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RESUMO

Apesar da crescente disponibilidade de plataformas computacionais de alta capaci-
dade, a complexidade ainda impde grandes desafios para a implantagdo de redes
neurais modernas em aplicagdes praticas. Essa preocupacédo nao se deve exclusiva-
mente aos altos custos computacionais das arquiteturas de redes de ultima geracao,
mas também ao recente impulso em direcdo a computacao de borda e ao uso de redes
neurais em aplicacbes embarcadas. Nesse contexto, as técnicas de compressao de
redes tém ganhado interesse devido a sua capacidade de reduzir os custos de im-
plantacdo mantendo a acuracia de inferéncia em niveis satisfatérios. A presente tese
€ dedicada ao desenvolvimento de novos esquemas de compressao para redes neu-
rais. Para isso, estratégias de aproximacdo da norma {; séo inicialmente exploradas
para desenvolvimento novas formas de regularizacao. Como resultado, regularizacoes
baseadas na aproximacao via exponencial da norma {; e aproximagéo linearizada
sdo obtidas. Em ambos os casos, as regulariza¢des obtidas demonstram importante
capacidade de induzir esparsidade em redes durante o treinamento. Os pesos da rede
atraidos a faixa de valores préximos de zero durante treinamento sdo podados e re-
des menores, mas altamente eficazes, sdo obtidas. O uso da aproximacgao linearizada
da norma {y permite alcancar resultados de indug¢do de esparsidade semelhantes a
aproximacao exponencial, mas com reduc¢des de complexidade matematica e, conse-
guentemente, computacional da regularizagao durante o treinamento. Os esquemas de
compressao propostos também envolvem o uso de regularizagdo de norma £, para evi-
tar o overfitting, bem como o fine-tuning para melhorar o desempenho da rede podada.
Resultados experimentais sdo apresentados com o objetivo de demonstrar a efica-
cia dos esquemas propostos, bem como para realizar comparagdes com abordagens
concorrentes.

Palavras-chave: Redes Neurais Profundas. Reducao de Complexidade. Regularizagéo
por norma {.



ABSTRACT

Despite the growing availability of high-capacity computational platforms, implementa-
tion complexity still has been a great concern for the real-world deployment of neural
networks. This concern is not exclusively due to the huge costs of state-of-the-art net-
work architectures, but also due to the recent push towards edge intelligence and the
use of neural networks in embedded applications. In this context, network compression
techniques have been gaining interest due to their ability for reducing deployment costs
while keeping inference accuracy at satisfactory levels. The present thesis is dedicated
to the development of novel compression schemes for neural networks. To this end,
the {p-norm aproximation strategies are initially explored to develop new forms of regu-
larization. As a result, two new regularizations are obtained based on the exponential
approximation and the linear approximation of the £3-norm. In both cases, the resulting
regularizations demostrated the ability to induce sparsity in networks during training.
The network weights attracted to the near-zero range during training are pruned, and
smaller yet highly effective networks are obtained. The use of the linear approximation
of £p-norm allows the achievement of sparsity induction results similar to the exponential
approximation, but with reductions in the mathematical and computational complexity
of the regularization during training. The proposed compression schemes also involve
the use of £>-norm regularization to prevent overfitting, as well as fine tuning to improve
the performance of the pruned network. Experimental results are presented aiming to
demonstrate the effectiveness of the proposed schemes, as well as to make compar-
isons with competing approaches.

Keywords: Deep Neural Networks. Complexity Reduction. {3-norm Regularization.
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1 INTRODUCAO

A importancia das redes neurais em aprendizagem de maquina e aplicacbes
de engenharia tém crescido substancialmente nas ultimas décadas [1-3]. Alguns dos
fatores que contribuem para esse crescimento incluem os avangos significativos em
algoritmos de treinamento e a disponibilidade crescente de plataformas computacio-
nais de alta capacidade, as quais tém permitido a implementacao de redes neurais
com elevado numero de camadas internas. Tais redes, conhecidas como redes neu-
rais profundas (DNN - Deep Neural Networks), tém obtido éxito ao tratar um elevado
nuamero de problemas complexos, tais como predi¢cdes para mercados de acdes [4-6],
analise de sentimentos [7, 8], processamento de linguagem natural (NLP - Natural
Language Processing) [9, 10], reconhecimento de fala [11-13], e processamento de
imagem [14-16].

Embora sistemas com elevada capacidade computacional estejam amplamente
disponiveis atualmente, os custos computacionais ainda impde grandes desafios para
0 uso de redes neurais profundas em aplica¢des praticas. Um dos principais motivos
para tais desafios é a elevada quantidade de parametros (pesos ou coeficientes) ne-
cessérios as redes com desempenho satisfatério. Um exemplo em particular e nem
tao recente de rede neural que enfrenta esse tipo de problema é a AlexNet (vencedora
do 2012 Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge) [16], a qual possui mais
de 60 milhdes de pesos treinaveis. A aplicacédo pratica de redes neurais dessa ordem
de complexidade exige, tanto em seu treinamento quanto para inferéncia em si, 0 uso
de plataformas com elevada capacidade de processamento e alta disponibilidade de
energia [17]. Como resultado, tem-se grandes dificuldades para a sua utilizagdo em
diversos cenarios praticos, sobretudo em ambientes com recursos limitados, como
aplicagbes que envolvem processamento em tempo real e/ou em sistemas embarca-
dos. Particularmente nestes ultimos, o uso de redes neurais profundas frequentemente
resulta em tempos de inferéncia elevados, esgotamento rapido de bateria e consumo
de memdria excessivo [17,18].

Além de produzir um esgotamento de recursos computacionais, a elevada com-
plexidade de redes neurais atuais traz implicacbes ambientais significativas. Como
mencionado anteriormente, o treinamento dessas redes e o seu posterior uso para
fins de inferéncia exigem alto consumo de energia, o que traz impactos negativos ao
meio ambiente [19-21]. Esse custo ambiental é particularmente critico em grandes
data centers, onde as demandas de refrigeracdo e a operagcdo continua aumentam
ainda mais o consumo total de energia elétrica [22].

Com o objetivo de contornar tais problemas, consideraveis esforcos de pesquisa
tém sido dedicados ao desenvolvimento de técnicas de compressao de redes neurais.
Ao reduzir o numero de pesos e também as operagbes matematicas envolvidas, as
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técnicas de compressao diminuem diretamente a carga computacional, viabilizando o
uso das redes neurais em uma gama maior de aplicagdes. Além disso, a consequente
reducdo no consumo de energia resulta na reducao de emissdes associadas de gases
de efeito estufa, além de prolongar a vida Gtil do hardware ao mitigar o estresse
térmico e a utilizagdo de recursos, o que ajuda também a reduzir a geracao de lixo
eletrénico [23].

Diferentes abordagens vém sendo utilizadas para a compressao de redes neu-
rais profundas. Algumas dessas abordagens baseiam-se no uso de decomposicoes
matriciais para encontrar aproximagdes adequadas da rede com complexidade com-
putacional reduzida [24—-27]. Outras abordagens exploram caracteristicas de imple-
mentacao de hardware para obter redug¢des no custo computacional [28—30]. Além
disso, abordagens baseadas em poda de neurdnios ou pesos também vem sendo
consideradas para o desenvolvimento de técnicas de compressao de redes [31-36].
Especificamente no contexto de compressao por meio de poda, estratégias que utilizam
regularizacdo baseada em penalizagdo por normas vetoriais vém ganhando atencéo
significativa [37—40]. Isso se deve ao fato de que tais técnicas de regularizagcao tendem
a induzir esparsidade na rede, o que potencialmente aumenta a eficacia de uma poda
subsequente de pesos ou neurénios.

1.1 OBJETIVOS

A presente tese de doutorado tem como foco central o desenvolvimento de
novas estratégias para compressao de redes neurais, técnicas essas baseadas na
regularizacdo por norma seguida pela poda de pesos da rede. Mais especificamente,
a ideia é empregar a norma {y em substituicdo as normas {1 ou {» mais comumente
utilizadas, uma vez que a penalizagédo imposta pela norma {y tende a induzir esparsi-
dade de forma mais eficaz, conforme discutido em [41]. Como consequéncia, 0s pesos
irrelevantes da rede tendem a ser mais facilmente identificados e posteriormente eli-
minados, resultando em modelos esparsos que demandam significativamente menos
recursos computacionais durante a etapa de inferéncia.

Diferentes formas de regularizagdo com norma {; ja foram aplicadas a com-
pressao de redes neurais [39, 42—-45], cada uma adotando abordagens distintas para
contornar as dificuldades inerentes a n&o diferenciabilidade da fungéo de norma (.
No presente trabalho, adota-se inicialmente uma aproximagao exponencial, discutida
em [46], para viabilizar a utilizacdo da norma {j. Tal aproximagéo torna a funcéo
custo diferenciavel, possibilitando o uso de métodos classicos baseados no método do
gradiente descendente para o treinamento da rede. Adicionalmente, propde-se uma
regularizagao combinada {»-{, na qual a penalizagéo pela norma {» atua na preven-
cao do overfitting, enquanto a penaliza¢do pela norma £y é responsavel por induzir
esparsidade. Vale ressaltar que a proposta difere de abordagens anteriores, como a
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de [45], ao atribuir papéis distintos as penaliza¢des envolvidas, buscando uma sepa-
racdo distinta entre os mecanismos de controle de complexidade e de compressao
estrutural.

Assim, em resumo, o objetivo central do presente trabalho é estabelecer um
novo esquema de treinamento e compressao de redes neurais que una simplicidade
computacional, via aproximagéo diferenciavel da norma {;, e eficacia na indugéo de
esparsidade. Dessa forma, busca-se otimizar o desempenho de estratégias de poda
de pesos para gerar arquiteturas compactas que apresentem baixo custo operacional
e alta velocidade de resposta no momento da inferéncia, sem comprometer a acuracia
do sistema.

Cabe destacar que a area de compressao de redes neurais profundas caracteriza-
se por uma dinamica de pesquisa acelerada, com elevada quantidade de novas pu-
blicacbes e técnicas sendo introduzidas continuamente. Diante dessa dinémica, o
acompanhamento exaustivo de cada nova variante de algoritmo torna-se um impor-
tante desafio. Para contornar essa dificuldade e garantir uma fundamentacéo teérica
solida, esta tese apoia-se em trabalhos que consolidam o estado da arte e oferecem vi-
sOes estruturadas do campo [47-50]. Tais referéncias permitem situar as contribuicdes
originais deste trabalho dentro de um referencial consolidado.

1.2 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho de tese esta organizado conforme descrito a seguir. O Capitulo 2
estabelece a fundamentacao tedrica necesséria para o desenvolvimento do trabalho.
Nesse capitulo, sdo abordadas as arquiteturas de redes neurais e 0 processo de apren-
dizagem, destacando o papel do algoritmo do gradiente descendente, do algoritmo
backpropagation, da generalizagdo e das estratégias de regularizacdo. O Capitulo 3
discute as técnicas de compressdao de modelos neurais complexos. Nessa discus-
séo, destaca-se 0 uso de regularizagdes baseadas em normas vetoriais para induzir
esparsidade nas redes, definindo o contexto para a pesquisa realizada. A primeira
contribuicao original desta tese é apresentada no Capitulo 4. Esse capitulo aborda
entdo o uso da norma {, para a regulariza¢do do treinamento de redes neurais, explo-
rando as caracteristicas de indugao de esparsidade proporcionadas por tal norma. A
partir disso, é desenvolvido um esquema de regularizagdo por normas {» e {y capaz
de atuar simultaneamente na redungao do overfitting e na reducao da complexidade
da rede. Resultados experimentais comparam a complexidade e o desempenho das
redes treinadas com o esquema proposto em relacao a outras abordagens da literatura.
O Capitulo 5 propde o uso de uma forma alternativa de aproximacao para a norma
{o no contexto de regularizagdo do treinamento de redes neurais. Essa aproximagao
resulta em uma formulagéo linearizada, com consequente reducao da complexidade
computacional e matematica durante o treinamento. Ao final, resultados experimentais
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comparam a complexidade e a acuracia obtidas utilizando as aproximacoes expo-
nencial e linearizada da norma {,. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta o sumario e
a discussao dos resultados obtidos, além de consideracdes finais e propostas para
trabalhos futuros.

1.3 PUBLICACAO DA TESE

Como resultado direto das investigacdes realizadas nesta tese, o seguinte artigo
cientifico foi publicado em periddico internacional:

1. F. D. de Resende Oliveira, E. L. O. Batista, and R. Seara, “On the compres-
sion of neural networks using {p-norm regularization and weight pruning,” Neural
Networks, vol. 171, pp. 343-352, 2024

Cabe ressaltar que a estratégia proposta neste trabalho tem despertado algum
interesse da comunidade cientifica, servindo de base para estudos independentes.
Recentemente, em [51], a metodologia aqui desenvolvida (referenciada pelos auto-
res como Differentiable Relaxation of {y Regularization) foi utilizada como referéncia
em uma analise comparativa com demais trabalhos da literatura. Naquele estudo, o
excelente desempenho de tal metodologia foi verificado em novos experimentos inde-
pendentes. Além disso, os autores destacaram a eficacia da estratégia proposta nesta
tese, classificando-a como uma das abordagens de melhor desempenho dentre as
diversas técnicas de compressao avaliadas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Com suas diversificadas arquiteturas, as redes neurais artificiais formam a base
de muitos sistemas modernos de aprendizagem de maquina. Este capitulo apresenta
os fundamentos tedricos para a compreensao de tais redes, 0s quais sdo organi-
zados em trés eixos principais: (i) as arquiteturas basicas de redes completamente
conectadas (Secao 2.2.1) e convolucionais (Secao 2.2.2), que formam a base para
a construcao de sistemas mais complexos; (ii) os principios do processo de aprendi-
zagem, incluindo o algoritmo de gradiente descendente (Secédo 2.3.1) e o algoritmo
backpropagation (Secao 2.3.2); e (iii) os conceitos fundamentais de generalizacao (Se-
cao 2.4) e as principais técnicas de regularizagao (Secéao 2.5), que garantem o bom
desempenho desses modelos em problemas reais.

2.1 HISTORIA E CONTEXTUALIZAGCAO

Embora os fundamentos tedricos de redes neurais artificiais remontem ao mo-
delo de McCulloch e Pitts (1943) [52], foi com o Perceptron de Rosenblatt (1958) que
surgiu o primeiro modelo treinavel de neurdnio artificial [53], base para muitas das
arquiteturas utilizadas até os dias atuais [14,54,55]. A Figura 1 apresenta uma linha do
tempo com os principais marcos historicos que delinearam a evolugao dessas redes,
com énfase nas arquiteturas profundas do tipo perceptron multicamadas (MLP, multi-
layer perceptron) MLP e redes neurais convolucionais (convolutional neural networks
— CNN).

Algoritmo' AlexNet vence
Backpropagation o ImageNet
% O ¥ o
&Y
1943 1958 1986 1989 2002 2015
Modelo de  Perceptron de L NN
McCulloche Rosenblatt Primeiras C S ResNet

Pitts (LeNet)

Figura 1 — Linha do tempo: Redes Neurais Artificiais MLPs e CNNs.

O perceptron, introduzido por Rosenblatt [53], constitui um modelo de proces-
samento que recebe multiplos sinais de entrada e os combina por meio de uma soma
ponderada. O resultado dessa combinagao é submetido a uma fungao de ativacéao
nao linear, usualmente uma funcao limiar (threshold), que € ativada somente quando
sua entrada excede um valor predefinido. Dessa forma, o perceptron é parametrizado
pelos pesos da soma ponderada, que controlam a for¢a das conexdes, e pelo bias, que
estabelece o ponto de ativacdo da funcao limiar. Originalmente, a funcédo dos pesos é
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analoga a das sinapses do modelo do neurdnio biolégico, controlando a importancia
das conexdes entre os neurbnios artificiais. Atualmente, os neurdnios artificiais em
redes neurais sdo baseados no perceptron, sendo a principal diferenca a adocao de
outras funcdes de ativacao (e.g., sigmoide, tangente hiperbdlica, ou unidade linear
retificada — ReLU) que possuem uma derivada bem-definida. Essa propriedade, fun-
damental para o calculo do gradiente em todas as regides, viabiliza o treinamento
eficiente das redes neurais profundas via o algoritmo backpropagation [1].

O diagrama representativo de um neurénio artificial é apresentado na Figura 2.
A partir dessa figura, tem-se que a relagédo de entrada e saida desse neur6énio artificial
pode ser definida por

N
y(n) =tz | S wixi(n) — 0 (1)
i=1

onde w; é o peso associado a entrada x;(n), fs[-] € a funcao de ativagao do neurdnio,
que esta relacionada com a néo linearidade do neurénio artificial, € 6 € o bias.

Wy -0
X4(n) ?
X,(1) P2
3 fo|:] F—— ¥(n)
Wy
xu(h) ,

Figura 2 — Modelo de um neurdnio artificial.

Ainda que o trabalho de Rosenblatt tenha servido de base para diversas pesqui-
sas na época de sua publicacao [56-59], a demonstracao de que um perceptron de
camada Unica era incapaz de modelar tarefas de separacao nao linear impés grandes
limitantes a sua aplicagédo. A prova dessa limitagéo, formalizada em [60], desencadeou
um periodo de estagnacgao na pesquisa de redes neurais [1,61]. Posteriormente, com a
comprovacao da viabilidade pratica do uso do algoritmo backpropagation para o treina-
mento de redes com multiplas camadas compostas por neurénios artificais [54], houve
um ressurgimento do interesse da comunidade académica no estudo de redes neurais
artificiais. Assim, emergiram as aplicagcées envolvendo fungbes mais complexas, tais
como reconhecimento de padrdes simples, regressao estatistica e classificagdo de
digitos manuscritos [31]. No entanto, persistiam restricbes conceituais quanto a pro-
fundidade ideal dessas redes, sendo amplamente aceito na época que redes neurais
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com apenas duas camadas ocultas eram suficientes para capturar qualquer relagao
funcional relevante nos dados [62,63]. Como consequéncia, para problemas mais com-
plexos, como visdo computacional avancada e modelagem de linguagem natural, as
redes neurais da época ainda apresentavam desempenho inferior a métodos estatisti-
cos tradicionais. Além disso, a complexidade computacional exigida para treinamento
de redes neurais profundas impés desafios significativos ao uso dessas redes em pro-
blemas mais complexos. Como resultado, até o inicio dos anos 2000, a maioria das
aplicacOes praticas ainda utilizava redes relativamente rasas.

Foi apenas com o advento de novas técnicas de treinamento, como inicializagéo
pré-treinada (pretraining) e funcbes de ativacdo como RelLU, além do aumento do
poder computacional com unidades gréaficas de processamento (GPUs — graphical
processing unit), € que as redes neurais profundas comegaram a demonstrar seu
verdadeiro potencial. Isso levou ao desenvolvimento do aprendizado profundo (deep
learning) a partir da década de 2010, com arquiteturas como as CNNs [16] e redes
recorrentes aprimoradas [64].

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: DEFINICOES GERAIS

As redes neurais artificiais podem ser classificadas como redes conectadas
diretamente (feedfoward connected networks) ou redes recorrentes. A informacao nas
redes conectadas diretamente segue um fluxo continuo da entrada para a saida, en-
quanto as redes recorrentes possuem lacos de realimentacéo [1—3]. As discussdes
neste trabalho de pesquisa sdo focadas nas redes conectadas diretamente, as quais
ocupam um espaco de destaque em aplicacdes de aprendizagem de maquina, tendo
sua utilizagdo consagrada em uma ampla variedade de tarefas.

De maneira geral, as redes neurais conectadas diretamente sao algoritmos de
aprendizagem de maquina modelados na forma de uma fungéo f(X, ©), a qual recebe
um tensor X como entrada e tém como objetivo estimar um certo valor ou um conjunto
de valores, representados aqui por em um tensor de saida Y correspondente. Nesse
contexto, os pesos ou coeficientes da rede, representados pelo tensor ©, sdo ajustados
de forma que o modelo da rede definido por f(-, ®) alcance a melhor aproximagao
possivel, considerando os dados de treinamento disponiveis e um certo algoritmo de
aprendizagem.

A organizagéao das redes diretamente conectadas se dé tipicamente na forma de
sucessivas camadas e, portanto, a funcao f(X, ®) pode ser tratada como um conjunto
de fungdes aplicadas em sequéncia. Dessa forma, € possivel modelar uma rede neural
de trés camadas como

f(X,0) = {h[f(X,01),02], O3} (2)

onde f{(-, ®1) representa a fungéo correspondente a primeira camada da rede (com
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tensor de coeficientes dado por ©4), (-, ®3) corresponde a segunda camada (tensor
de coeficientes dado por ©2) e f3(-, ©3) correspondente a terceira camada (com ten-
sor de coeficientes dado por ®3). Cada uma dessas funcdes opera sobre um tensor
de entrada da camada, calculando uma resposta ou tensor de saida. Assim, consi-
derando que X é o tensor de entrada da primeira camada, temos sucessivamente
Y1 = Xo = f1(X,01) como o tensor de saida da primeira camada (de entrada da
segunda camada), Yo = X3 = »[X5, ©@2] como o tensor de saida da segunda camada
(de entrada para a terceira camada), e finalmente Y = (X, ®) = Y3 = f3[X3, ®3] como
o tensor de saida da rede.

Dependendo da sua posicao, as camadas de uma rede neural sdo classificadas
como de entrada, ocultas ou de saida. Usualmente temos uma Unica camada de
entrada e uma unica camada de saida, além de multiplas camadas ocultas conforme os
requisitos da aplicagdo. O numero total de camadas da rede define sua profundidade,
sendo que as redes com elevado numero de camadas sao conhecidas como DNNs.

As camadas de uma rede neural podem realizar diferentes operacdes, depen-
dendo de sua fungao especifica. Exemplos de tipos de camadas incluem: camadas
densas (totalmente conectadas), camadas convolucionais, camadas de pooling e ca-
madas de flattening [1,61]. Por simplicidade, as proximas se¢des vao discutir dois tipos
de redes, que recebem seus nomes em funcéo do tipo predominante de camada que
as compdem. Nessas discussoes, os diferentes tipos de camadas serdo discutidos
conforme necessario.

2.2.1 Redes Neurais Completamente Conectadas

O modelo classico das redes neurais € o das redes completamente conectadas,
também conhecidas como MLPs. Nessas redes, a relacao entre entrada e saida da
k-ésima camada é tipicamente dada por

XK1 = fk(xk, Wk, bg) = fo(Wgx, — bg) (3)

onde xj € xy,1 representam, respectivamente, os vetores de entrada (my,_4 x 1) e
saida (my x 1) da camada k. Os parametros treinaveis da camada compdem a matriz
de pesos Wy (com dimensdes my x my_1) e o vetor de bias by (my x 1). A funcao
fs(-) representa a fungdo de ativacao nao linear, sendo exemplos comuns a RelLU,
sigmoide ou tangente hiperbdlica. Nessa notacdo, 0 nimero de neurdnios da k-ésima
camada é dado por my, enquanto o numero de neurfnios da camada anterior € dado
por my_1. A funcdo de ativagdo ndo linear € aplicada elemento a elemento, ou seja,
fs(-) é aplicada a cada componente do vetor resultante de Wy x, — by. Para fins de
visualizacao, uma rede neural completamente conectada com trés camadas, com 4, 4
e 2 neurdnios, respectivamente, € ilustrada na Figura 3.
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Note que a operacao realizada pela camada totalmente conectada exige que
a entrada seja organizada na forma de um vetor. Caso a entrada possua multiplas
dimensdes (e.g., uma matriz representando uma imagem), aplica-se previamente a
operacao de flattening para reorganiza-la de forma vetorial.

Camada de Camada Camada Camada de
Entrada Oculta Oculta Saida

Figura 3 — Rede Neural Totalmente Conectada.

2.2.2 Redes Convolucionais

As CNNs consolidaram-se como arquitetura dominante em visdo computacional
a partir de 2012, gracas ao desempenho alcangado em desafios como o ImageNet [16].
Essas arquiteturas sdo caracterizadas por camadas convolucionais especializadas no
processamento de dados com estrutura topolégica (e.g., imagens), onde operacdes de
convolugao discreta extraem caracteristicas hierarquicas e localmente invariantes [1].
Cada camada convolucional consiste em k kernels (filtros) aprendiveis, cujas dimen-
sOes espaciais sao inferiores as do tensor de entrada. Cada um desses kernels varre
o tensor de entrada de forma iterativa, deslocando-se com passos (strides) fixos e
computando produtos internos locais que geram ativacées no mapa de caracteristicas
de saida. A Figura 4 ilustra esse processo para uma matriz de entrada de dimensdes
3 x4 e um kernel 2 x 2, destacando como a dimensionalidade da saida € determinada
pelos hiperpardmetros de convolugao (stride e tamanho do kernel).

As CNNs exigem uma quantidade significativamente menor de parametros em
comparacao a camadas totalmente conectadas equivalentes. Essa eficiéncia paramé-
trica decorre diretamente de duas propriedades fundamentais: conectividade esparsa
e compartilhamento de pesos [1]. Enquanto uma camada totalmente conectada com
entrada m-dimensional e saida n-dimensional requer n x m pesos (além de n biases),
uma camada convolucional opera através de kernels de tamanho fixo (tipicamente r x r
com r < m) que compartilham os mesmos parametros ao longo de toda a extenséo da
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Figura 4 — Exemplo de convolugao 2D sem o uso de kernel clipping.

entrada (compartilhamento de pesos). Essa arquitetura, combinada com a varredura
local (sliding window), reduz a complexidade paramétrica para apenas k - r° pesos
(onde k € o numero de filtros), ao mesmo tempo que preserva a capacidade de extrair
caracteristicas hierarquicas: desde bordas e texturas basicas (nas primeiras camadas)
até padrbées semanticos complexos (em camadas profundas) [1].

A topologia de implementacédo de redes convolucionais ainda permite o pro-
cessamento eficiente de entradas com dimensdes varidveis, pois os kernels operam
localmente sem depender do tamanho global da entrada. Dessa forma, a convolugéo
via sliding window viabiliza o processamento direto de tensores com variagdes dimen-
sionais (e.g., imagens 256 x 256 ou 512 x 512), dispensando operacdes custosas de
ajuste de tamanho. Para reforcar a invariancia a pequenas perturbag¢des na entrada, ca-
madas de pooling sao frequentemente inseridas apds as convolucoes [1]. A operacao
de max pooling, por exemplo, resume uma regido retangular ao seu valor maximo, des-
cartando informagdes redundantes e reduzindo dimensionalidade espacial. Outro fator
que potencializa a redu¢ao de consumo de memdria para a implementacao de redes
neurais convolucionais é o compartilhamento de parametros. Mais especificamente,
a operacao de convolugdo de um mesmo kernel € percorrida para cada posicao do
tensor de entrada [1], de modo que 0s mesmos pesos sao reutilizados para calcular a
saida de diferentes neur6nios da camada seguinte. Essas propriedades fundamentais
(conectividade esparsa e compartilhamento de parametros) séo integradas em uma
arquitetura hibrida caracteristica das CNNs modernas. Enquanto as camadas convolu-
cionais iniciais processam eficientemente os dados de entrada através de operacoes
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Figura 5 — Estrutura tipica de uma CNN, destacando a extragcao hierarquica de carac-
teristicas e a classificacao por camadas totalmente conectadas.

locais e compartilhadas, a transicdo para camadas totalmente conectadas na fase final
da rede é realizada por meio de uma operacéo de flattenning (em uma camada do
tipo flatten). Tal transformacao reorganiza os mapas de caracteristicas multidimensio-
nais, resultantes das sucessivas camadas convolucionais e de pooling, em um vetor
unidimensional, permitindo que as camadas densas posteriores sintetizem as carac-
teristicas hierarquicas extraidas para a tarefa de classificacdo ou regressdo. Como
ilustrado na Figura 5, a estrutura combinando diferentes tipos de operac¢des das redes
convolucionais permite aproveitar as vantagens computacionais das convolugdes (efi-
ciéncia espacial e reducao paramétrica) com a capacidade discriminativa das redes
totalmente conectadas, estabelecendo o padréo arquitetural dominante em aplicagées
de visao computacional [16].

2.3 TREINAMENTO DE REDES NEURAIS

O treinamento de redes neurais se divide em duas abordagens principais: a
supervisionada e a nao supervisionada. Na aprendizagem supervisionada, 0s pesos
da rede sdo ajustados através da minimizacao do erro em relacdo a saidas desejaveis
ou conhecidas, enquanto na nao supervisionada a rede deve extrair caracteristicas e
padrdes diretamente da estrutura dos dados, sem referéncia a rétulos externos. Esses
dois paradigmas exploram capacidades complementares das arquiteturas de redes
neurais, desde o0 ajuste preciso de mapeamentos entrada-saida até a descoberta
autdbnoma de representagdes Uteis dos dados [2].

Embora a aprendizagem n&o supervisionada em redes neurais seja fundamen-
tal para explorar estruturas intrinsecas dos dados, seu éxito varia significativamente
entre aplicagcbes. Essa abordagem mostra-se particularmente eficaz em tarefas de
agrupamento automatico (clustering) [65] e em tarefas de reducao de dimensionali-
dade, com arquiteturas como autoencoders variacionais (VAEs) [66]. Por outro lado,
a aprendizagem nao supervisionada tem limitacbes em tarefas que demandam ma-
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peamentos entrada-saida precisos, como tradugcdo automatica ou classificacao de
imagens, em que a auséncia de rotulos dificulta a correlagdo entre caracteristicas
abstratas e objetivos especificos [67].

As redes neurais baseadas em aprendizagem supervisionada em geral obtém
éxito em aplicac6es onde a relacdo entrada-saida € bem definida e onde ha disponibi-
lidade de quantidade significativa de dados rotulados para treinamento. Por exemplo,
no campo de visdo computacional, conjuntos de dados amplos e com dados rotula-
dos tém sido construidos, facilitando o desenvolvimento de solu¢des para classifica-
céo de imagens baseadas em apredizagem supervisionada [16]. O mesmo acontece
em outras areas de aplicacao do aprendizado de maquina, e assim as solucdes ba-
seadas em aprendizagem supervisionada tém predominado em diversas aplicacbes
praticas [1,61].

2.3.1 Aprendizagem Baseada no Gradiente Descendente

O foco do presente trabalho esta na aprendizagem supervisionada, em funcao
da sua predominancia em aplicagdes envolvendo redes neurais [68]. Nesse contexto,
o treinamento de redes neurais, e em especial o das profundas, tipicamente envolve
problemas de otimizagdo nao-convexos decorrentes da alta dimensionalidade e nao-
linearidade das fun¢des envolvidas. Tal complexidade costuma resultar em mdultiplos
minimos locais e pontos de sela na funcéo custo, exigindo métodos iterativos como o
do gradiente descendente (e suas variantes) para obtencao de uma solucao adequada.
Assim, o processo de treinamento tipicamente envolve a atualizagao iterativa dos
parametros da rede na dire¢cdo oposta a do gradiente da fungdo custo VgJ(6) em
relacéo aos pesos ou parametros da rede. Essa abordagem, embora eficiente, enfrenta
desafios como convergéncia para minimos subétimos ou oscilagdes em regides de
curvatura irregular [1,2].

Outro desafio para o uso do algoritmo do gradiente descendente em sua forma
convencional para o treinamento de redes neurais esta ligado a complexidade computa-
cional envolvida. Mais especificamente, o célculo do gradiente considerando datasets
amplos e complexos resulta em alto custo em termos de operagdes matematicas e
também de uso de memaria, comprometendo a escalabilidade do treinamento [1]. As-
sim, variagdes do algoritmo de gradiente descendente vém sendo preferidas, como o
gradiente descendente estocastico (SGD), o qual tem se tornado método padrdo em
aplicagbes praticas. Em tal método, os parametros da rede sao atualizados usando sub-
conjuntos aleatérios (mini-batches) dos dados. Como consequéncia, 0 SGD aproxima
o gradiente verdadeiro por uma estimativa ruidosa, reduzindo o custo por iteracao [1].
Essa abordagem nao apenas viabiliza o treinamento de grandes redes em conjuntos
massivos de dados, mas também introduz ruido estocastico que ajuda a escapar de
minimos locais rasos [69]. Cada atualizacado do vetor de coeficientes da rede neural
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utilizando a SGD pode ser representada da seguinte maneira:
wh e w—nVwd(wix,y), (4)

com J(w;x,y) representando a fungéo custo utilizada, a qual depende dos parametros
da rede, e dos tensores de entrada e de saida, Vy € a estimativa do gradiente em
funcéo dos parametros da rede, e ) € a taxa de aprendizagem do algoritmo.

Diversos fatores influenciam a eficacia do treinamento de redes neurais profun-
das utilizando variagdes do gradiente descendente. Por exemplo, uma inicializagao
apropriada dos parametros da rede € bastante importante. Conforme mencionado
em [1], para redes MLP, uma regra geral € inicializar os pesos da rede com valores
aleatdrios e de baixa magnitude, enquanto os bias devem ser inicializados com zero
ou com valores positivos préximos de zero. Além disso, a escolha dos hiperparametros
usados no treinamento, como o fator ou passo de aprendizagem 1, influencia tanto a
acuracia final obtida pela rede quanto a velocidade de convergéncia no treinamento.
Nesse contexto, diversos outros métodos adaptativos tém ganhado importancia, como
por exemplo o Adam [70], o qual envolve o ajuste da taxa de aprendizado com base
em estimativas de momentos de primeira e segunda ordem do gradiente.

2.3.2 Algoritmo Backpropagation

Um dos desafios para aplicagdo do algoritmo SGD no treinamento de redes
neurais profundas esta relacionado com a composicdo em mdultiplas camadas nao
lineares das redes neurais modernas, composicao essa que dificulta o calculo do
gradiente da fungéo custo em relagdo aos pesos da rede. Para viabilizar esse calculo
de forma eficiente, o treinamento de redes neurais profundas é realizado com o auxilio
do algoritmo backpropagation. Nesse algoritmo, o gradiente da funcdo custo com
respeito ao pesos da rede é computado de maneira estruturada, utilizando a regra
da cadeia da derivada em duas fases: (i) a fase direta, na qual os dados de entrada
percorrem a rede no sentido entrada-saida, armazenando-se os valores intermediarios
de ativacao; e (ii) a fase de retropropagacao (backpropagation), na qual os gradientes
séo propagados no sentido reverso, da saida para a entrada da rede, aplicando-se
a regra da cadeia de forma eficiente e reutilizando derivadas parciais previamente
calculadas [1]. Essa abordagem permite que o SGD, e outros métodos derivados, seja
aplicado de forma viavel ao treinamento de arquiteturas profundas, reduzindo tanto
a complexidade computacional quanto o uso de memoria ao longo das iteracdes de
otimizacao.

2.4 GENERALIZACAO E REPRESENTACAO EM APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A elevada taxa de acertos de uma rede neural no processamento de dados
vistos pelo algoritmo durante o processo de treinamento nao é o principal parametro
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adotado para avaliar seu desempenho. De fato, o grande desafio é garantir desem-
penho adequado considerando dados de interesse que ainda nao tenham sido vistos.
Essa caracteristica de algoritmos de aprendizagem de maquina é usualmente deno-
tada na literatura como capacidade de generalizacdo [1]. Uma pratica comum que
permite avaliar o comportamento do modelo treinado quando submetido a dados ainda
nao vistos é separar os dados disponiveis para o treinamento em dois grupos, um
para o treinamento em si e outro para teste ou avaliagdo de desempenho. E relevante
comentar que, nos casos em que a quantidade de dados disponivel para o treina-
mento da rede ndo € suficientemente grande, dividir os dados disponiveis em grupos
de treinamento e de teste pode ser inviavel. Para esses casos, existem na literatura
algumas estratégias para avaliar o desempenho dos algoritmos de aprendizagem de
maquina quando os dados disponiveis sdo insuficientes, como é o caso das técnicas
de validacao cruzada [71].

Sabendo que o desempenho do algoritmo para dados ainda néo vistos (conjunto
de teste) é usualmente inferior ao desempenho obtido no conjunto de treinamento,
garantir um desempenho satisfatorio na fase de treinamento é essencial para que a
rede neural opere adequadamente com dados novos. Nos casos em que a rede nao
atingiu valores de acuracia pretendidos nem mesmo para os dados de treinamento,
diz-se que ocorreu o underfitting. Além do underfitting, outro desafio encontrado em
aprendizagem de maquina é o overfitting, que se relaciona com a diferenca entre o erro
de treinamento e o erro de teste. Mais especificamente, diz-se que 0 modelo sofreu
overfitting quando ha uma diferenga significativa na acuracia obtida com esses dois
tipos de conjuntos de dados. E possivel controlar se o modelo estara favoravel a sofrer
underfitting ou overfiting a partir de sua capacidade de representacao [1].

2.4.1 Capacidade de Representacao em Aprendizagem de Maquina

A capacidade de representacdo de um modelo de aprendizagem de maquina
relaciona-se com os tipos de funcdes as quais ele é capaz de se adaptar. Modelos
de baixa capacidade de representagdo sdo os incapazes de representar as fungdes
necessarias para o bom desempenho do algoritmo no conjunto de treinamento, resul-
tando em baixa acuracia. Em contraste, modelos de alta capacidade de representacao
tendem a aprender propriedades muito especificas do conjunto de treinamento que nao
sdo encontradas no conjunto de teste. Como consequéncia, o0 modelo torna-se especi-
alista em processar os dados do conjunto de treinamento mas nao é capaz de ter um
bom desempenho no conjunto de teste, perdendo sua capacidade de generalizagao.

Existem diversas maneiras de se controlar a capacidade de representagéo de
um modelo de aprendizagem de maquina. Uma alternativa para tal € escolher direta-
mente 0 espaco de hipoteses que o modelo é capaz de operar, isto €, especificar o
conjunto de fungdes que o algoritmo de aprendizagem pode escolher como solugéo.
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Por exemplo, em um problema de regressao linear, onde a predicao do algoritmo é
definida matematicamente por
y=w'x, (5)

com w representando o vetor de parametros n dimensional e x o vetor de amostras, o
unico tipo de funcédo que o modelo descrito por (5) é capaz de escolher como solugéo
€ a linear. Esse tipo de comportamento pode ser bastante restritivo em algumas situa-
coes, resultando em predicbes com baixa acuracia. Uma alternativa para incrementar
a capacidade do modelo em questao é aumentar o espaco de hipéteses do modelo
para um espaco de hipéteses com uma nao linearidade (quadratica, por exemplo) em
funcdo da entrada, isto é, considerar que a predicdo do modelo pode ser definida por

}A/=W1TX+XTW2TX (6)

onde w1T e WZ sao, respectivamente, os parametros relacionados aos componentes
linear e de ordem quadratica em fungcéo dos dados.

Aumentar o espaco de hipéteses do modelo ndo significa necessariamente que
o algoritmo tera melhor desempenho. De modo geral, quanto mais a capacidade de
representacao do modelo se aproximar da complexidade da tarefa que sera realizada,
melhor o desempenho do algoritmo [1]. O campo da teoria do aprendizado estatistico
traz algumas métricas para verificar a capacidade dos modelos de aprendizagem, o
que permite estabelecer importantes predicdes quantitativas sobre o modelo [1]. A
mais importante dessas predicbes mostra que a diferenca entre os erros de treina-
mento e de teste € limitado por um valor que cresce em funcédo da capacidade do
modelo e diminui com o0 aumento da quantidade de amostras usadas no treinamento.
Esse resultado justifica a questao de que o aumento de capacidade tende a resultar
em modelos com baixa generalizagdo. Contudo, vale comentar que as predi¢cdes de
capacidade do modelo definida pelo campo do aprendizado estatistico sdo raramente
utilizadas no contexto de aprendizagem de maquina profunda. Nesse caso, o problema
de otimizagao que busca a solug¢ao 6tima do modelo ndo é convexo e, como nao ha
um amplo entendimen