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Resumo

Com vistas do avanco da tecnologia em dreas como inteligéncia artificial, mode-
los classificatérios e sistemas de recomendacao, tal projeto visa apurar de forma analitica
e critica técnicas e abordagens classicas e modernas amplamente utilizadas no mundo
contemporaneo no ambito de aprendizagem de maquina, principalmente no campo do

aprendizado profundo.



Abstract

With a view to the advancement of technology in areas such as artificial intel-
ligence, classificatory models and recommender systems, this project aims to analyze, in
an analytical and critical way, classic and modern techniques and approaches widely used
in the contemporary world in the field of machine learning, mainly in the field of deep

learning.
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1 Introducao

Em razao do avanco tecnolégico amplo e irrestrito constatado no periodo das
ultimas duas décadas, ideias e concepgoes antes tidas como invidveis acabaram por se
tornar possiveis e amplamente utilizadas em pilares do mundo moderno, tais quais as redes
sociais, aplicativos de servicos e entre outros, entre essas ideias, talvez a mais incidente em
discussoes acerca do presente, e futuro, é a aprendizagem de maquina. A ampla captacao
e capacidade de armazenamento de dados propiciou inovagoes e descobertas em um campo
que outrora se encontrava estagnado pelas amarras tecnolégicas de quando foi proposto,
o aprendizado profundo, ou como é comumente conhecido globalmente, Deep Learning.
Com vistas de tais fatos, compreender o funcionamento de tal campo, suas principais
técnicas, abordagens e aplicagoes, é como de certa forma, entender o mundo moderno em

todos os seus anseios.

2 Redes Neurais (FFN) - Um Mundo Conectado

2.1 Conceito Basico

Em geral, podemos definir o conceito de redes neurais como técnicas computa-
cionais (e matematicas), aplicadas principalmente no ambito de aprendizado de maquinas,
baseadas em modelos estruturais fortemente inspirados no modo de atuacao do sistema
nervoso de organismos inteligentes que adquirem conhecimento através da experiéncia.
Tal sistema é formado por neuronios, células complexas com papel extremamente impor-
tante na definicao do comportamento humano, seu aprendizado e sua memoria. A seguir,

um exemplo de neuronio:
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Figura 1: Exemplo de Neuronio

Fonte: https://mundoeducacao.uol.com.br/biologia/neuronios.htm.



Quando tratamos de tal modelo no ambito matematico, conseguimos definir

trés grupos (ou camadas) com atuagao especifica:
e Camada de entrada, onde os dados sao oferecidos a rede;

e Camadas intermedidrias (mais conhecidas como camadas escondidas/ocultas),

responsaveis pelo processamento e extragao de caracteristicas dos dados;
e Camada de saida, responsavel por computar e apresentar o resultado final.

De forma resumida, a estrutura geral é dada da seguinte forma:
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Figura 2: Exemplo Simples de Rede Neural

Fonte: http://www2.decom.ufop.br/imobilis/fundamentos-de-redes-neurais/

Cada camada ¢ ligada a sua camada sequencial através de pesos, sendo que,
estes indicam um valor de influéncia na saida da unidade. De forma simplificada, consi-
deremos uma camada n e uma camada n + 1: o peso incidiria sobre a saida da camada
n, e tal saida atuaria como uma entrada da camada n + 1. Consideremos entao que em
cada camada da rede neural teremos um numero i de neurénios (que pode ser variavel),
e em cada neuronio teremos uma soma ponderada z composta pelos pesos anteriormente
citados multiplicados por seus respectivos valores de entrada. Tal valor z serd utilizado

em uma funcao de ativacao a, de forma que para uma funcao sigmoide, por exemplo,

1

.= A variedade de fungoes de ativagao € enorme, entre

terfamos algo como a = g(z) =
elas, podemos citar a ReLU (Rectified Linear Unit), amplamente utilizada na parte de ca-
madas escondidas/ocultas, a funcao de tangente hiperbdlica e a ja mencionada sigmoide,
muito recorrente em modelos de classificacao. A seguir, um exemplo detalhado de uma

rede neural basica:



Figura 3: Exemplo Detalhado de Uma Rede Neural

Fonte: https://opencadd.com.br/events/como-se-treina-uma-rede-neural /

2.2 Primordios:

A histéria do desenvolvimento e concepcao de redes neurais é marcada por
momentos de grandes rupturas e evolugoes em relagao a conceitos, técnicas e tecnologias
ja estabelecidas.

Se iniciando na década de 1940, mais especificamente no ano de 1943 na uni-
versidade de Illinois (EUA), Warren McCulloch, um neurofisiologista, e Walter Pits, um
matematico, sao os responsaveis pela criacao do primeiro modelo computacional para re-
des neurais baseado em matematica e légica, publicado em um paper (McCulloch and
Pitts [1943]). Em seguida, na década de 1950, Frank Rosenblatt, inspirado pela linha de
raciocinio apresentada por McCulloch e Pits, cria o algoritmo Perceptron, com a fungao
de reconhecimento de padroes baseada em uma rede neural simples de duas camadas. Tal
algoritmo foi publicado em um paper (Rosenblatt [1958]).

Esses dois pontos sao de extrema importancia e servem como pontos de inici-
alizagao para um amplo estudo e desenvolvimento posterior da area. Uma representacao

do algoritmo Perceptron original:

Figura 4: Perceptron

Fonte: https://news.cornell.edu/stories/2019/09/professors-perceptron-paved-way-ai-60-
years-too-soon



2.3 Forward-Propagation e Back-Propagation

Algoritmo essencial para as redes neurais, o Forward-Propagation é responsavel
por percorrer a rede neural desde sua camada de entrada até a camada de saida (como
o proprio nome sugere), por meio do uso do valor calculado na funcao de ativagdo como
valor de entrada para a camada sequente, a partir da primeira camada escondida (no
caso da primeira camada, é utilizada a prépria matriz X). Seu funcionamento pode ser

exemplificado para uma rede de quatro camadas (2 ocultas) com os seguintes passos:

Algorithm 1 Forward-Propagation

1: a(l) =X

2: —Q(l) 1)

3 ‘2)—9( @) + o)

L 2 Z g

5: a® = g(z (3)+a

6: 2 = 9(3)a(3

7. ™ = hy(z) = g(z¥)

O Back-Propagation (D. et al. [1986]), por sua vez, é um algoritmo que percorre a rede
neural pelo caminho reverso, ou seja, da camada de saida até a camada de entrada,
melhorando progressivamente os pesos utilizados nas camadas da rede durante o percurso,
através do céalculo e uso do gradiente. De forma geral, o algoritmo se comporta da seguinte

forma:

Algorithm 2 Back-Propagation
Aéj =0
for:=1:m do

aV .= x (@

5 .= @) — y @

5O = (0T 5 g x (1 — a®), paral = (L — 1) : 2

I . Al I sl+1

Aij = Aij + Ajéﬁ
end for
D = LAl +)\9§], sej#£0
Dl = lAij, se =0

J(0) = Dj;

,_.
e

891

Sua correta implementacao é importante para o funcionamento pleno e correto de boa

parte dos modelos desenvolvidos com base em redes neurais.
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2.4 Fungao de Custo

Apés implementar e testar uma dada rede neural, torna-se importante com-
preender se a mesma performa e funciona de maneira adequada para o problema a qual
sua implementacao visa resolver, sendo assim, uma visao de quao fidedigno sao seus resul-
tados é necessdria, e a partir disso é possivel constatar a importancia da funcao de custo
em um modelo. De forma geral, a mesma apresenta o quao préximo/igual estao os resul-
tados gerados por uma rede neural em comparacao a realidade dos dados. Além disso, a
mesma é uma importante métrica acerca de quao rapido uma rede neural é treinada (E
se é realmente treinada).

Como a quantidade de aplicagoes possiveis para redes neurais sao amplas e
diversas, existem também diferentes funcoes de custos que melhor se adequam a cada
problema abordado, principalmente com o intuito de oferecer uma visao otimizada e
correta perante os dados, e seus diferentes tipos, utilizados.

Entre alguns exemplos classicos amplamente utilizados, podemos citar o erro
quadrético médio, com aplicagao rotineira em modelos de ajuste de curvas (Regressao

linear e nao linear), que possui o seguinte formato:

Onde Y é o vetor com os valores resultantes do modelo, Y é o vetor com os
valores reais, m o niumero de dados no vetor Y (Que por padrao, tem o mesmo tamanho
do vetor Y) e J o custo resultante.

Para modelos que visam obter resultados de classificacao, é muito comum a
utilizacao de regressao logistica, e para tal, é mais adequada a utilizacao de uma funcgao

de custo denominada Cross Entropy Loss, que possui o seguinte formato:

1™ . N ) ~
J === (YDIog(Y?D) + (1 - YD)log(1 — Y?))
m

=1

Sendo as variaveis correlatas as relatadas anteriormente. Tal funcao se adequa
melhor a légica de 0/1 geral para modelos de classificagao, e ressalta a necessidade de se

pensar uma func¢ao de custo adequada para cada aplicacao.
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2.5 Algoritmos de Otimizacao

A otimizacao é parte central de qualquer modelo baseado em redes neurais, sua
correta e adequada implementagao pode ser o diferencial entre um modelo que se ajuste
de maneira 6tima aos dados e um modelo fadado ao fracasso. Tal qual a fungao de custos,
sua variedade também é ampla, e a escolha acerca de qual algoritmo utilizar passa por
avaliagoes em parametros como o custo computacional e a quantidade, variedade e tipo
dos dados aos quais se busca um ajuste. Com isso, os tipos mais populares de algoritmos
com tal intuito de aplicagao sao baseados na légica de gradientes, ou seja, a cada iteragao
busca-se obter a dire¢ao para a qual atualizar os valores de pesos 6 (Também referenciado
em muitos lugares como W, de weight), através do gradiente da funcao J(#), de forma
que tais coeficientes minimizem o custo final obtido. Importante constatar que o vetor
(Ou matriz) 6 é inicializado de forma randomica, e seus valores iniciais podem aumentar
a velocidade de convergéncia geral.

Entre os algoritmos baseados em gradientes, o mais popular (E simples de
implementar) é o gradiente de descida. Sua légica consiste em atualizar a cada iteragao

os pesos 6 utilizando como base o gradiente da funcao J(#), sua férmula geral é a seguinte:

0

Onde 6; é o i-ésimo termo do vetor 6, a é uma variavel pré definida que indica
o tamanho do passo e J(#) é a fungao de custos. Importante ressaltar que a escolha de um
valor adequado de « é essencial para a convergéncia dos resultados de maneira correta,
uma escolha erronea pode resultar em uma oscilagao descontrolada ou uma explosao dos
custo com o passar das iteracoes. Um gradiente de descida construido de maneira correta

e com parametros adequados tende a se comportar da seguinte forma:

Jw) /

<

Figura 5: Gradiente de Descida

Fonte: https://makshay.com /neural-network-basics-gradient-descent
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O gradiente de descida possui também uma variacao denominada gradiente de
descida estocastico, e sua utilidade se da principalmente em casos onde a quantidade de
dados (E o tamanho da rede) sdo muito extensos, ocasionando um custo computacional
muito grande a cada iteracao do modelo. Sua base de atuacao é, ao invés de atualizar
todos os pesos presentes na rede, selecionar randémicamente alguns (Ou um grupo, o que
leva ao conceito de “Mini-Batch”) e atualizar somente eles. Sua maior desvantagem se
encontra na questao da convergéncia do custo para um valor minimo, visto que o mesmo
oscila consideravelmente mais em relagao ao gradiente de descida padrao.

Outro algoritmo que se utiliza da logica de gradientes para a otimizagao dos
resultados finais é o gradiente conjugado, nesse caso, o algoritmo é baseado em uma
solugao numérica para um sistema de equacoes, dado por uma matriz positiva definida,
de forma iterativa. Seu mecanismo de funcionamento tem como base encontrar um passo
6timo a cada iteracao, gerando assim uma convergéncia em um menor nimero de passos
em comparac¢ao ao método do gradiente de descida.

Para um sistema da forma Ax = b com A sendo uma matriz positiva definida:

Algorithm 3 Gradiente Conjugado

1. 2 = aprox.inicial
9. d1) = (1)
3 2+ = g0 4 d®)
o pR)gk)
4 = —gmagm
5. dFHD = kD) 4 g qk)
r(E+1). Aq(k)
6 5(k) = Ta® AR
7. k=1,23...er® = Az —p

Apesar de uma maior eficiéncia em relacao ao gradiente de descida quando
ambos se iniciam nos mesmos pontos, o gradiente conjugado possui um custo computaci-
onal maior, sendo assim, seu tempo médio de processamento € superior ao do gradiente de
descida (Principalmente pelos tipos de cdlculos que o mesmo executa). Ou seja, a escolha
de qual algoritmo é mais adequado para uma dada aplicacao passa por uma ampla analise
de quais pontos principais se deseja priorizar, e principalmente, passa pela consideracao
de qual hardware se tem acesso para a execucao do modelo. Como ja citado anterior-
mente, nao existe modelo perfeito funcional para qualquer caso de aplicacao, visto que, o

desenvolvimento de redes neurais é, acima de tudo, uma analise criteriosa caso a caso.
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Um exemplo ilustrado de como ambos os algoritmos averiguados se comportam

em compara@éo um ao outro:

Optimum Contour lines

Steepest descent = === Conjugate gradient

Figura 6: Gradiente Conjugado X Gradiente de Descida

Fonte: http://inf.ufes.br/mnl/metodo-dos-gradientes-e-gradientes-congugados.pdf

Entre as abordagens mais modernas para algoritmos de otimizacao, destaca-se
o ADAM (Adaptive Moment Estimation); baseado no principio do gradiente de descida
estocastico, surgiu em 2015 (Kingma and Ba. [2015]) e é uma evolugao e juncao de dois
modelos/métodos também baseados em gradiente de descida estocdstico e contemporaneos
do ADAM, o AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm), que tem como base a adaptacao do
coeficiente de aprendizado o de cada parametro # a cada iteracao de forma que o modelo
possa convergir corretamente e em uma velocidade adequada, e o RMSprop (Root Mean
Square Propagation), que se utiliza de uma média mével do quadrado dos gradientes para
normalizar um dado gradiente, evitando dessa forma problemas como a explosao do custo
por conta de passos maiores do que o adequado e o fenomeno do “Vanishing Gradient”,
que consiste na mudanca infima do parametro 6 a cada iteracao por conta da diminuicao
brusca do valor do gradiente. O AdaGrad foi apresentado em 2011 (Duchi et al. [2011]),
enquanto o RMSprop surgiu em um curso ministrado na plataforma Coursera (Hinton
et al. [2014]), e até o momento, ndo possui uma publicacdo em formato de paper.

O ADAM também se utiliza do conceito de “Momentum” , técnica que consiste
em utilizar, além do gradiente da iteracao do momento, o acumulado de gradientes ante-
riores para guiar os préximos passos do modelo. Tal incremento permite um alcance mais
rapido do valor 6timo buscado (Facilita a convergéncia), visto que a oscilagao do custo a
cada iteracao é reduzida.

Como citado anteriormente, é visivel que o ADAM é a evolucao esperada de

conceitos previamente estabelecidos, e de forma geral, ¢ um modelo extremamente exitoso.

14



Dada sua alta eficiéncia em convergir para um resultado 6timo em poucas
iteracoes, baixo custo computacional, adaptabilidade a diferentes problemas e aplicagoes,
facil escolha de parametros e, principalmente, sua simplicidade na implementacao, o algo-
ritmo ADAM se tornou extremamente popular e muito utilizado por entusiastas de redes
neurais/Deep Learning.

Os passos do algoritmo ADAM podem ser visualizados da seguinte forma:

Algorithm 4 ADAM (Adaptive Moment Estimation)

1: mg = 0
2: vg =10
3:1=0
4: while 6; not converged do
5: 1:=1+1
6: gi = Vo fi(0i—1)
T m; == Pim;—1 + (1 — B1)gi
8: v; = By + (1 — Ba)g?
9: TTALZ = 1T_mz
~ . 1
10 Vi == i 7

2 N -
11: 91 = (9i_1 — Oé\/%n;ke
12: end while
13: return 6;

Sendo m o vetor referente ao primeiro momento e v o vetor referente ao segundo
momento, o o coeficiente de aprendizado, (5; o coeficiente exponencial de decaimento
estimado para o primeiro momento, 35 o coeficiente exponencial de decaimento estimado
para o segundo momento e € um valor fixo (E extremamente baixo, em torno de 1078)
com funcao de evitar divisoes por zero durante as iteracoes.

Para alguns tipos de problemas (Principalmente Regressao Linear e Nao Li-
near) é possivel obtermos uma solu¢ao de forma direta, sem a necessidade de iteragoes
recorrentes, através da equagao normal. A férmula, com X sendo a matriz de dados de

entrada e Y o vetor de saida, é a seguinte:
0= (XT"X)'XxTy

Como é possivel constatar pelos tipos de calculos realizados, o custo computa-

cional é consideravelmente alto, o que inviabiliza sua aplicagao para problemas grandes.
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2.6 Hiperparametros

De forma geral, os hiperparametros funcionam como controles de um modelo,
ditando como o mesmo se comporta perante uma dada aplicagao, permitindo assim, o
pleno funcionamento do mesmo. Os hiperparametros, assim como os préprios modelos,
nao sao variaveis com valores fixos, ou seja, nao existem valores perfeitos que funcionam
para qualquer tipo de aplicacao, e por conta dessa caracteristica de “mutabilidade”, se faz
necessario com que tais variaveis passem por um processo de “tunning”, ou seja, tenham
seus melhores valores selecionados a partir de testes que avaliem o comportamento do
modelo com suas intimeras variagoes.

Para a realizacao dos testes, é adequada uma escolha randomica de possiveis
valores, e a partir dos resultados iniciais, restringir os testes para faixas de valores que
obtiveram um melhor resultado. Como forma de organizacao do modelo para os testes,
é possivel se adotar uma das duas estratégias mais populares, a “Panda”, que consiste
em focar em apenas um modelo por vez e analisar o seu comportamento com o passar
das iteracoes, e a “Caviar”, que se baseia no treino de varios modelos ao mesmo tempo,
possibilitando assim uma selecao criteriosa a partir de inimeros exemplares; o principal
fator que dita qual das duas estratégias é mais interessante de se adotar é a capacidade
computacional, se a mesma for ampla, a estratégia “Caviar” é muitissimo interessante.

Os hiperparametros variam consideravelmente dependendo dos algoritmos e
técnicas adotadas para uma dada aplicacao, porém, para modelos baseados em redes
neurais temos alguns hiperparametros padroes, como o coeficiente o de aprendizado, e
também algumas escolhas estruturais, como o nimero de camadas e o nimero de neuronios
em cada camada. Para modelos que se utilizam do algoritmo de otimizacao ADAM por
exemplo, além dos ja mencionados coefiente de aprendizado e variaveis estruturais, temos
também outros hiperparametros, como o (31, (s e €.

Existem hiperparametros mais importantes para um bom funcionamento do
modelo (Alguns sao fixos e outros variam para cada modelo e também em relagao a
aplicagao que se pretende fazer), como o coeficiente de aprendizado a e as métricas estru-
turais da rede neural em si por exemplo, assim, se a capacidade computacional disponivel
para o refino de tais parametros nao for alta, é adequado priorizar os hiperparametros

mais importantes para o processo de aprimoramento.

16



2.7 Problemas e Solucoes

A implementacao, em geral, de um modelo baseado em redes neurais é com-
plexa e detalhista, dessa forma, alguns problemas podem surgir, e saber como identificar
e tratar os mesmos é parte fundamental para a garantia de uma performance plena e
duradoura.

Dois dos problemas mais recorrentes em implementacoes de redes neurais sao
relacionados ao quao bem um dado modelo se ajusta aos dados de treinamento, eles sao
conhecidos como “Underfitting” e “Querfitting” .

O Underfitting é relacionado a ma adequagao do modelo para os dados ofere-
cidos como entrada, ou seja, a predicao nao teve um resultado satisfatorio; sua principal
forma de detecgao se da através da visualizagao do erro final obtido nos grupos de teste
e treino, mas também pode ser observado através de uma visualizacao grafica da curva
obtida em relagao aos pontos dos dados de entrada (Nao recomendado e em problemas
maiores é completamente invidavel). Alguns meios de abordagem para correcao de tal
problema consistem em verificar se as métricas dos hiperparametros (Principalmente o
coeficiente de aprendizado «) estdo adequadas, se o numero de iteragoes realizadas é
razoavel, verificar se os dados de entrada e sua divisao em grupos de teste e treinamento
estao corretas, sem problemas de desbalanceamento e baixas quantidades, e principal-
mente, averiguar se o modelo utilizado é o mais adequado para o problema tratado.

O Qwerfitting é relacionada a adequacao exacerbada do modelo para os dados
do grupo de treinamento oferecidos como entrada, ou seja, temos um ajuste quase perfeito
para os dados de treino, mas uma péssima generalizacao para os dados de teste. A
principal forma de identificacao desse fenomeno é através da visualizagao do erro final no
grupo de testes. Para tal problema, verificar a presenca de valores extremos em relacao ao
todo no grupo de treinamento é pertinente, além da averiguacao do nimero de iteragoes
(Reduzir as mesmas pode evitar tal fenémeno) e da complexidade do modelo para o
problema tratado. Outra estratégia valida é a adogao de regularizacao, em seu formato
mais famoso, a regularizacao L2, a mesma forca com que 0s pesos sejam pequenos, mas
nao nulos, fazendo com que todos os atributos do modelo contribuam, mesmo que de
maneira pequena, ocasionando assim uma suavizacao da curva de predi¢ao, reduzindo

mudancas bruscas de tendéncia da mesma, e por consequéncia, diminui a probabilidade
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de se ocorrer um Querfitting. Para o caso da regressao logistica por exemplo, a funcao de

custos é dada da seguinte forma:

J S (Y Dlog(Y) + (1 — Y DN)iog(1 — YD) + =392
m

=1

Onde A é o fator regularizante, Y é o vetor de resultados finais do modelo,
a é o coeficiente de aprendizado e m é o tamanho do vetor #. Importante ressaltar que
o parametro A\ se trata de um hiperparametro, sendo assim, testes para uma escolha
adequada do mesmo devem e precisam ser realizados.

Uma técnica recente de regularizacao que ganhou destaque dado seus resul-
tados positivos é o “Dropout”, com origem em um paper de 2012 (Hinton et al. [2012]),
sua logica consiste em “desligar” (Tornar nulo) neurdnios das camadas ocultas de forma
randomica a cada iteracao do modelo, fazendo assim com que os neurdnios ativos restan-
tes tenham de adquirir uma capacidade maior de generalizacao, nao dependendo tanto
de seus neuronios vizinhos. De forma geral, ¢ como se multiplas redes estivessem sendo
treinadas randomicamente ao mesmo tempo, e o resultado final obtido é tomado a partir
da média dos resultados de cada rede.

Um exemplo grafico de cada fendomeno pode ser visualizado a seguir:

Underfitting Fitting Otimo Overfitting

Figura 7: Exemplos de Ajustes
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Os gradientes também sao entes que, por alguma defasagem na implementacao
do modelo, podem apresentar problemas. Dois dos mais recorrentes problemas sao o
“Vanishing Gradients” e o “FExploding Gradients”.

Para o caso do Vanishing Gradients, o problema ocorre quando o valor dos gra-
dientes calculados através do Back-Propagation sao extremamente pequenos, ocasionando
uma situacao de nao atualizacao adequada dos pesos, dessa forma, ao longo do tempo a
rede neural deixa de ser aprimorada, se mantendo estagnada em uma dada faixa de custo
e vetor 6. A principal maneira de identificar tal fenomeno é a partir da visualizacao dos
custos ao passar das iteragoes, e possiveis abordagens para tal problema consistem em
avaliar a quantidade de camadas do modelo (Modelos com muitas camadas desnecessarias
podem aumentar a chance de tal fendmeno ocorrer), avaliar se a implementacao do Back-
Propagation foi feita de forma correta e, principalmente, avaliar se as fung¢oes de ativagao
utilizadas nas camadas ocultas sao adequadas para o modelo.

Como forma de avaliar se o Back-Propagation foi corretamente implementado,
pode-se recorrer a um método denominado “Gradient Checking”, que consiste em calcular
o gradiente aproximado de um dado valor de # via a definicao de derivada, ou seja:

o = fw=o

e—0 2¢

Para um dado vetor 6, a derivada para cada componente sera calculada da

seguinte forma:

dA . J(Ql, 79z + 6) — J(el, ,61 — €>
T 2¢

Sendo J a fungao de custo e € um valor infinitesimal (Algo em torno de 1077). A
partir do ponto em que computamos todas as derivadas, nos utilizamos da seguinte férmula

para verificarmos se os valores gerados através do Back-Propagation sao adequados:

1d6 — bl
[|d0]]2 + ||d0]]2

Onde df é o gradiente calculado através da defini¢cao formal e dfl o gradiente
calculado através do Back-Propagation. Com o resultado desta férmula, conseguimos ave-

riguar se possivelmente existe algum problema com a implementacao do Back-Propagation
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(Valores inferiores a 107" indicam que a implementagao esté correta). E adequado desa-
tivar o Gradient Checking apds uma iteracao, dado que seu custo computacional é alto.
No caso dos Ezxploding Gradients, o problema é fruto do crescimento (Ou lento
decrescimento) altissimo dos gradientes com o passar das iteragoes, dessa forma, o modelo
nao consegue convergir para um resultado 6timo e todo o processo se torna falho. Tal
qual o Vanishing Gradients, a maneira mais facil de identificar tal problematica é através
da visualizacao dos custos com o passar das iteracoes, e uma possivel abordagem para
correcao é a averiguacao da inicializacao dos custos; se os mesmos forem inicializados
de maneira erronea, com valores muito altos, a chance de falha é maior. Em 2010 foi
proposto através de um paper (Glorot and Bengio [2010]) um modelo de inicializacao de
pesos que ficou conhecido como “Xavier Initialization”, primeiro nome de seu principal

autor propositor:

e Uma distribuicao normal com média 0 e 02 = %

e Uma distribuicao uniforme entre —a e a com a = /=

Onde z é dado pela média simples entre o nimero de neurénios de entrada
para uma dada camada e o nimero de neuronios em si desta camada. Tal légica de
inicializacao se provou extremamente 1itil e performatica, sendo amplamente utilizada.

Para problemas relacionados ao tempo requerido pelo modelo para um trei-
namento adequado, tem-se como abordagens tteis a adequacao do coeficiente de apren-
dizado « para valores que permitam um aprendizado mais agil, mas sem ocasionar uma
oscilagao muito brusca no custo, e a normalizacao dos valores de entrada, e se possivel,
dos vetores de ativagao presentes nas camadas ocultas, técnica conhecida como “Batch
Normalization” (loffe and Szegedy [2015]) que permite ao modelo uma maior agilidade
e estabilidade para o processo de treinamento. Para o grupo de treino, o algoritmo da

Batch Normalization é o seguinte:

Algorithm 5 Batch Normalization

Lop= 30, Z(i).

2: 0% = % ?:1(2(2) - N)2
3 2 = Tt

4 Z =720+ 5
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Sendo Z o vetor de ativagao de uma dada camada oculta, v e 5, que sao
hiperparametros que devem ser ajustados para que o modelo performe adequadamente,
sao responsaveis pelo ajuste do desvio padrao e do “bias” respectivamente. Todo i e o2
de uma dada camada deve ser armazenado, visto que, para o grupo de teste tais valores
equivalem a média de todos os j e 02 calculados para cada camada, dessa forma, para o
grupo de teste sé sao realizadas as etapas 3 e 4 do algoritmo. O fator de normalizacao
gerado pelo algoritmo tem como consequéncia uma rede neural menos sensivel a mas ini-
cializagoes de pesos, e permite também a utilizacao de valores superiores ao padrao do
coeficiente de aprendizado «, gerando assim, um treinamento mais rapido do modelo sem
perda de estabilidade. Além dos efeitos previamente citados, temos também um efeito
secundario na regularizagdo (Goodfellow et al. [2016]), prevenindo um pouco a possibili-
dade de Owverfitting (Caso se utilize Batch Normalization, é recomendada a nao utilizagao

da técnica de Dropout, visto que a mesma prejudica o desempenho da normalizacao).

3 Redes Neurais (RNN) - Um Mundo Recorrente

3.1 Conceito Geral

Ao tratarmos de redes neurais recorrentes, estamos tratando inerentemente da
capacidade de fazer com que uma dada informagao (Ou conhecimento) persista, ou seja,
de um fendémeno que se assemelha a memoria. Andlises de textos, audios, fenomenos
climaticos e entre outros inimeros eventos, sao todos dependentes de uma compreensao
geral do ocorrido até um dado momento para que consigamos compreender o todo, pro-
priedade que as redes neurais do tipo “Feed-Forward” nao conseguem ou tem extrema
dificuldade em modelar, para tal, surgem as redes neurais recorrentes, que através de
sua arquitetura com “loopings”, permite com que informacoes persistam e influenciem
em momentos posteriores de andlise. Com sua primeira mencao ocorrendo em um pa-
per de 1982 (Hopfield [1982]), tal estrutura de rede neural adquiriu imensa relevancia
em tempos contemporaneos por consequéncia da quantidade imensa de dados gerados,
pelo aumento substancial do poder computacional, e principalmente, pela alta demanda
de analises e modelagens que possuem um fator temporal intrinseco, como é o caso de

modelos climaticos, e até mesmo, relacionados a surtos epidémicos de doencas.
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Quando comparamos as duas estruturas de redes neurais, FNN e RNN, temos

o exemplo a seguir:

Recurrent Neural Network Feed-Forward Neural Network

Figura 8: Comparacao FNN e RNN
Fonte: https://github.com/Anna868/Arabic-Handwritten-OCR

Como é possivel observar, nas RNN possuimos estruturas de looping que nao
ocorrem nas FNN; sao exatamente tais estruturas que possibilitam a persisténcia de co-
nhecimento/informagao nas RNN. Os loopings funcionam como uma espécie de “feedback”
para o estado anterior da camada de ativacao, sendo assim, a saida é imediatamente uti-
lizada como entrada a cada iteracgao.

Uma visdo matemética desse processo de looping seria a seguinte (Schmidt
[2019]):

g9(t) = flg(t —1),z(1))

Ou seja, o estado atual de um dado neurdnio é definido pelo estado anterior
do mesmo e pelos dados de entrada atuais, e isso se sucede recursivamente, estabelecendo
uma relacao de dependéncia com o passar do tempo.

Da mesma forma, ao aplicarmos uma funcao de ativacao qualquer, teremos a

seguinte configuracdo para um dado estado g(t):

g(t) = h(Wx(t) + W_1g(t — 1) + b)

Sendo W o peso no neurdnio de entrada, W_; o peso no neurdnio recorrente e
b uma constante (Bias). Dessa forma, torna-se ainda mais evidente o fator de influéncia

de estados anteriores na composicao do estado atual de um dado neuronio.
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3.2 Tipos De Redes RNN

Dado seu comportamento ajustavel, com diferentes possibilidades de ligacoes
e relagoes entre neuronios e camadas, as redes neurais do tipo RNN possibilitam confi-
guragoes de fluxo da informacao/aprendizado que sdo invidveis de se adotar nas redes
neurais do tipo FNN. Entre os tipos de organizacao possiveis para uma rede RNN, po-
demos destacar a “um-para-um”, formato padrao da rede neural FNN onde para uma
dada entrada x temos apenas uma saida y; “um-para-varios”, onde temos uma entrada x
e multiplas saidas y, estrutura muito utilizada em modelos de geracao de texto, musica
e entre outros; “varios-para-um”, onde diversas entradas x corroboram para uma unica
saida y, muito utilizada no processo de classificacao de sentimento; e por final, a “varios-
para-varios”, amplamente utilizada em processos de tradugao de textos (Karpathy [2015]).

De forma visual, os tipos de redes RNN sao os seguintes:

000 Oood] o0
¢ |00 I N B

Oe0=00 | OO0 | O=O0-0 | 0«00
o 1 I

One To One | One To Many | Many To One |Many To Many|Many To Many

Figura 9: Tipos de RNN

Sendo assim, podemos estimar o custo iteracao a iteragao para um dado modelo
através da seguinte equacao:
JV,Y) =3 J(y® y®)
i=1
Sendo Y o valor predito para uma dada saida, Y@ o valor real de uma
dada saida e J uma fungao de custo adequada para um dado problema. Como ¢ facil de

observar, o custo total é dado pela soma do custo final de cada saida do modelo.
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3.3 Long Short Term Memory (LSTM)

Entre as inimeras propostas de abordagem para RNN, podemos destacar a
LSTM, referenciada primeiramente em um paper (Hochreiter and Schmidhuber [1997]),
tal proposta de estrutura de RNN surge como uma solucao para o problema de “Va-
nishing Gradients” observado em algumas aplicacoes de modelos, mas principalmente,
surge como uma maneira de estimar iteracao a iteragao quais informacoes sao relevantes
ou nao para um dado estado do neuronio, permitindo assim, um armazenamento prolon-
gado e relevante das principais informagoes necessarias para um dado processo ou decisao,
implicando na minimizacao da relevancia de informacoes com baixa influéncia ao longo
do passar de estados.

Para a realizacao de tal andlise a cada estado e iteracao, a abordagem LSTM
se faz uso de “portoes”, espécies de funis de avaliacao para a manutencao e preparagao
(Ou nao) de dadas informagoes (Lu and Salem [2017]). Ao todo, sado 3 portoes, sendo o
primeiro o “Forget Gate”, responsavel por indicar quais informagoes de estados anteriores
de um dado neuronio devem ser mantidas ou descartadas, sendo assim, tal processo pode

ser representado pelas seguintes formulas:
F,=o(Wax(t)+ W_1g(t — 1))

B(t—1).F;= 0oul

Ou seja, aplica-se uma fungao sigmoide para um dado estado do neuronio, e
multiplica-se o estado anterior com o resultado de tal funcao, dessa forma, caso o resultado
seja nulo, a informacao ¢ descartada, do contrario, a informacao ¢ mantida.

Para o “Input Gate”, temos o seguinte processo:
Iy =o(Wax(t) + W_1g(t — 1))

Ay =h(Wa(t) + W_ig(t — 1))
B(t) = B(t — 1).F, + I,.A,

Sendo h uma fungao de ativagdo (Comumente utiliza-se a tanh). Assim, o es-
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tado atual de um dado neuronio é composto pela agregacao de antigas e novas informagoes.

Por fim, o “Qutput Gate”:

Oy =oc(Wax(t)+ W_ig(t — 1))

9(t) = Or.h(B(1))

Assim, define-se a informagao que serd predita pelo modelo (Caso tal processo
ocorra na ultima camada), ou quais dados serdo utilizados de entrada para a camada
seguinte.

Com a execucao de todos esses passos, torna-se possivel a obtencao de um
resultado refinado para uma dada predi¢ao, além do contorno do problema de “Vanishing

Gradients” .

Em um exemplo ilustrado de todos os processos, teriamos o seguinte fluxo:

h
‘A

CE—l / o P, \ Ct
(%) (+) T 5

4 Cann

P A

ft Le >(x) 0 r+ x)

Ctl
g g tanh o]
S B e
4
Xr LSTM cell

Figura 10: Fluxo LSTM

Fonte: https://hackinganalytics.wordpress.com/2018/12/09/series-temporais-com-lstm/

4 Aplicacoes Possiveis e Problemas Reais

Dada sua vasta versatilidade e maleabilidade para problemas diversos, redes
neurais se tornaram estruturas recorrentes em aplicagoes do mundo moderno; desde pro-
cessos cotidianos envolvendo previsoes financeiras e climaticas, até sistemas robustos de

recomendacao que funcionam como pilares de receita para redes sociais e plataformas de
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streaming como “Netfliz”, “Amazon Prime” e “HBO Max”.

No contexto e realidade brasileira, a utilizagao de sistemas de inteligéncia ar-
tifical sao comuns em setores tais como o agropecuario, onde aplicagoes como a anélise
do solo e de amplos terrenos através de imagens geradas por satélites, além do constante
monitoramento climatico, propiciam uma potencializacao no aproveitamento e resultado
de colheitas. Além de aplicagoes com vistas analiticas, tem se aumentado gradativamente
com o passar dos anos a utilizacao de sistemas e maquinarios que propiciam uma auto-
matizacao dos processos praticos do campo agropecuério, como tecnologias de colheita e
plantio automaticos; e também drones para a aplicacao de fertilizantes e inseticidas.

Em um ambito cientifico, a utilizacao de inteligéncia artificial é encontrada em
todas as areas de estudo e campos do conhecimento, desde analises de textos com o auxilio
de redes neurais para classificacao e identificacdo de entes e caracteristicas importantes
(Prasanna and Rao [2018]), até a utilizagao de softwares com embasamento em técnicas e
conceitos de Deep Learning para a construcao e refinamento de imagens através de dados
obtidos via coleta de satélites, como é o caso da primeira imagem de um buraco negro
apresentada em um paper(Bouman et al. [2019]). No contexto da pandemia de COVID-
19, inimeras pesquisas se utilizaram de sistemas de inteligéncia artificial com vistas de
otimizar o processo de estudo e obtengao de potenciais remédios e vacinas (Abubaker
Bagabir et al. [2022]); andlises com o intuito de se obter potenciais previsdes de picos e
modelagens de comportamento para a evolugao epidémica se tornaram também usuarias
recorrentes de técnicas e preceitos fundamentalmente ligados ao ambito de estudos de TA
(Musulin et al. [2021]). De forma geral, sua versatilidade e potencial quase ilimitado de
aplicacoes em inumeras areas e contextos do mundo cientifico nos fornece um vislumbre
da importancia de tais tecnologias e técnicas para o que concebemos para nosso mundo
contemporaneo e futuro, visto que, uma boa parte das pesquisas e processos realizados
atualmente com o uso de TA para auxilio (Ou em seu cerne principal), serdo responsaveis
por impactos no desenvolvimento e na concepcao de sociedade que temos atualmente em
suas principais estruturas e pilares, tais como o mundo do trabalho e suas organizacoes e
hierarquias, as solu¢oes no ambito de seguranca e justica, e até mesmo conceitos abstratos,
como a privacidade e direito ao anonimato; assim, o desenvolvimento e aplicacao de

avancos das tecnologias de TA geram e irao continuar gerando debates acerca do papel e
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responsabilidade da humanidade frente a essas mudancas (Chattopadhyay [2020]).

Para o caso das redes sociais, sua ampla utilizacao foi responsavel inclusive
por debates acerca de seu prejuizo a longo prazo para a preservacao de ambientes diver-
sos para convivio e vivéncia humana, visto que, com o aprimoramento dos sistemas de
recomendacao, que se utilizam amplamente da enorme quantidade de dados geradas a
todo momento (Fenomeno que foi impulsionado pela popularizagao dos smartphones), o
surgimento e preservacao de “bolhas” se tornou cada vez mais recorrente (Indriani et al.
[2020]), ocasionando com que grupos de pessoas passassem a compreender que a realidade
se resume apenas ao que sua “Timeline” apresenta. Discussoes modernas no ambito de
ciéncias sociais e politicas encontram, inclusive, correlacao direta do fenomeno de “bo-
lhas” em relacao a ideologias politicas com a degradacao e retrocesso de modelos lidos
como democraticos nos ltimos anos (Bozdag and van den Hoven [2015]), além de debates
acerca do poder que as chamadas “Big Techs” possuem no mundo contemporaneo, uma
capacidade de influéncia jamais vista anteriormente na histéria humana (Gurumurthy and

Bharthur [2018]).

5 Conclusao

Com uma longa histéria de desenvolvimento anterior até se tornar um ponto
central do debate moderno acerca de tecnologias inovadoras e com potencial de influéncia
gigantesco para o que concebemos como futuro, as redes neurais se mostram como entes
que nao possuem um formato perfeito com varidveis e estruturas pré definidas para um
dado resultado, dessa forma, sua compreensao em detalhes, e estudos acerca de possiveis
aprimoramentos, é essencial, e tem acontecido com certa frequéncia e rapidez em tempos
recentes. B necessdrio também reforgar a influéncia que tais estruturas ja possuem (E
tende a aumentar com o tempo) em nossa vida cotidiana, desde pequenas coisas, como uma
simples recomendacao de produtos para compra em um e-commerce, até amplos debates
acerca do estado democratico de direito e liberdade de expressao; sendo assim, € necessario
o reforco de discussoes e andlises acerca da ética e moral na utilizacao de novas tecnologias,
com fins de prevengao para possiveis cenarios catastroficos para o desenvolvimento da

sociedade e até mesmo, do préprio individuo.
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