundas.

Funcoes de ativacao. As fungdes de ativacdo mais conhecidas ao se construir uma
MLP sdo a sigmoide e a tangente hiperbdlica. Entretanto, a maioria das fun¢des de

1.0 A
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> o ®»
| ) |

sigmoid(x)

o
N)

o
o
"

Figura 4.15. Funcao sigmoide [Zhang et al. 2021].

ativacao podem fazer com que o gradiente fique préximo de zero em redes profundas,
devido a grande quantidade de camadas onde o gradiente tem que ser multiplicado durante
o processo de backpropagation. Devido a isso, varias outras fungdes de ativacdo sao
utilizadas em redes neurais profundas, dentre elas a rectified linear unit, ou ReLLU.

ReLU (x) = max(0,x) (2)

A fun¢ao ReLU ¢ utilizada apds a operagao de convolucao. O resultado é que
apenas os valores positivos sdo preservados (veja Figura 4.16. Além disso os valores
positivos nao sado restridos, como na sigmoide (veja Figura 4.15). Logo, ndo ha saturagao
quando x € positivo. A ReLU pode ser utilizada em qualquer camada escondida logo apds
uma camada de convolucao.

Existem vérias outras alternativas a fun¢ao RelLU, tais como Leaky ReLLU, GeL.U,
e assim por diante. Todas buscam corrigir algum problema da ReLLU. Ainda assim, ela
continua sendo largamente utilizada na maioria das arquiteturas de redes profundas.
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Figura 4.16. Funcao ReLU [Zhang et al. 2021].

Os valores de saida de uma ReLU ndo sdo restritos a nenhum valor superior. Para
saber qual a classe indicada por uma rede, seria suficiente tomar o valor maximo na saida da
rede. Contudo, geralmente é ttil expressar a saida da rede em forma de probabilidade, onde
todos os valores sdo normalizados para somarem 1. A fun¢do softmax faz isso. Além disso,
ela € derivavel, portanto pode ser utilizada diretamente no algoritmo de backpropagation.

A funcdo softmax € definida como:

_ exp(z)
So ftmax(z) = —25{:0 xp(2)) 3)

Por exemplo, considere que uma determinada classe tem o valor final, antes da
softmax, de 8.65. A softmax vai somar todos os valores para outras classes e somar, e usar
esse total para normalizar o valor 8.65. Veja a imagem na Figura 4.17.

A fungdo softmax € utilizada como ativac¢do na ultima camada de uma rede neural.

exp(8.65)
= 0.8808
(exp( )+ exp(2.97) + exp( ) + exp(5.24) +
exp( ) + exp( ) + exp(8.65) + exp(2.63) +

exp(6.31) + exp(0.69))

Figura 4.17. Exemplo numérico da aplicagao de softmax.

4.5.2. Exemplo: arquitetura LeNet

Uma das primeiras redes que utilizam operac¢ao de convolucao foi proposta por Yann LeCun
[Lecun et al. 1998]. A LeNet foi aplicada para reconhecimento de digidos manuscritos e
ajudou a despertar o interesse para as arquiteturas profundas.

LeNet apresenta sete camadas, todas elas com parametros modificaveis durante o
treino. As quatro primeira camadas apresentam blocos de Convolugao seguida de Pooling.
Em seguida é aplicada uma operacao de Flattening que produz um vetor de entrada para
trés camadas Densas finais. A ultima camada tem como saida uma funcao de ativacao
softmax que produz a probabilidade da imagem de entrada ser um dos digitos de 0 a 9.
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Figura 4.18. Arquitetura da rede LeNet (reproduzido de [Zhang et al. 2021]).

4.5.3. Exemplo: classificador de digitos manuscritos

O exemplo a seguir foi extraido da documentacgdo oficial do Keras. A arquitetura produzida
€ muito similar a uma rede LeNet. O objetivo é apresentar um exemplo minimo mas
funcional em Keras.

Os pacotes necessdrios para este exemplo sdo numpy, keras e layers.

import numpy as np
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers

O dataset MNIST ja vem disponivel no Keras. As imagens sdo em escala de cinza,
apenas um canal, com dimensoes 28x28. No Keras o dataset ja esta dividido em treino e
teste. Na pratica, quando vocé utilizar um outro dataset, esta divisdo terd que ser realizada
explicitamente pelo programador.

# Model / data parameters

num_classes = 10

input_shape = (28, 28, 1)

# Load the data and split it between train and test sets

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = keras.datasets.mnist.load_data/()

Os valores das imagens precisam ser normalizadas para valores entre 0 e 1. Origi-
nalmente estdo em escala de cinza com valores de 0 a 255.

# Scale images to the [0, 1] range
X_train = x_train.astype("float32") / 255
X_test = x_test.astype("float32") / 255

# Make sure images have shape (28, 28, 1)
x_train = np.expand_dims(x_train, -1)
X_test = np.expand_dims (x_test, -1)

print ("x_train shape:", x_train.shape)
print (x_train.shape[0], "train samples")
print (x_test.shape[0], "test samples")

As classes sdo convertidas para uma codificacdo vetorial que facilita a saida de uma
rede com 10 neur6nios. Essa representacio algumas vezes é chamada de one-hot encoding.
Como exemplo, a classe 0 pode ser representada como [1,0,0,0,0,0,0,0,0,0]. A classe 1
pode ser representada como [0,1,0,0,0,0,0,0,0,0]. E assim por diante. Cada posicdao do
vetor representa a classe da imagem.
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# convert class vectors to binary class matrices
y_train = keras.utils.to_categorical(y_train, num_classes)
y_test = keras.utils.to_categorical (y_test, num_classes)

Esta rede possui uma entrada de 28x28. Em seguida, uma camada de convolugao
com 32 kernels de 3x3 € aplicada sobre a entrada, gerando os mapas de caracteristicas.
Uma funcdo ReLU € utilizada para retificar os mapas de caracteristicas. Em seguida uma
camada de pooling de 2x2 e aplicada tendo como efeito a redugdo das camadas de features
para metade do seu tamanho. A mesma sequencia € repetida, desta vez com 64 kernels
3x3, ReLLU e pooling.

Finalmente, os mapas de caracteristicas sao tranformados em um tensor rank-1
e passados como entrada para uma camada MLP (densa) com saida de 10 neurdnios. A
funcao de ativag@o na saida € uma softmax.

model = keras.Sequential (
[

keras.Input (shape=input_shape),
layers.Conv2D (32, kernel_size=(3, 3
layers.MaxPooling2D (pool_size=(2, 2
layers.Conv2D (64, kernel_size=(3, 3
layers.MaxPooling2D (pool_size=(2, 2
layers.Flatten(),

layers.Dropout (0.5),

layers.Dense (num_classes, activation="softmax"),

activation="relu"),

activation="relu"),

O Keras produz um resumo da arquitetura construida com o método summary ()
do modelo.

model . summary ()

Este exemplo utiliza subconjuntos de 128 imagens para cada etapa do treinamento
(batchs). O treinamento total serd feito em 15 épocas.

batch_size = 128
epochs = 15

O modelo vai ser treinado com a fungao de custo “categorical crossentropy”’, muito
utilizada para problemas de classificagdo. O otimizador utilizado é o0 Adam e a qualidade
do modelo final serd determinada utilizando acuricia.

model.compile (loss="categorical_ crossentropy", optimizer="adam",
metrics=["accuracy"])

model.fit (x_train, y_train, batch_size=batch_size, epochs=epochs,
validation_split=0.1)

O método evaluate () permite examinar os valores finais da fung¢do de custo e
da funcdo de qualidade, neste caso a acuricia.

score = model.evaluate (x_test, y_test, verbose=0)
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print ("Test loss:", score[0])
print ("Test accuracy:", score[l])

4.5.4. Aplicacoes de redes convolucionais

As redes convolucionais tem sido aplicadas em varios dominios diferentes € com uma
vasta gama de tipos de dados. Para reconhecimento de objetos em imagens, deteccado de
objetos, segmentacao de imagens. As CNNs tem sido ainda utilizadas para detecc¢ao de
padrdes em audio, reconhecimento de voz, tratamento de linguagem natural, andlise de
video, deteccdo de padrdes de sono em sinais de EEG.

4.6. Redes Recorrentes

Sequéncias sdo um tipo de dados onde a ordem € importante, o tamanho pode variar e
os elementos podem se repetir. Por exemplo, letras em uma palavra pode ser visto como
uma sequéncia. Palavras em um texto também sdo sequéncias. Notas musicais, frames de
videos, valores de demandas de produtos, precos de acdes em bolsa de valores, registro de
consumo de energia.

As redes neurais convolucionais (CNNs) vistas na Sec¢do 4.5 ndo conseguem
representar dados sequenciais. Uma CNN recebe um tensor X de entrada e calcula uma
saida y. Entretanto, a arquitetura CNN nao consegue manter a ordem dos dados, ou lidar
com sequéncias de tamanho variado ou muito grandes.

Mas, entdo, como modelar dados em sequéncia? A seguir, vamos discutir algumas
abordagens, limitagdes e introduzir as redes neurais recorrentes e suas variagoes.

4.6.1. Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

Uma primeira forma de modelar uma sequéncia X = (x1,xz,...,x;) poderia ser calcular
a probabilidade da sequéncia completa, a partir da probabilidade de cada elemento.
Assim, teremos:

T

pX)=]]rx) @)

t=1

Mas esse modelo assume independéncia entre o elementos da sequéncia, o que nao
¢ verdadeiro para sequéncias.

Um melhor modelo seria condicionar a probabilidade do préximo elemento aos
elemento passados, ou seja, p(x;|x;—1,X—2,...,xp). Entretanto, essa abordagem nao é
escaldvel. Mesmo considerando apenas um elemento anterior, para modelar a palavras em
uma lingua, teriamos que calcular um nimero gigante de probabilidades p(x|x;—1), da
ordem de | X |2, onde X é o vocabuldrio da lingua em questio.

Vetorizar o contexto ¢ uma técnica que recebe x;_1,x,_2,...,x9 € devolve um
valor & que representa um sumario dessa sequéncia de contexto. Desse modo:

p(xt|xt—laxt—27~-'ax0) %p(x,]h) &)

95



A redes neuronais recorrentes (recurrents neural networks, RNNs) codificam o
contexto A através da multiplicacdo de uma matriz W de pesos aprendidos com o contexto
anterior. Ha outra matriz de pesos aprendidos U que € aplicada a entrada atual no cdlculo
do novo contexto & [Goodfellow et al. 2016]:

hy = tanh <WTh,,1 + UTxt> (6)
Na literatura de RNNs, £ € geralmente chamado de hidden state.

Assim, pode-se calcular p(x;|h;) como:

p(x41)h) = softmax(V'h,) (7)

4.6.2. LSTMs e GRUs

As RNNs sofrem de alguns problemas graves. Primeiro, nao sdo capazes de trabalhar com
sequéncias de tamanho variado. Além disso, devido ao nimero de matrizes intermedidrias
no célculo de A, o gradiente pode tender a zero, tornando o aprendizado ineficiente. Este
problema é chamado de vanishing gradients. As RNNs também nao conseguem manter
um contexto muito longo, pois o contexto € transformado por varias multiplicacdes de
matrizes ao longo da construcao do contexto.

As long short term memory (LSTMs) resolvem estes problemas através da
introducdo dos chamados portdes (gates) e também do contexto de longo prazo c. O forget
gate controla quais informacoes serdo removidas do contexto de longo prazo. O input gate
controla o que serd adicionado ao contexto de longo prazo. O output gate utiliza a entrada
X;, 0 contexto de curto prazo h;_1 e o contexto de longo prazo c;_| para produzir a saida
hy.

Jr=0Ws-[h—1,x]) 3)
i = o(Wi- [hy—1,x1]) )
C; = tanh(W¢ - [, 1, %)) (10)
Ct:ft*ctfl‘}'it*étfl (1)
or=0W,-[h_1,%]) (12)
hy = o, *tanh(C;) (13)

As gated recurrent unit (GRUs) sdo uma versao simplificada das LSTMs, que
trabalha com somente dois gates. Ela combina o forget e o input gate em um s6 e também
combina contextos de longo e curto prazo.

z=0W;[h—1,x]) 19
1 =0(W,-[h—1,%]) (15)
hy = tanh(W - [, * hy—_1, %)) (16)
ht:(l—z,)*ht_l-i—Zt*ilt—l (17
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4.6.3. Aplicacoes de Redes Recorrentes

As redes recorrentes sdo utilizadas em varios cendrios distintos. Os principais tipos de
tarefas quando se modela sequéncias sado:

muitos-para-um: o contexto s representa varios elementos da sequéncia e a predicdao
serd para apenas um elemento x; ;. Exemplo: texto de um comentario é o contexto
e o sentimento € a saida calculada.

um-para-muitos: o contexto s representa um elemento da sequéncia e a predi¢io sera
para varios elementos x;11,X;42,.... Exemplo: uma imagem € a entrada e um texto
de legenda € a saida gerada.

muitos-para-muitos: o contexto / representa varios elementos da sequéncia e a predicao
seréd para varios elementos x;11,X;+2,.... Exemplo: tradu¢do automética de uma
lingua para outra.

4.7. Conclusao e Proximos Passos

Este minicurso apresentou uma breve introducao as redes neurais profundas. Nosso foco foi
as arquiteturas voltadas para aprendizagem supervisionada, uma vez que isso ja representa
muito material a ser discutido. Todo o cédigo usado esta disponibilizado como material
suplementar que acompanha esse texto.

Esperamos que este minicurso sirva para despertar o interesse do leitor para a drea
de redes neurais profundas. A partir desta introducao, o aluno interessado pode escolher
uma trilha de estudos sobre aspectos fundamentais das redes, tais como funcdes de ativacao
ou arquiteturas avancadas, ou ainda uma trilha de aplicacoes.

Mesmo com o grande nimero de trabalhos que sao publicados na drea a cada dia,
acreditamos que as bases sdo as mesmas e este minicurso pode servir de arcabouco para
os estudos futuros. Recomendamos ao estudante os livros listados na secao de referéncia
bibliografica. Alguns sdo mais téoricos (ex.: [Goodfellow et al. 2016]) e outros mais
praticos (ex.: [Géron 2017] ou [Zhang et al. 2021]). Também recomendamos fortemente
as playlists de videos produzidas pela UCL e pelo MIT sobre o mesmo tema.
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