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1. Introducao
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Autoencoders

® Redes neurais que utilizam
técnica de aprendizado de
maquina ndo supervisionado.

o 3 Espaco Latente
® QObjetivo: prever na saida o

mesmo dado da entrada.
Saida

e Composto por:
® Codificador: realiza a
compactacdo dos dados. Codificador Decodificador

® Espaco Latente: carrega a
menor representacdo dos
dados.

® Decodificador: realiza a
descompactagao dos dados.

Figura: Exemplo de rede neural de um Autoencoder.
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Tipos de Modelos de Autoencoders

Existem diferentes tipos de modelos de Autoencoders com diferentes
caracteristicas e especificidades. Dentre eles, podemos citar:

® Vanilla Autoencoder: variacdo mais simples.

Fully Connected Autoencoder (FCAE) 11]: composto por redes neurais
totalmente conectadas.

¢ Denoising Autoencoder (DAE) [13]: realiza o treinamento com dados
corrompidos.

Convolutional Autoencoder (CAE) 13]: composto por redes neurais
convolucionais.

Variational Autoencoder (VAE) [®]: utiliza conceitos de inferéncia
probabilistica para otimizar o espac¢o latente.
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Tipos de Modelos de Autoencoders

¢ Adversarial Autoencoder (AAE) [8l: utiliza redes adversariais generativas
para criar melhores representacdes latentes.

¢ Recurrent Autoencoder (RAE) [2l: composto por redes neurais recorrentes
que lidam melhor com informacdes sequenciais.

Sparse Autoencoder (SAE) I9]: utiliza esparsidade nas camadas de
aprendizado da rede neural contribuindo para uma representacao mais
interpretavel e econdmica de recursos computacionais.

Contractive Autoencoder (ConAE) [10]; ytiliza “penalizacio por contrato”
durante o treinamento.

Masked Autoencoder (MAE) ®l: utiliza técnicas de mascaramento com
mecanismos de auto-atencao.
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Autoencoders e suas AplicacGes

S3o ferramentas utilizadas em varias aplicagdes no contexto de aprendizado de
maquina, como, por exemplo:

Andlise de imagens ® Geracao de dados sintéticos

Classificacdo de imagens ® Processamento de texto

o ~
T O el ¢ Resolucao de equacoes

e Deteccdo de anomalias diferenciais

e Extracao de features e Sistemas de recomendacao
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2. Objetivos e Contribuicoes
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Problema e Objetivos

Problema: Anilise da eficacia, do espaco latente e da capacidade generativa de
modelos de Autoencoders em diferentes conjuntos de dados.

Objetivos:
® Revisdo da literatura sobre o tema.

® |dentificacdo e implementacdo dos modelos a serem estudados.

Anilise de desempenho, do espaco latente, do comportamento dos
Autoencoders com dados distintos das bases de treinamento e de sua
capacidade de gerar dados sintéticos.

® Complementacdo das analises aplicando Autoencoders em cendrios
especificos (por exemplo, em aumentagdo de dados).

Consolidagdao e comparacdo dos dados.
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Contribuicoes

® Producao de um material consolidado sobre os Autoencoders, com estudo
comparativo entre modelos, principais conceitos-chaves e aplicagoes.

® Publicacdo dos resultados obtidos.
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3. Questdes de Pesquisa
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Questdes de Pesquisa

Algumas perguntas servem como guia para as investigagcoes realizadas: |

Quais modelos de Autoencoders possuem propriedades interessantes para
serem estudados?

® Quais sdo os pontos fortes e fracos de cada modelo analisado?

® H3 padrdes que permitam fazer previsdes ou estimativas de desempenho ou
de outra propriedade de determinado modelo?

Como é o desempenho dos modelos estudados em relacdo a geracdo de dados
sintéticos?

O quao adaptdveis sdo os modelos para lidar com dados diferentes daqueles
utilizados no treinamento?
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4. Trabalhos Relacionados

Wilson Bagni Jinior (IC) Estudo Comparativo de Autoencoders 25 de Marco de 2024



Trabalhos Relacionados

Embora seja comum encontrar na literatura diversas aplicacdes de Autoencoders,
nao ha muito material dedicado a estudar essa técnica por si ou comparar suas
variantes.

H4 trabalhos 1161 em formato de survey com explica¢Ges sobre o funcionamento
e principais caracteristicas de diferentes modelos de Autoencoders, porém, ndo um
estudo sistematico e comparativo entre eles.

Outros trabalhos [7:12:17] realizaram comparacdes em contextos especificos,
como, por exemplo, deep learning e sistemas de recomendac¢ao.
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5. Metodologia
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Metodologia

A Escolha de
( Basg g Dal‘d'“’s ! modelo/arquitetura do
. ngina Autoencoder

J
[Treinamento do modelo com variagao
do espago latente

—

/" Base de Dados |
\_ complementar ¢

./

Andlise Sistematica
do Modelo

Reconstrugdo com
dados originais

Distribuigdo do
espago latente

L Capacidade

generativa

Sumarizagao dos
dados e comparagao
entre os modelos

Reconstrugao com
dados
complementares

Figura: Etapas que compdem a metodologia utilizada neste projeto.
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/ Base de Dados |
original ¢

Treinamento do modelo com variagao
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Implementacdo do modelo.

Definicdo da arquitetura.
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Metodologia
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4. Anélise: reconstrucao com dados originais.

5. Andlise: distribuicdo do espaco latente.
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Metodologia
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6. Andlise: reconstrucdo com dados complementares.

7. Andlise: capacidade generativa.
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Metodologia
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8. Sumarizag3o dos dados e comparagdo entre os modelos.
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Métricas de Avaliacao

Para avaliar a replicacdo dos dados, utilizaremos o Root Mean Squared Error
(RMSE): J

RMSE =

Q_\.—-

d
2 (i =y

Nele, x; e X; representam, respectivamente, os valores de entrada e saida dos
dados processados pelo Autoencoder para todos os d valores que compdem os
dados de entrada.
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Métricas de Avaliacao

Para avaliar a reducdo de dimensionalidade, utilizaremos as seguintes métricas: J

Métrica Definicao Intervalo
Trustworthiness (M;) 1-— m Zie,\, jeugk)(r(i,j) — k) [0,1]
Continuity (M,) 1- m Dien 2jey (P(i.J) — k) [0,1]
. Z,-,J-(AOi,j—Aqij)é
Normalized stress (M,s) s R S AT [0,1]
isJ ij? (k/),J iJ

Neighborhood hit (M) Siew S [0,1]
Shepard goodness (Ms) Spearman coef.éAo,-,j,Aq,-,j)-ﬁ—l [O, 1]

Tabela: Métricas utilizadas no trabalho. Na coluna “Intervalo”, estd em destaque o valor de
melhor eficicia.

Em sua maioria, elas trabalham com a relacdo entre os k-vizinhos mais préximos
antes e depois da reducdo de dimensionalidade. J
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6. Materiais
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Bases de Dados

e Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST) [4l:
70.000 imagens em escala de cinza de digitos manuscritos, cada uma com
dimensoes de 28 x 28 pixels.

® Fashion-MNIST [4l: 70.000 imagens em escala de cinza de artigos de
vestudrio, divididas em 10 classes distintas, incluindo camisetas, vestidos,
ténis e outros itens relacionados a moda. Cada imagem possui dimensdes de
28 x 28 pixels, semelhante ao MNIST.

e Extended MNIST (EMNIST) [3: 800.000 imagens em escala de cinza de
letras manuscritas, cada uma com dimensoes de 28 X 28 pixels. Base com
um formato compativel com o conjunto de dados MNIST.

® Painter by Numbers: cerca de 80.000 imagens de obras de arte de diferentes
tamanhos e artistas. )
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Recursos Computacionais

® Python e bibliotecas como: NumPy, Pandas, scikit-learn, TensorFlow, Keras,
PyTorch e Matplotlib.

® Plataforma Google Colab, com CPU, GPU e armazenamento de dados.

® Recursos computacionais do Instituto de Computa¢do (IC) da Unicamp, com
CPU, GPU e armazenamento de dados.

® Supercomputador Santos Dumont, através do projeto “Aprendizado de
Maquina Profundo para Problemas de Visao Computacional e Biologia
Computacional” coordenado pelo Prof. Zanoni Dias, com GPUs de alto
poder computacional para processamento de dados.
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7. Resultados Preliminares
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - FCAE

Base de dados: MNIST, entrada da rede de tamanho 784 (28 x 28 pixels)

De acordo com a metodologia:
1. Implementacao do modelo: Fully Connected Autoencoder (FCAE).

2. Definicao da arquitetura: variagdo da Camada Latente (z) com valores 10,
20, 40, 80, 160 e 320 para escolha da melhor configuracao de camadas.
® 1 camada: 784 — 392 — z.
2 camadas: 784 — 523 — 260 — z.
3 camadas: 784 — 588 — 392 — 196 — z.
4 camadas: 784 — 627 — 470 — 313 — 156 — z.
5 camadas: 784 — 654 — 524 — 394 — 264 — 134 — z.
6 camadas: 784 — 672 — 560 — 448 — 336 — 224 — 112 — z.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - FCAE
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Figura: Variagdo do RMSE no conjunto de testes de acordo com as camadas do modelo para
diferentes valores z da Camada Latente.

Foi adotada a configuracdo de 3 camadas para a sequéncia dos experimentos. )
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - FCAE

3. Treinamento do modelo com variacao do espaco latente: com z
(Camada Latente) variando entre 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 20, 30 ,40, 50,
60, 70, 80, 90, 100, 200, 300, 400, 500, 600 e 700.

0.20
0.18 1 Figura: Variagdo do RMSE
016 1 (eixo y) no conjunto de testes de
014 acordo com a variagdo da
w 0. . A
quantidade de neurbnios z da
o .
012 Camada Latente (eixo x em
0.10 escala logaritmica).
0.08 -
0.06 -
10° 10! 10?
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - FCAE

4. Analise: reconstrucao com dados originais. )
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Figura: (a) a esquerda, imagens originais e processadas para diferentes valores de z; (b) a direta,
evolucdo do RMSE em relagdo a z.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - FCAE

5. Andlise: distribuicao do espaco latente através do UMAP. J
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Figura: Redu¢do de dimensionalidade realizada pelo UMAP (n3o supervisionado). Na figura a
esquerda, é apresentado o resultado para z = 2 e, a direta, para z = 40.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - FCAE

5. Andlise: distribuicao do espaco latente através das métricas. J
1.0 4 f
0.9 1
0.8 1
0.7
0.6
0.5 1
- M

0.4 1 trustworthiness

' —— continuity
0.3 — 1-normalized stress

. —— shepard goodness
0.2 —— neighborhood hit

(’J 5I 1‘0 1’5 Zb 2‘5 36 3‘5 4‘0

Figura: Evolucdo das métricas definidas na metodologia, de acordo com a variagdo de z.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - FCAE

6. Andlise: reconstrucao com dados complementares. J
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Figura: (a) a esquerda, imagens originais (EMNIST) e processadas para diferentes valores de z;
(b) a direta, evolu¢do do RMSE em relagdo a z.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - FCAE

6. Andlise: reconstrucao com dados complementares. J

1 2 4 6 8 10 20 40

RMSE

ONENEREE
\‘" | {f gs

DODEDEE®

NARNERNEZES

<

DNOENEREES
I I

vlaltjolifol-ole]

EONENEREEE
0]
V]
5]

DN EERmEE

W

ENREREaEa

Figura: (a) a esquerda, imagens originais (Fashion-MNIST) e processadas para diferentes valores
de z; (b) a direta, evolugdo do RMSE em relag3o a z.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - FCAE

7. Andlise: capacidade generativa. )
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Figura: (a) a esquerda, imagens originais e processadas para z = 2 com perturba¢do méxima do
espac¢o latente de 0 a 100%; (b) a direta, evolugdo do RMSE em relagdo a perturbagdo aplicada.
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FCAE

Experimentos Iniciais com Autoencoders -

7. Analise: capacidade generativa.
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Figura: (a) a esquerda, imagens originais e processadas para z = 40 com perturba¢do méxima do
espac¢o latente de 0 a 100%; (b) a direta, evolugdo do RMSE em relagdo a perturbagdo aplicada.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - VAE

Base de dados: MNIST, entrada da rede de tamanho 784 (28 x 28 pixels)

De acordo com a metodologia:
1. Implementacado do modelo: Variational Autoencoder (VAE).

2. Definicao da arquitetura: 3 camadas (784 — 588 — 392 — 196 — z).
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - VAE

3. Treinamento do modelo com variacao do espaco latente: com z
(Camada Latente) variando entre 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 20, 30 ,40, 50,
60, 70, 80, 90, 100, 200, 300, 400, 500, 600 e 700.

0.9 4

0.8 1 Figura: Variagdo do RMSE

07 (eixo y) no conjunto de testes de
acordo com a variagdo da

0.6

quantidade de neurbnios z da
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escala logaritmica).
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - VAE

4. Analise: reconstrucao com dados originais. J
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Figura: (a) a esquerda, imagens originais e processadas para diferentes valores de z; (b) a direta,
evolucdo do RMSE em relagdo a z.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - VAE

5. Analise: distribuicao do espaco latente através do UMAP. J
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Figura: Redu¢do de dimensionalidade realizada pelo UMAP (n3o supervisionado). Na figura a
esquerda, é apresentado o resultado para z = 2 e, a direta, para z = 40.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - VAE

5. Andlise: distribuicao do espaco latente através do UMAP. J
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Figura: Redu¢do de dimensionalidade realizada pelo UMAP (n3o supervisionado) para z = 100.
Nesta imagem, a melhor organizacdo do espaco latente estd mais evidenciada.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - VAE

5. Analise: distribuicao do espaco latente através das métricas. )
1.01
0.9 1
0.8 1
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0.5 4 —
trustworthiness

041 —— continuity
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Figura: Evolugdo das métricas definidas na metodologia, de acordo com a variagdo de z.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - VAE

6. Analise: reconstrucao com dados complementares. J
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Figura: (a) a esquerda, imagens originais (EMNIST) e processadas para diferentes valores de z;
(b) a direta, evolugdo do RMSE em relagdo a z.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - VAE

6. Andlise: reconstrucao com dados complementares. J
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Figura: (a) a esquerda, imagens originais (Fashion-MNIST) e processadas para diferentes valores
de z; (b) a direta, evolugio do RMSE em relag3o a z.
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VAE

Experimentos Iniciais com Autoencoders -

7. Analise: capacidade generativa.
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Figura: (a) a esquerda, imagens originais e processadas para z = 2 com perturba¢do méxima do
espac¢o latente de 0 a 100%; (b) a direta, evolugdo do RMSE em relago a perturbagdo aplicada.
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Experimentos Iniciais com Autoencoders - VAE

7. Analise: capacidade generativa. J
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Figura: (a) a esquerda, imagens originais e processadas para z = 40 com perturbagdo méxima do
espago latente de 0 a 100%; (b) a direta, evolugdo do RMSE em relagdo a perturbagio aplicada.
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Experimentos Iniciais - Aumentacdo de Dados

® Avaliamos a capacidade generativa do FCAE para aumentacao de dados em
um problema real.

® Objetivo: Criar um modelo capaz de receber duas imagens de obras de arte e
dizer se elas sdo ou nao do mesmo autor.

® Estratégia para solucao: Utilizamos a rede pré-treinada Inception v3 como
extrator de 2048 features. Treinamos um outro modelo para receber essas
entradas e determinar se s3o ou ndo do mesmo artista.

® Aumentagdo de dados: Treinamos um FCAE de 3 camadas (2048 — 1536 —
1024 — 512 — z) e variamos o espaco latente para gerar dados sintéticos.
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Experimentos Iniciais - Aumentacao de Dados

Artistas com poucas obras de arte: a primeira estratégia foi realizar
aumentacao de dados em artistas com poucas amostras.

—— Aumentag&o de Dados

0.842 4 === Normal

0.840 1

0.836 1

0.834 1

lb 2‘0 3‘0 4‘0 Sb
Perturbacéo maxima do espaco latente (%)
Figura: Variagdo da AUC no conjunto de teste com uso de aumenta¢do de dados de acordo com

a porcentagem de perturbacdo maxima do espaco latente. Artistas com menos de 20 obras
tiveram dados sintéticos criados até esse valor.

Wilson Bagni Jinior (IC) Estudo Comparativo de Autoencoders 25 de Marco de 2024



Experimentos Iniciais - Aumentacao de Dados

Como houve um pico de eficdcia na perturbacio de 10%, repetimos experimentos
variando a quantidade minima de exemplares por classe a serem aumentadas.

0.843
—— Aumentagéo de Dados
0.842 —-== Normal

0.841

0.840

AUC

0.839

0.838

0.837

0.836

1‘0 1‘5 Zb 2‘5 3‘0 3‘5 4‘0
Quantidade minima de exemplares por classe
Figura: Variagdo da AUC no conjunto de teste com uso de aumenta¢3o de dados de acordo com
a quantidade minima de exemplares por classe que foram aumentadas. A perturbacdo do espaco
latente foi de 10% em todos os casos.
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Experimentos Iniciais - Aumentacao de Dados

Aumentacao das amostras: criamos um dado sintético para cada amostra. )

0.845
—— Aumentacao de Dados

0.844 —=- Normal

0.843 1

0.842 1

AUC

0.841 4

0.840 -

0.839 -

0.838 1

lb 2‘0 3b 4‘0 Sb
Perturbagdo maxima do espaco latente (%)
Figura: Variagdo da AUC no conjunto de teste com uso de aumenta¢3o de dados de acordo com
a porcentagem de perturbagdo maxima do espaco latente. Foi gerada uma imagem sintética
adicional para cada amostra original.
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Experimentos Iniciais - Conclusoes

Foi possivel aplicar a metologia proposta em modelos de Autoencoders e obter
resultados preliminares. J

Realizamos experimentos complementares para avaliar a capacidade generativa de
Autoencoders em um problema real. ’
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8. Plano de Trabalho e Cronograma
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Plano de Trabalho e Cronograma

Cronograma de execucdo das atividades propostas, em um prazo de 24 meses. )

- l 1° ano [ 2° ano ]

fre ENENENENENN RN ENEN KRN

Pesquisa bibliografica . . . ° o . . . .

Aproveitamento de disciplinas .

Proficiéncia de inglés L]

Definicdo dos modelos a serem analisados ) )

Realizagio do EQM .

Replicagdo dos cédigos a serem comparados . . . .

Anélise e comparag3o dos resultados. . . .

Publicagdo dos resultados . .

Escrita da dissertagdo o o .

Defesa da dissertacdo .

Tabela: Cronograma de atividades dividido em bimestres.
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