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Redes neurais convolucionais - CNN

@ As redes neurais convolucionais (convolutional neural networks, CNN)
foram introduzidas por LeCun et al. (1998) e sdo muito eficientes para
resolver problemas de classificacdo de imagens.

@ De modo geral, as CNN s3o desenhadas para processar dados que surgem
na forma de matrizes (arrays), como sequéncias (séries temporais e
linguagem) unidimensionais, sinais de audio bidimensionais e audio e
imagens tridimensionais. Como exemplo, podemos ter uma imagem
colorida composta de trés arrays bidimensionais, contendo intensidades de
pixel nos trés canais de cores (RGB) (LeCun eta al., 2015).

@ Nas CNN, para extrair padrdes (features) dos dados, hd quatro ideias
basicas:
e uso de muitas camadas;
e camadas de convolugio (convolution layers, CL);
e camadas de agrupamento (pooling layers, PL);
e camadas totalmente conectadas.
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Redes neurais convolucionais - CNN

@ A CL é responsavel por extrair os padrdes locais (feature maps) da
camada precedente. Esta é feita por meio de pesos (filter banks) de
tamanhos reduzidos. Diferentes bancos de filtros s3o usados para os
diversos padrdes da imagem, como arestas, arranjos de arestas, partes de
objetos familiares, cores etc. O resultado dessa soma ponderada local é
passada por meio de uma nio linearidade (ReLU).

@ A PL, usada apds uma camada convolucional, destina-se a reduzir a
dimens3o dos dados de entrada e juntar caracteristicas locais numa sé.
Pode-se usar médias ou escolher o maior valor encontrado em subregides.
Este segundo procedimento é o mais utilizado e chamado maxpooling. Na
Figura 1 temos um exemplo com uma imagem 4 x 4 e um maxpooling
com filtro 2 x 2. Essa técnica reduz a quantidade de dados para a camada
seguinte, reduzindo também o custo de processamento e memdria.
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Figura 1: Exemplo de maxpooling no caso de uma imagem 4 x 4.
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As camadas totalmente conectadas situam-se no final da rede e os padrdes
extraidos nas camadas de convolugdo anteriores sdo utilizadas para a
classificagdo final da rede neural.

As razdes para essa arquitetura s3o (LeCun et al, 2015):

(i) em arrays, como imagens, grupos locais de valores sdo correlacionados,
formando padrdes (motifs) facilmente detectados;

(ii) as estatisticas locais dessas arrays sdo invariantes em relag¢do a localizac3o,
donde a ideia de que os mesmos pesos sdo compartilhados por unidades em
diferentes localizacdes.

Os célculos com CNN envolvem contragdes em escalas miiltiplas, linearizagdo de
simetrias hierarquicas e separagao esparsa. Em muitas aplicagdes o nimero de
amostras cresce linearmente com o ndmero de dimensdes.

Como todo algoritmo de aprendizagem, uma CNN é baseada em alguma
suposi¢do de suavidade (regularidade) do classificador, digamos, f(x), sendo x o
vetor de dados, e a natureza dessa regularidade é o problema matematico mais
importante.

A ideia é reduzir a dimens3o de x e isso pode ser feito definindo-se uma nova
varidvel ¢(x), em que ¢ é um operador contragdo, que reduz a variabilidade de x,
aliada a separacdo de valores distintos de f(x). Os aspectos matematicos de uma
CNN est3o descritas em Mallat (2026) e Kohler et al. (2022).
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CNN - Exemplo 1

@ Vejamos um exemplo de convolugdo com uma série temporal ficticia com n = 10
observagdes como entrada:

[12]09]-08]07]15]-13]-1,0]07]13]1L4]

Consideremos um filtro com coeficientes:

@ A convolugdo dos trés primeiros valores da série com os pesos do filtro resulta
(1,2) x 1+ (0,9) x 2+ (—0,8) x 1 = 2,2. Deslocando-se uma unidade de
tempo e efetuando o produto dos valores seguintes pelos coeficientes do filtro
obtemos o valor 0. Continuando, obtemos a série de saida

(22021242126 L7]4&7]
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CNN - Exemplo 1

@ Para que tenhamos convolugdo e maxpooling, temos que adicionar dois
zeros no comeco e final da série (padding):

[0]0[12]09]-08[07[15[-13[-10[07[13[14]0]0 |

@ A série convolvida e a saida apds tomar o maximo de cada trés
observagGes estdo mostradas a seguir:

[12[33]22[0[21]24[-21]-26[17][47[41]14]

[33]24[17]47]

o A Figura 2 ilustra uma CNN com série temporal como entrada. Se a
entrada for outra array, como uma imagem, o esquema é o mesmo,
obtendo-se ndo mais sequéncias unidimensionais, mas matrizes, como na
Figura 1.
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CNN - Exemplo 1

Convolutional Neural Networks
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Figure 2: Rede neural convolucional.
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CNN - Exemplo 2

@ Vamos usar os dados de fotos de digitos escritos a mdo, Mnist (Modified
NIST (National Institute of Standards and Technology)).

@ Esses dados contém 60.000 imagens de treinamento e 10.000 imagens de
teste, dos quais a metade de cada conjunto foi retirada conjunto de
treinamento do NIST, as outras duas metades foram retiradas do conjunto
teste do NIST.

@ Esses dados foram usados com diversos tipos de classificadores, dentre os
quais classificadores lineares, KNN, SVM, florestas aleatérias e diversos
tipos de redes neurais, incluindo as CNN. Usaremos um cédigo constante
do site

https://rpubs.com/juanhklopper/example_of_a_CNN
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CNN - Exemplo 2

Comentaremos alguns comandos:
@ A primeira imagem é um b5:

> y_train[1,] # a primeira imagem \’e um 5
[t1 0000010000

@ Criando o modelo:
model <- keras_model_sequential() %>%
layer_conv_2d(filters = 16,
kernel_size = c(3,3),
activation = ’relu’,
input_shape = input_shape) %>%
layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%
layer_dropout(rate = 0.25) %>%
layer_flatten() %>%
layer_dense(units = 10,
activation = ’relu’) %>%
layer_dropout(rate = 0.5) %>%
layer_dense(units = num_classes,
activation = ’softmax’)
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CNN - Exemplo 2

@ O comando summary () mostra que foram aprendidos 27.320 pardmetros.
> model % > % summary(),

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 26, 26, 16) 160
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 13, 13, 16) 0
dropout_1 (Dropout) (None, 13, 13, 16) 0
flatten (Flatten) (None, 2704) 0
dense_1 (Dense) (None, 10) 27050
dropout (Dropout) (None, 10) 0
dense (Dense) (None, 10) 110

Total params: 27,320
Trainable params: 27,320
Non-trainable params: O
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CNN - Exemplo 2

@ O modelo é compilado com a fun¢do perda entropia cruzada e métrica acurdcia:

model \%>\% compile(
loss = loss_categorical_crossentropy,
optimizer = optimizer_adadelta(),
metrics = c(’accuracy’)

@ Numero de mini-batches e niimero de épocas:

batch_size <- 128
epochs <- 50

@ Treinando o modelo com 50 iteracdes (épocas):

model \%>\% fit(
x_train, y_train,
batch_size = batch_size,
epochs = epochs,
validation_split = 0.2
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CNN - Exemplo 2

@ Avaliando a perda e acuracia no conjunto teste:

> score <- model \%>\% evaluate(x_test,
+ y_test)
313/313 - 1s 2ms/step - loss: 0.1569 - accuracy: 0.9723
@ Ou seja, a perda (dada pela entropia cruzada) no conjunto teste foi
0, 1569 e a acurdcia no conjunto teste 0, 9723.
@ O grafico da Figura 3 mostra a evolugio das perdas (medidas pela
entropia cruzada) e da acuracia do procedimento.

@ Um cédigo em Python para o mesmo conjunto de dados pode ser
encontrado em

https://keras.io/examples/vision/mnist_convnet/
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CNN - Exemplo 2
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Figura 3: Perdas (entropia, painel superior) e acurécia(painel inferior) para o
Exemplo 2.
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Redes generativas adversarias

o As redes generativas adversdrias (generative adversarial networks, GAN)
foram introduzidas por Goodfellow et al. (2014). Elas consistem de duas
redes neurais treinadas em oposicdo uma a outra: o gerador (generator) G
e o discriminador (discriminator) D.

o Considere uma matriz de dados X, e suponha que temos exemplos,
considerados amostras i.i.d. de X, com densidade de probabilidade p(x),
desconhecida.

@ O gerador G tem como entrada um vetor de ruidos aleatdrios z e saida uma
imagem X310 = G(2), com a mesma distribuicdo p(x) dos dados reais.

@ Por sua sua vez, o discriminador D depara-se com um exemplo real,
X ~ p(x) ou um exemplo falso, X, s, gerado por G.

@ Quem é apresentado é decidido jogando-se uma moeda honesta (a
probabilidade de ser falso é 1/2). A moeda é lan¢ada independentemente
em cada rodada do jogo.

@ O discriminador usa uma fun¢do D(x) = P(x real) (o classificador), tal que

se D(x) > 0,5 entdo x ¢é real; se D(x) < 0,5, entdo x ¢ falso.

Pedro A. Morettin MAE 5905: Introducéo a Ciéncia de Dados



Redes generativas adversarias - GAN

Redes generativas adversarias

o Essa é a regra de classificagdo. D gostaria que D(x) ~ 1 quando x for real
e D(x) = 0 quando falso.

@ Na Figura 4 temos o esquema de uma rede neural GAN.
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Figura 4: Rede neural geradora adversdria.
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Redes generativas adversarias

@ Para gerar X a partir de Z usamos o Método Monte Carlo. De modo
geral, a funcdo de distribui¢cdo acumulada (f.d.a.) de um vetor

X = (Xi,...,Xq) pode ser escrita como
FX114--,Xd(X17 ooo 7Xd) = FXl(Xl)FXZ\X1(X2|X1) T FXd|X17~-7Xd71(Xd|X17 000 ?del)'
@ A seguir, geramos d varidveis aleatéris i.i.d. ¢(0,1), digamos Ui, ..., Uq e

geramos o vetor X por meio de:

x = Fyl(w),
=il
o = sz\xl(u2)
_ —1
Xd = Xd\xl,...,xd,l(ud)

@ Em nosso caso, sabemos que existe uma fungcdo G que transforma ruidos
Z num vetor X com a densidade f(x). Mas nesse caso, ndo conhecemos a
distribuicdo de X e sera dificil obter a f.d.a.
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Redes generativas adversarias

@ Como mencionamos acima, a solugdo é imaginar que exista essa G na
forma de uma rede neural e o gerador G(z) terd pardmetros 6(©) (os pesos
da rede neural). Teremos que aprender os pardmetros dessa rede de forma
aproximada.

@ A func¢ido perda do discriminador é dada por

SO0) = ~ 2 E, realllog(D(X)] — 5 Ezllog(1 — D(GE))]. (1)

@ O tipo de jogo a usar é o de soma zero: a perda de um jogador é o ganho
do outro e a soma das perdas dos dois jogadores é zero. Neste caso, a
fun¢do perda do gerador é dada por

J(G)(0(6)79(D) _ _J(D)(Q(G)7 Q(D))_ (2)

@ A solucdo de um jogo de soma zero é chamada solucdo minimax. O
gerador G quer determinar seus pesos 8(°) que minimizem sua perda, dada
por

SO, 00)) = 2E, gadosliog(DX))] + 5 Exllog(1 ~ DG (3)
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Redes generativas adversarias

o Note que 0(®) somente aparece na segunda parcela de (3). Portanto,
podemos ignorar a primeira parcela ao otimizar essa expressao e usando
apenas os dados Z. A solugdo que minimiza as duas perdas
individualmente é a solugdo minimax; para o jogador G serad aquela que
minimiza a perda J(© sobre os parametros 6(¢) enquanto maximiza esta
perda sobre 6(P) e procedimento similar para JP).

@ Um método iterativo usa otimizagdo via gradiente descendente estocastico
e este pode ou n3o convergir. Estudos mostram que GANs podem
produzir bons resultados em dados com baixas variabilidade e resolugio.

@ Varias variantes do GAN surgiram para melhora-lo:

o DCGAN: usa redes convolucionais profundas;
o cGAN, ACGAN: conditional GAN
o WGAN, WGAN-GP: diferentes fun¢des perda.

o Para detalhes veja Assung¢do (2022).
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Redes generativas adversarias - Exemplo

@ Neste exemplo, voltamos a usar os dados Mnist e uma versdo do GAN, a
ACGAN. Um cédigo em R pode ser encontrado em

https://github.com/rstudio/keras/blob/main/vignettes/
examples/mnist_acgan.R

@ Vemos, abaixo, a lltima iteragdo do algoritmo, indicando as perdas do
discriminador, 1,3604, e a do gerador, 0,9898.

Epoch 20/20
235/235 [====] - 203s 863ms/step - d_loss: 1.3604 - g_loss: 0.989

o Na Figura 5 notamos que, enquanto a fungdo perda do discriminador
diminui ao longo das épocas, o mesmo n3o acontece com a perda do
gerador. Na Figura 6 temos o digito 6 previsto corretamente pelo modelo.
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Redes generativas adversarias - Exemplo
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Figura 5: Comportamento das perdas do gerador e discrininador para o
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Redes generativas adversarias - Exemplo

10

04

0.0

05 0.0 05 1.0 15

Figura 6: Digito 6 previsto pelo modelo.
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Transformer

e Um transformer é uma arquitetura de Deep Learning (DL) desenvolvida
pelo Google e baseado num mecanismo chamado multi-head attention,
proposto por Vaswani et al. (2017).

@ Segundo esse mecanismo, um texto é convertido em uma representacio
numérica, chamada token e cada token é convertido num vetor por meio
de uma word embedding table.

o Em cada camada, cada token é contestualizado com outros tokens por
meio do mecanismo mencionado acima, permitindo que o sinal dos tokens
mais importantes seja amplificado e daqueles menos importantes
diminuido.

@ Tranformers tém a vantagem de n3o ter unidades de recorréncia e,
portanto, requerem menos tempo de treinamento do que as redes neurais
recorrentes (RNN), como as LSTM.

o Variagbes mais recentes tém sido adotadas para treinar Large Language
Models (LLM) para grandes conjuntos de dados de linguagem, como o da
Wikipedia.
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Transformer

@ Transformers foram primeiramente desenvolvidos como uma melhoria de
arquiteturas para machine translation. Eles sdo usados em processamento
de linguagens naturais de larga-escala, computer vision, aprendizado de
reforco (reinforcement learning), dudio, robdtica etc. Também levou ao
desenvolvimento de sistemas pré-treinados, como os GPTs (generative
pre-trained transformers) e BERT (bidirectional encoder representation
from transformers).

@ Por muitos anos, a modelagem e geracdo de sequéncias eram feitos
usando RNNs. Na teoria, a informag¢do de um token pode se propagar ao
longo da sequéncia, mas na pratica, o problema da extingdo
(desaparecimento) do gradiente (vanishing-gradient problem) torna o
estado do modelo no final de uma sentenga longa inpreciso, no que se
refere a informacdo que pode ser extraida de tokens anteriores.

@ Um avanco importante foi a introdu¢do das LSTMs, em 1995, uma RNN
que usava vdrias inovagdes para contornar o problema do gradiente
mencionado acima e tornando possivel o aprendizado eficiente de longas
sequéncias.
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Transformer

@ Uma das inovagdes foi o uso de um mecanismo de atencdo (attention
mechanism), que usa neurdnios que multiplica as saidas de outros neurdnios, as
chamadas unidades multiplicatvas. Redes neurais usando unidades multiplicativas
eram chamadas redes sigma-pi ou redes de ordem maior, mas elas tinham uma
complexidade computacional grande. As redes LSTM tornaram-se a arquitetura
padrdo para a modelagem de longas sequéncias (e séries temporais) até 2017,
com o adventos dos transformers.

@ A ideia de uma transdugdo (o processo de tirar conclusdes sobre um novo
conjunto de dados a partir de dados prévios, sem construir um modelo) de um
codificador-decodificador para sequéncias foi desenvolvido cerca de 2010 por dois
grupos de autores.

@ Sutskever et al. (2014) desenvolveram um modelo para machine translation
com380M pardmetros, usando duas LSTM. A arquitetura consiste de duas
partes: o codificador (encoder) é uma LSTM que pega uma sequéncia de tokens
e a transforma em um vetor. O decodificador (decoder) é outra LSTM que
converte o vetor em uma sequéncia de tokens.

@ Choe et al (2014) desenvolveram um modelo com 130M pardmetros que usava
gated recurrent units (GRU) no lugar de LSTM. Essas n3o s3o nem melhores
nem piores do que LSTM.
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Transformer

@ Esses modelos seq2seq ndo tinham mecanismo de atencdo e o vetor de
estados era acessivel somente apds a ultima palavra do texto fonte ser
processada.

@ Se bem que, na teoria, tal vetor retenha a informac3o sobre toda a
sequéncia original, na pratica a informag3o era pobremente preservada,
pois a entrada é processada sequencialmente por uma RNN em um vetor
de saida de tamanho fixo, que era, entdo, processado por outra RNN para
obter a saida final.

o Essa natureza sequencial ndo inclui paralelizacao dentro de exemplos de
treinamento, o que torna-se critico para sequéncias longas, pois restricdes
de memdria limitam o processo de loteamento entre exemplos.

e Bahdanau et al. (2014) introduziram um mecanismo de atencdo para
machine translation seq2seq para resolver este problema, permitindo ao
modelo processar dependéncias de longa distadncia mais facilmente. Eles
chamaram o modelo de RNN search.
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