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Resumo

JOELSON SARTORI JUNIOR, Alterando o mecanismo de atencao na arquite-
tura Transformer aplicando fungdes de (pré-)agregacao. Margo de 2025. 87 f.
Biblioteca Central — FURG, Rio Grande-RS.

Esta dissertacao propoe aprimoramentos nos modelos Transformers e Visual Transfor-
mer ao incorporar fungoes de (pré-)agregacao baseadas nas integrais de Choquet,
Integral de Sugeno e dCC-integrals no mecanismo de autoatencao. Essas funcoes,
fundamentadas no conceito de capacidade fuzzy, substituem a agrega¢io matricial tra-
dicional por operacoes mais sofisticadas, ampliando a capacidade dos modelos de captu-
rar dependéncias complexas em dados de alta dimensionalidade. Trés abordagens foram
desenvolvidas: uma formulacao adaptada da integral de Choquet, generalizagoes da In-
tegral de Sugeno pelas fung¢oes FG-funcionais e pelas dCC-integrais, que combinam
copulas e fungoes de dissimilaridade. Os experimentos, realizados em conjuntos de da-
dos como CIFAR-10, CIFAR-100, Caltech101 e COCO, demonstraram que as propostas
alcancaram desempenho comparavel ao mecanismo tradicional, com melhorias significa-
tivas em generalizacao e robustez. Este estudo contribui para o avanco tedrico e pratico de
modelos de atengdo, oferecendo uma base solida para o desenvolvimento de arquiteturas
mais adaptaveis e eficientes no aprendizado de mdquina.

Palavras-chave: Redes Neurais, Transformers, Funcoes de agregacao, Integral de Cho-

quet, Integral de Sugeno.



Abstract

JOELSON SARTORI JUNIOR, Changing the Attention Mechanism in the Trans-
former Architecture Using (Pre-)Aggregation Functions. Marco de 2025. 87 f.
Biblioteca Central — FURG, Rio Grande-RS.

This dissertation proposes enhancements to Transformer and Visual Transformer models
by incorporating (pre-)aggregation functions based on Choquet integrals, Sugeno
integral, and dCC-integrals into the self-attention mechanism. These functions, groun-
ded in the concept of fuzzy capacity, replace the traditional matrix aggregation with
more sophisticated operations, increasing the models’ ability to capture complex depen-
dencies in high-dimensional data. Three approaches were developed: an adapted formu-
lation of the Choquet integral, generalizations of the Sugeno integral through Func-
tional Generalization (FG)-functionals, and dCC-integrals, which combine copulas and
dissimilarity functions. The experiments, conducted on datasets such as CIFAR-10,
CIFAR-100, Caltech101, and COCO, demonstrated that the proposed methods achieved
performance comparable to the traditional mechanism, with significant improvements in
generalization and robustness. This study contributes to the theoretical and practical
advancement of attention models, providing a solid foundation for the development
of more adaptable and efficient architectures in machine learning.

Keywords: Neural Networks, Transformers, Aggregation Functions, Choquet Integral,

Sugeno Integral.



1 Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) (Russell 2010) tem se consolidado como uma das
areas mais dinamicas e inovadoras da ciéncia moderna. Ela gera mudancas profundas
na forma como a sociedade interage com a tecnologia e compreende o mundo ao seu
redor. Desde suas origens, o campo da [A tem buscado replicar a capacidade humana de
raciocinar e aprender. Esse objetivo tornou-se progressivamente mais realizavel gracas
aos continuos avangos em algoritmos e ao aumento do poder computacional.

Essas inovagoes tecnolégicas possuem o potencial de transformar setores inteiros
da sociedade. Elas abrangem desde a automagao industrial (J. Zhang e Man 1998), pas-
sando pelo diagndstico médico em tempo real (Liu et al. 2021), até sistemas educacionais
personalizados que se ajustam ao ritmo de aprendizado dos estudantes (Ouyang e Jiao
2021).

Nesse contexto, a Rede Neural Artificial (RNA) (Abdi, Valentin e Edelman
1999) emergiu como uma das tecnologias mais influentes e revoluciondrias. Inspiradas
pela estrutura dos neurdnios bioldgicos, as RNAs sao projetadas para aprender e iden-
tificar padroes complexos a partir de grandes volumes de dados, permitindo avangos
significativos em areas como reconhecimento de fala (G. Hinton et al. 2012), tradugao
automatica (Di Gangi, Negri e Turchi 2019) e visdo computacional (Jing et al. 2019).

O sucesso dessas redes incentivou o desenvolvimento de arquiteturas mais avan-
cadas, tais como a Rede Neural Convolucional (RNC) (LeCun et al. 1998) e a Rede

Neural Recorrente (RNR) (Rumelhart, G. E. Hinton e Williams 1986), cada uma proje-



tada para lidar com diferentes tipos de dados e tarefas especificas.

As RNCs, em especifico, foram desenvolvidas para o processamento de dados
visuais, como imagens e videos. Essas redes utilizam operagoes de convolucao que atuam
como filtros, capazes de analisar imagens de diferentes maneiras e destacar caracteristicas
cruciais, como bordas, texturas e formas. A medida que uma imagem passa por multiplas
camadas dessa rede, essas caracteristicas sao combinadas e refinadas, resultando em uma
representacao mais detalhada e complexa da imagem original. Por exemplo, na anélise de
uma fotografia de um rosto, uma RNC pode identificar inicialmente contornos e bordas,
depois reconhecer olhos, nariz e boca, e finalmente identificar o rosto como um todo.

Essa capacidade torna as RNCs extremamente eficazes para tarefas de visao
computacional (Kshatri e D. Singh 2023), incluindo reconhecimento de objetos, detecgao
de rostos e andlise de imagens médicas. Um exemplo pratico do uso de RNCs é na andlise
de radiografias para identificar anomalias, auxiliando no diagnéstico médico (LeCun et
al. 1998). A habilidade das RNCs em extrair e interpretar padrdes visuais complexos
torna-as essenciais para muitas aplicacoes que exigem analise detalhada de imagens.

Enquanto as RNCs sao especializadas em dados visuais, as RNRs sao projetadas
para lidar com dados sequenciais, como textos e séries temporais. As RNRs tém a capa-
cidade de manter informagoes ao longo do tempo, permitindo que retenham contextos
passados ao processar novos dados. Essa caracteristica é fundamental em tarefas nas
quais a ordem dos dados ¢é relevante, como na tradugao de idiomas, onde o significado
de uma palavra pode depender de palavras anteriores, ou na previsao de séries tempo-
rais, onde eventos passados influenciam previsdes futuras (Rumelhart, G. E. Hinton e
Williams 1986).

Um uso comum das RNRs ¢é em sistemas de tradugao automatica, que precisam
compreender nao apenas o significado de palavras individuais, mas também como essas

palavras relacionam-se em uma frase completa (Alahmadi, Wali e Alzahrani 2022). Por



exemplo, ao traduzir a frase “Eu vou para a escola amanha”, a RNR deve manter o
contexto de “vou” para produzir uma tradugdo precisa. Essa capacidade de manter
uma “memoria de curto prazo” para sequéncias de dados permite que as RNRs sejam
altamente eficazes em aplicagbes que envolvem processamento de linguagem natural
(Jelodar et al. 2020) e previsao de séries temporais (Hewamalage, Bergmeir ¢ Bandara
2021), como a andlise de precos de ag¢oes (Zhao et al. 2021) ou a interpretacao de dados
de sensores (Golestani e Moghaddam 2020).

Um dos avangos mais na evolucao das redes neurais foi a introducao da arquite-
tura Transformer (Vaswani et al. 2017), que redefiniu o estado da arte em diversas tarefas
de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Diferente das RNRs, que processam
dados de maneira sequencial, os Transformers utilizam um mecanismo de atengdo que
permite o processamento paralelo, resultando em maior eficiéncia e precisao. A capaci-
dade dos Transformers de focar em partes especificas dos dados de entrada e capturar
relagoes de longo alcance e contextos complexos de maneira eficiente revolucionou aplica-
¢oes como: traducao automatica (Vydana et al. 2021), geracao de texto (Goyal, Kumar e
V. Singh 2024), sumarizac¢ao de documentos (Khandelwal et al. 2019) e o reconhecimento
de imagens (Hong et al. 2021).

O elemento central do sucesso dos Transformers é o seu mecanismo de atengao.
Essa abordagem utiliza a combinacao de diversos valores em um s6, um processo conhe-
cido como agregacao de dados. Por exemplo, ao multiplicar matrizes ou usar fungoes que
normalizam pesos de atengao, como a funcao softmaz. Essa agregacao atua como um
filtro, priorizando informacdes relevantes e minimizando o impacto de ruidos, o que é
essencial em conjuntos de dados de alta dimensionalidade e complexidade. A abordagem
tradicional do mecanismo de atencao, embora eficaz, apresenta limitagoes ao lidar com
relagbes nao lineares e incertezas, aspectos comuns em dados do mundo real. Esta ob-

servacao levanta uma questao de pesquisa fundamental: Como podemos aprimorar



o desempenho dos Transformers modificando seu mecanismo de atengao com
novas funcoes de agregacao?
Explorar novas fungoes de agregacao (Beliakov, Pradera, Calvo et al. 2007) ofe-

rece uma oportunidade de potencializar a arquitetura Transformer em diversos aspectos:

e Melhoria da capacidade de generalizacao: Funcoes de agregacao diversas
das comumente utilizadas podem habilitar os Transformers a identificar padroes
mais complexos em dados heterogéneos, ampliando sua capacidade de generalizar

conjuntos de treinamento para contextos nao vistos anteriormente.

« Reducgao da necessidade de grandes volumes de dados: Otimizando o me-
canismo de atencao, é possivel reduzir a dependéncia de grandes volumes de dados
rotulados, uma vez que o modelo torna-se mais eficiente em aprender a partir de

uma menor quantidade de exemplos.

o Aumento da robustez do modelo: A introducao de novas fungoes de agregagao
pode fortalecer os modelos contra ruidos e variagoes nos dados, resultando em um

desempenho mais consistente, mesmo em condi¢oes adversas.

« Otimizacao do uso de recursos computacionais: Novas func¢oes de agregacao
que simplifiquem os calculos do mecanismo de atengao, sem comprometer a eficacia,
podem reduzir o custo computacional associado ao treinamento e a inferéncia,

tornando os Transformers mais acessiveis para uma ampla gama de aplicagoes.

Com base nessas consideragoes, este trabalho propoe uma exploracao de novas
fungoes de agregacao aplicadas ao mecanismo de aten¢ao dos modelos Transformers, com
o objetivo de aumentar sua eficicia e desempenho na analise de conjuntos de dados com-
plexos. Além disso, a pesquisa visa avaliar a aplicabilidade dessas fungoes em contextos
especificos, contribuindo para avangos na compreensao e no desenvolvimento de solugoes

inovadoras em IA. Este estudo nado apenas enriquecera a literatura académica sobre a



arquitetura Transformer, mas também abrird novas possibilidades para aplicagoes pra-
ticas em &reas criticas, como andlise de imagens médicas, processamento de linguagem

natural e deteccdo de fraudes em tempo real.

1.1 Questao de Pesquisa

Qual é o impacto de diferentes fungdes de (pré)-agregacao no mecanismo de
atencao dos Transformers, considerando sua influéncia no desempenho e na eficidcia na

analise de conjuntos de dados complexos?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa ¢ investigar e analisar o impacto de novas fungoes
de (pré)-agregacao no mecanismo de atencao dos modelos Transformers, visando avaliar
como essas modificacdes podem aprimorar o desempenho dos modelos em diferentes
contextos e tarefas de aprendizado de maquina. Pretende-se compreender se a introducao
de fungoes de agregacao alternativas pode aumentar a capacidade dos Transformers de
capturar dependéncias complexas e sutilezas nos dados, resultando em modelos mais

eficientes, precisos e robustos.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, estabeleceram-se as seguintes metas:

1. Revisar e categorizar fungoes de (pré)-agregagao (Bustince et al. 2016) baseadas em
integrais fuzzy, como as integrais de Choquet e Sugeno (Choquet 1954), descritas

na literatura.



2. Analisar estudos de caso que utilizam modelos Transformers, incluindo Vision

Transformers em reconhecimento de padroes visuais.

3. Desenvolver teoricamente a adaptagdo das fungoes de (pré)-agregacao baseadas
nas integrais de Choquet e Sugeno ao contexto de matrizes, visando modificar o

mecanismo de atencao dos Transformer (Vaswani et al. 2017).

4. Implementar e testar diferentes fungoes de (pré)-agregagao baseadas em integrais

fuzzy nos modelos Transformers e Vision Transformers (Dosovitskiy et al. 2020).

5. Avaliar empiricamente o desempenho dessas fungoes, realizando uma analise deta-

lhada dos resultados obtidos com os novos mecanismos de atencao.

1.3 Metodologia

Para atingir o objetivo proposto, esta dissertacao envolve a modificagao siste-
matica das fungoes de agregacao utilizadas no mecanismo de atencao dos Transformers,
substituindo as operacdes padrao por alternativas baseadas em funcoes de agregacao
avangadas, como as integrais de Choquet e Sugeno e suas generalizagoes. O foco central
¢é analisar como essas novas fungoes influenciam o processamento de informagdes pelo
modelo, afetando sua capacidade de aprendizado e generalizacao em diferentes tarefas.

A metodologia adotada inclui a implementagao dessas fungdes de (pré)-agregagao
no mecanismo de atengao dos Transformers e a realizagao de experimentos empiricos uti-
lizando conjuntos de dados de referéncia em diversos dominios, tais como classificagao de
imagens, reconhecimento de linguagem gestual e outras tarefas relevantes. Foram con-
duzidas analises comparativas entre os modelos modificados e os modelos tradicionais,

focadas em métricas de desempenho como acuracia e taxa de erro.



1.3.1 Conjuntos de Dados

Os experimentos foram realizados utilizando quatro conjuntos de dados am-
plamente reconhecidos na comunidade de aprendizado de maquina, cada um com ca-
racteristicas distintas que permitem avaliar o desempenho dos modelos em diferentes

contextos:

o CIFAR-10 (Krizhevsky, G. Hinton et al. 2009): Composto por 60.000 imagens co-
loridas de resolucao 32 x 32 pixels distribuidas em dez classes diferentes, o CIFAR-
10 é um conjunto de dados padrao para tarefas de classificacado de imagens. Ele
oferece um bom equilibrio entre simplicidade e complexidade, sendo ideal para
avaliar a capacidade dos modelos de reconhecer padroes basicos em imagens de

baixa resolucao.

« CIFAR-100 (Krizhevsky, G. Hinton et al. 2009): Similar ao CIFAR-10, o CIFAR-
100 contém 60.000 imagens coloridas de resolugao 32 x 32 pixels, mas distribuidas
em cem classes distintas. A maior diversidade de classes torna o CIFAR-100 um
desafio maior para os modelos, exigindo uma capacidade de generalizagdo mais

robusta e uma discriminacao mais fina entre categorias similares.

o Caltech101 (F.-F. Li et al. 2022): Este conjunto de dados consiste em aproxima-
damente 9.146 imagens de objetos distribuidas em 101 categorias, com variacoes
significativas em termos de iluminacao, orientacao e fundo. O Caltech101 é ampla-
mente utilizado para avaliar a capacidade dos modelos em reconhecer objetos em
condigoes de alta variabilidade visual, tornando-o ideal para testar a robustez das

fungoes de agregacao propostas.

« COCO (Common Objects in Context) (Lin et al. 2014): Com mais de 330.000
imagens e 80 categorias de objetos, o COCO ¢ um dos conjuntos de dados mais

desafiadores e abrangentes para tarefas de visao computacional. Ele inclui imagens



com multiplos objetos em diferentes contextos, exigindo que os modelos capturem

interacoes complexas e generalizem bem em condigoes altamente variaveis.

A selecao desses conjuntos de dados permite uma avaliacdo abrangente dos
modelos Transformers modificados, cobrindo desde tarefas de classificacao simples com
baixo niimero de classes até cenarios complexos com alta variabilidade e multiplos ob-
jetos. Essa diversidade assegura que os resultados obtidos reflitam a eficacia das novas
fungoes de agregacao em uma ampla gama de aplicacoes de aprendizado de maquina.

Além disso, para cada conjunto de dados, foram realizadas etapas de pré-
processamento especificas, como normaliza¢dao das imagens, aumento de dados para me-
lhorar a robustez do modelo e divisdo adequada entre conjuntos de treino, validagao
e teste. Essas praticas garantem que os modelos sejam treinados e avaliados de forma

consistente, permitindo comparagoes justas entre diferentes abordagens de agregacao.

1.3.2 Implementacao das Funcoes de Agregacao

As funcgoes de agregacao baseadas em integrais fuzzy foram implementadas no
mecanismo de atencao dos Transformers, substituindo as operagoes padrao. Isso envolveu
a adaptagao das integrais de Choquet e Sugeno para o contexto de matrizes, permitindo
que o mecanismo de atencao capture interagoes nao lineares e dependéncias complexas
entre os elementos de entrada. A implementacao foi realizada utilizando o framework
Python Torch Framework (PyTorch) (py), que oferece flexibilidade e eficiéncia para a

construcao e treinamento de modelos de aprendizado profundo.

1.3.3 Configuracao dos Experimentos

Os experimentos foram configurados de maneira a garantir a reprodutibilidade
e a consisténcia dos resultados. Cada modelo foi treinado utilizando os mesmos hiper-

parametros basicos, como taxa de aprendizado, tamanho do batch e nimero de épocas,
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permitindo uma comparagao justa entre as diferentes fungoes de agregacao. Além disso,
multiplas execugoes foram realizadas para cada configuracao, e os resultados foram agre-

gados para obter métricas estatisticas robustas, como média e desvio padrao.

1.3.4 Analise de Desempenho

O desempenho dos modelos foi avaliado utilizando métricas padrao de apren-
dizado de méaquina, incluindo acuracia e taxa de erro. Além disso, foram analisadas as
curvas de aprendizado para entender a convergéncia dos modelos durante o treinamento
e a capacidade de generalizagao nos conjuntos de validagao.

A abordagem metodolégica adotada nesta pesquisa permite uma analise abran-
gente e detalhada do impacto das fungoes de agregacao no mecanismo de atencao dos
Transformers, contribuindo para a compreensdo e o aprimoramento das capacidades

desses modelos em diferentes tarefas de aprendizado de maquina.

1.3.5 Procedimentos Experimentais

Os procedimentos experimentais seguiram as seguintes etapas:

1. Revisao e Implementacao das Funcgoes de Agregacgao: Apoés a revisao biblio-
grafica, as fungoes de agregacao baseadas em integrais fuzzy foram implementadas
no mecanismo de atengao dos Transformers. Isso incluiu a adaptagao das integrais

de Choquet e Sugeno para operar eficientemente com matrizes de atencao.

2. Preparacgao dos Conjuntos de Dados: Cada conjunto de dados foi pré-processado
conforme as necessidades especificas de cada tarefa. Isso incluiu a normalizacao das
imagens, aplicacao de técnicas de aumento de dados para aumentar a diversidade
das amostras de treinamento e divisao dos dados em conjuntos de treino, validacao

e teste.
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3. Treinamento dos Modelos: Os modelos Transformers e Vision Transformers
modificados foram treinados em cada um dos conjuntos de dados utilizando os
hiperparametros previamente estabelecidos. O treinamento foi monitorado através

de métricas de desempenho em tempo real para garantir a convergéncia adequada.

4. Avaliagao e Comparagao: Apés o treinamento, os modelos foram avaliados nos
conjuntos de validacdo e teste. As métricas de desempenho foram calculadas e
comparadas entre os modelos modificados e os modelos tradicionais, permitindo a

identificacdo das melhorias proporcionadas pelas novas func¢oes de agregacao.

5. Andlise de Resultados: Os resultados obtidos foram analisados quantitativa-
mente e qualitativamente. A analise quantitativa envolveu a comparacao das mé-
tricas de desempenho, enquanto a andlise qualitativa incluiu a inspe¢ao de exem-
plos especificos para entender como as novas fungoes de agregacao influenciaram

o comportamento dos modelos.

1.3.6 Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

Para a implementagao e execugao dos experimentos, foram utilizadas as seguin-

tes ferramentas e tecnologias:

« Python': Linguagem de programacao escolhida devido & sua versatilidade e vasta

biblioteca de ferramentas para aprendizado de méaquina.

« PyTorch?: Framework de aprendizado profundo utilizado para a construcao e

treinamento dos modelos Transformers modificados.

« Google Colab®: Ambiente de desenvolvimento que fornece recursos computacio-

nais, incluindo GPUs, necessarios para o treinamento eficiente dos modelos.

https://www.python.org/
’https://pytorch.org/
3https://colab.google/
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« Bibliotecas Complementares: Incluem NumPy*, Pandas® para manipulacao de

dados, Matplotlib® e Seaborn” para visualizacdo de resultados.

1.3.7 Validacao e Reprodutibilidade

Para assegurar a validade dos resultados e a reprodutibilidade dos experimentos,

adotaram-se as seguintes praticas:

» Configuracao de Seed Fixa: Utilizagdo de uma seed fixa (1601) para a inicia-
lizacao dos pesos dos modelos, reduzindo a variabilidade entre execugoes e garan-

tindo a comparabilidade dos resultados.

e« Documentacao Detalhada: Cada passo dos experimentos foi cuidadosamente
documentado, incluindo as configuragdes dos hiperparametros, as versoes das bi-

bliotecas utilizadas e os procedimentos de pré-processamento dos dados.

e Repositorio de Cdbdigo: Todo o cédigo implementado foi organizado em um
repositério piblico (por exemplo, GitHub®), permitindo que outros pesquisadores

reproduzam os experimentos e validem os resultados obtidos.

1.3.8 Consideracoes Eticas e de Uso de Dados

Todos os conjuntos de dados utilizados nos experimentos sao publicos e ampla-
mente utilizados na comunidade de aprendizado de méaquina, respeitando as politicas de
uso e privacidade associadas. Nenhum dado sensivel ou privado foi utilizado, garantindo

a conformidade com as normas éticas de pesquisa.

‘https://numpy.org/
Shttps://pandas.pydata.org/
Shttps://matplotlib.org/stable/
"https://seaborn.pydata.org/
8https://github.com/JoelsonSartoriJr

13


https://numpy.org/
https://pandas.pydata.org/
https://matplotlib.org/stable/
https://seaborn.pydata.org/
https://github.com/JoelsonSartoriJr

1.4 Principal Contribuicao

Espera-se que os resultados desta pesquisa contribuam para o avanco do estado
da arte em modelos Transformers, oferecendo insights valiosos sobre como aprimorar
o mecanismo de atencao por meio de fungdes de agregagao alternativas. Tal contribui-
¢do pode abrir novas perspectivas para o desenvolvimento de modelos mais robustos e
eficientes em diversas aplicagoes da inteligéncia artificial, beneficiando areas como pro-

cessamento de linguagem natural, visao computacional e reconhecimento de padroes.

1.5 Organizacao do Trabalho

Esta dissertagao esta estruturada em seis capitulos, conforme descrito a seguir:

Capitulo 1 - Introducao apresenta o contexto e a motivacao do estudo, formu-
lando a questao de pesquisa e estabelecendo os objetivos gerais e especificos. Também
descreve a metodologia adotada, incluindo os procedimentos experimentais, as ferra-
mentas utilizadas e as consideragoes éticas envolvidas. Ademais, discute-se o papel das
integrais de Choquet, Sugeno e d-CC no aprimoramento do mecanismo de atenc¢ao em
redes Transformer, ressaltando a importancia dessas fungoes de agregacao em aplicagoes
de Processamento de Linguagem Natural e Visao Computacional.

Capitulo 2 - Fundamentacao Teoérica aborda os principais conceitos tedricos
que embasam o trabalho. Inicia-se com uma descri¢ao sobre fungdes de (pré)-agregacao
e integrais fuzzy, enfatizando as integrais de Choquet e Sugeno e suas propriedades. Em
seguida, sao discutidos conceitos de redes neurais, incluindo arquiteturas como Redes
Neurais Convolucionais e Recorrentes. Por fim, apresenta-se a arquitetura Transformer,
explorando seus componentes e o funcionamento do mecanismo de autoatengao.

Capitulo 3 - Novos Métodos de Self-Attention Baseados em Integrais

Fuzzy introduz as propostas de alteracao do mecanismo de atencdo no Transformer.
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Sao investigadas, de maneira aprofundada, trés abordagens distintas:
o Mecanismo de Aten¢do Baseado na Integral de Choquet;
o Mecanismo de Aten¢ao Baseado na Integral de Sugeno;
e Mecanismo de Atengao Baseado na d-CC-integral.

Sao abordados o desenvolvimento teérico de cada método, seus aspectos de implemen-
tagao e suas possiveis vantagens na captura de interagoes nao lineares e complexas nos
dados.

Capitulo 4 - Conjuntos de Dados descreve detalhadamente os conjuntos de
dados utilizados nos experimentos, com énfase nas caracteristicas do CIFAR-10, CIFAR-
100, Caltech-101 e COCO. Discute-se como esses datasets foram escolhidos para avaliar
a eficacia das novas fungdes de agregacao propostas, bem como os desafios e particula-
ridades de cada um.

Capitulo 5 - Experimentos e Resultados apresenta a metodologia experi-
mental, detalhando a configuracao dos testes, os parametros de treinamento e as métricas
de avaliagao. Em seguida, sao expostos os resultados obtidos, com comparagoes entre o
modelo Transformer padrao e as variantes que utilizam integrais de Choquet, Sugeno
e d-CC. Essa andlise possibilita avaliar o impacto das novas fungoes de agregacao no
desempenho dos modelos em tarefas de classificagdo e deteccao.

Capitulo 6 - Conclusao sintetiza as principais contribuic¢oes e resultados al-
cangados ao longo da pesquisa. Discorre-se sobre a relevancia das integrais de Choquet,
Sugeno e d-CC para o aprimoramento do mecanismo de atengao em Transformers, real-
¢ando os ganhos de desempenho e robustez observados. Por fim, sdo sugeridas diregoes
para trabalhos futuros, apontando oportunidades de investigacao tanto em aspectos teo-

ricos quanto em aplica¢Oes praticas no ambito da inteligéncia artificial.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, apresentamos os conceitos fundamentais que sustentam as ana-
lises e experimentos realizados nesta dissertacao. Inicialmente, abordamos as nocoes
essenciais de fungoes de agregagdo (M. Grabisch et al. 2009), e pré-agregacao (Bustince
et al. 2016) além de introduzir conceitos fundamentais relacionados a funcdo Softmaz
(Gao e Pavel 2017) e redes neurais (LeCun et al. 1998). Esses conceitos servem como
alicerces para a construcao das metodologias propostas e para a interpretagao dos resul-
tados obtidos.

Em seguida, aprofundamos a discussao em torno das func¢oes que tém maior
relevancia para este estudo, destacando-se a integral de Choquet (Choquet 1954) e a in-
tegral de Sugeno (Murofushi e M. Sugeno 1991). A integral de Choquet, uma ferramenta
amplamente aplicada na teoria de conjuntos fuzzy (Zadeh 1965), serd examinada com
foco em suas propriedades e aplicagoes praticas. Similarmente, a integral de Sugeno, que
desempenha um papel crucial na tomada de decisoes sob incerteza (S.-L. Wu et al. 2017),
sera explorada para proporcionar uma compreensao abrangente de suas caracteristicas

e importancia.

2.1 Funcgoes de (Pré)-Agregacao e Integrais Fuzzy

As fungoes de agregacao desempenham um papel essencial na analise e processa-

mento de dados em diversas dreas do aprendizado de maquina (Wilkin e Beliakov 2015).
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Elas permitem combinar multiplas entradas em uma tnica saida, sintetizando infor-
macoes provenientes de diferentes fontes. Esse processo é particularmente relevante em
modelos de aprendizado profundo, onde a capacidade de integrar e interpretar grandes
volumes de dados é crucial para alcancgar resultados precisos e eficientes. Para que uma
funcao seja classificada como funcao de agregacao, ela deve atender a duas propriedades

principais: crescimento (monotonicidade) e condigoes de contorno.

Defini¢ao 1 Uma fungio A: [0,1]" — [0,1] € classificada como uma fung¢io de agrega-
¢ao se satisfizer as sequintes condigoes: (Beliakov, Pradera, Calvo et al. 2007; M. Grabisch

et al. 2009)

(A1) Crescimento: A funcio A é crescente em cada argumento. Isto é, para cada

ie{l,....n}, se x; <y, entdo A(xy, ..., 2,) < A(®1, oy Tty Yy Tisty - - - Tn)-
(A2) Condigées de contorno: A(0,...,0)=0e A(1,...,1) = 1.

Um exemplo simples de funcao de agregacao ¢ o operador minimo. Considere

A(z,y) = min(z, y). Aplicando os valores z = 0.4 e y = 0.7, temos:

A(z,y) = min(0.4,0.7) = 0.4. (2.1)

Neste caso, a funcao preserva a propriedade de crescimento, pois ao aumentar

z ou ¥, o valor da fungdo também aumenta.

2.1.1 Integrais Fuzzy

As integrais fuzzy estendem o conceito classico de integrais para lidar com ce-
narios de incerteza e dependéncias nao lineares entre variaveis. Elas sao amplamente
utilizadas em tarefas que envolvem agregacao ponderada, como em sistemas de decisao
multicritério ou aprendizado de maquina. A definicao dessas integrais esta diretamente

ligada ao conceito de medida fuzzy.
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Definicdo 2 Seja N um conjunto finito e ndo vazio, e 2V o conjunto das partes de N.

Uma funcao m: 2V — [0,1] é uma medida fuzzy se satisfizer:(Michel Grabisch 2016)
(ml) Crescimento: Se X C Y, entio m(X) <m(Y).
(m2) Condicées de contorno: m()) =0 e m(N) = 1.

Integral Discreta de Sugeno

A integral Discreta de Sugeno ¢ uma ferramenta amplamente utilizada para
integrar dados em relacao a uma medida fuzzy, ponderando as entradas com base na sua

relevancia relativa.

Definigao 3 Seja p: 2¥ — [0,1] wma medida fuzzy. A Integral discreta de Sugeno,
denotada por Suy,, € definida como:(Michio Sugeno 1974; M. Grabisch et al. 2009)

S%Af)==\/(%w/\ub4m))’ (2.2)

onde (), - ., %(n)) € uma permutagio crescente de T = (1, ..., x,) tal que 21y < ),

10 =0, e Aw = {(0),..., ()}

Exemplo 1: Considere trés variaveis

T = (Il, X2, Ig) = (03, 07, 05)

A
e amedida p(A) = % Ordenando em ordem crescente, (1), Z(2), 23)) = (0.3,0.5,0.7),
obtemos:
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3

Su(@) = \/ [0 A 1(Aq)]

1=1

=\/{03A1, 0572 071}

=\/{0.3, 0.5, 0.33} = 0.5,
A(l) — {1,2,3}, A(g) - {2,3}, A(g) - {3}
Exemplo 2: Considere agora
T = (11,1, 23) = (0.6,0.2,0.6)

com a mesma medida p(A) =| A | /3. Como z; = 3, temos duas permutagdes ordenan-

tes; em ambos os casos o resultado ¢é igual:

(i) m = (2,1,3), (21, 7(2), %(3)) = (0.2,0.6,0.6),
A(l) - {2, 1, 3}, A(Q) — {1, 3}, A(g) — {3},
Su(®) =\/{02A1, 0612 06A%}

=\/{02, 0.6, 0.33} = 0.6.
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(H) T2 = (27 3, 1)7 (x(l)a Z(2) $(3)) = (027 0.6, 06)7
Ay =12,3,1}, Ap) ={3,1}, A ={1},
Su(®) =\/{02A1, 0612 06A%}

=\/{0.2, 0.6, 0.33} = 0.6.

Em ambos os casos, apesar das permutacgoes diferenciarem a ordem dos indices, como

1(Aw) = 2 em {1,3} ou {3,1}, o valor final do integral de Sugeno ¢ o mesmo (0.6),

mostrando a defini¢do independente da permutagao.

Integral Discreta de Choquet

Na origem, Choquet introduziu o conceito de capacidade (capacity), ou seja,

uma fungdo monotonica
v: 2V - R, (D) = 0.

Quando tais capacidades sdo adaptadas para assumirem valores no intervalo [0, 1] e
normalizadas de modo que v(N) = 1, obtém-se exatamente as medidas fuzzy p: 2V —
[0, 1].

A integral discreta de Choquet é uma alternativa a integral discreta de Sugeno,
permitindo modelar interacoes entre varidveis por meio de uma agregacdo ponderada

baseada em medidas fuzzy.

Definigao 4 Seja p: 2V — [0,1] uma medida fuzzy (capacidade normalizada). Ordene

as componentes de T = (21,...,%,) de forma nao decrescente, obtendo {zn), ..., zm)}
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com

A(i):{(i),(i—i—l),...,(n)}, 1=1,...,n.

A integral discreta de Choquet de T relativa a p é entao dada por(Choquet 1954)

n

Cu(7) =) (10 — 1) 1(Ae)- (2.3)
i=1
Exemplo 1: Usando 7 = (0.3,0.7,0.5) e u(A) = %, ordene (%), Z(2), %(3)) =

(0.3,0.5,0.7). Entao:

€. (7) = (z0) — %0)) 1(Aw) + (22) — 21)) 1(A@) + (26) — 22)) W(A)
=(03-0)-1+(05-0.3)-2+(0.7-0.5) -
= 0.3+ 0.134 + 0.066

= 0.5,
onde

Aqy=1{1,2,3}, Awp =1{2,3}, Ap ={3}.

Exemplo 2: Com 7 = (0.6,0.2,0.6) e u(A) = %, hé duas permutacoes:
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(1> ™ = (25 173)7
(1‘(1), Z(2), I(g)) =(0.2,0.6,0.6),

Aqy=1{2,1,3}, Ap) ={1,3}, Ag = {3},

C.(7) = (02— 0)- 14 (0.6 —0.2) - 2+ (0.6 — 0.6) - L
= 0.2+ 0.2667 + 0
= 0.4667;
(if) 7 = (2,3,1),
(21)s 2(2) 7)) = (0.2,0.6,0.6),
Agy=1{2,3,1}, Ap ={3,1}, Ap = {1},
¢, (7) = (0.2—0)-1+ (0.6 —0.2) - 2 + (0.6 — 0.6) - 1

=0.240.2667 + 0

= (0.4667.

2.1.2 Generalizacoes

A integral de Choquet e de Sugeno podem ser generalizadas para incorporar
fung¢oes mais complexas. Um exemplo é a FG-funcional, que substitui os operadores de

soma e maximo por fungoes F' e GG mais gerais.

Definigdo 5 Seja p: 2 — [0, 1] uma medida fuzzy simétrica, F: [0, 00[x[0,1] = [0, o0]

uma fungdao bindria, e G: [0, 00]™ — [0, 00| uma fungio n-dria. A FG-funcional é definida
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como:(Bardozzo et al. 2021; Murofushi e M. Sugeno 1991)

Suy (%) = G (F (xay, n(Aw)) -5 F (5 1(Aw))) » (2.4)
onde T = (21,...,2,) € A = {(7),...,(n)}.

A FG-funcional permite flexibilidade adicional no célculo da agregacao, sendo
especialmente 1til em problemas que envolvem dependéncias complexas entre variaveis.
Para aprofundar a compreensao sobre as fungdes de agregacdao no contexto
dos Transformers, aplicamos tanto a integral de Sugeno padrao quanto as func¢oes FG-

funcionais, baseando-se nas fungoes descritas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Férmulas e fungdes G e F' associadas as principais integrais fuzzy.

Integral Férmula G(Z) F(z,y)

Sugeno Su,(Z) = \/ (2 A (Agy)) Max(Z) = max | x; Min(z,y) = min(z, y)

i=1

FG-funcional Suf’G(f) = G (F(zq), t(Aw)) - - - F(any, i(Awy))) Maz(Z) = max_y z;  Prod(z,y) =z -y
Sum(#) = Sy Minz, y) = min(z, y)

[T

n

Choquet ¢, (%) = Z (2 — 2i—1)) W(Ag) Sum(Z) =30 x;  Prod(z,y)=z-y

i=1

Esses conceitos fundamentais precedem o aprofundamento do estudo de apli-
car as funcoes de agregacao em modelos Transformers, conforme explorado nas segoes

subsequentes.

2.2 Redes Neurais

As redes neurais (Ghosh-Dastidar e Adeli 2009) sdo sistemas de computagao

inspirados no funcionamento do cérebro humano, compostos por neurénios artificiais
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dispostos em camadas. Elas sdo capazes de aprender e realizar tarefas complexas, como
reconhecimento de padroes, classificagdao, previsao e processamento de dados. Tipica-
mente, as redes neurais sao estruturadas em trés camadas principais—entrada, camadas
ocultas e saida—porém podem incluir multiplas camadas ocultas, como ilustrado na
Figura 2.1. Os neurdnios de uma camada estao interconectados com os neurdnios das
camadas adjacentes através de conexoes ponderadas. Esses pesos sao ajustados durante
o treinamento da rede, permitindo que ela aprenda a identificar padroes nas entradas e

a produzir as saidas desejadas.

Camadas Ocultas

Camada de Entrada Camada de Saida
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Figura 2.1: Representacao de uma rede neural com duas camadas ocultas

O aprendizado em redes neurais pode ser supervisionado, com entradas acompa-
nhadas por rotulos que orientam o aprendizado, ou nao supervisionado, onde a rede deve
encontrar padroes nos dados de maneira auténoma. A informacao flui pela rede através
das camadas, onde cada neurdnio recebe entradas ponderadas, aplica uma funcao de
ativacao e envia o resultado para os neurdnios da camada seguinte.

Para cada entrada z; na rede, duas operacoes principais sao realizadas. Primeiro,
cada entrada é ponderada por um fator especifico, denominado peso w;. Esse peso ajusta

a importancia relativa de cada entrada para a ativacao do neuronio. Em seguida, todas
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as entradas ponderadas sao somadas, e um termo de viés b é adicionado, permitindo
ajustes finos na saida do neurdnio. O resultado é o valor z, que representa a entrada
para a funcao de ativacao do neurdnio. Essa sequéncia de operagoes é descrita pela
Equagao (2.5).

n

z:Zwi-xi—l—b. (2.5)

i=1
A funcao de ativacdo transforma a entrada z em uma saida y utilizando uma

funcao nao linear f, conforme descrito na Equacao 2.6.

y = f(2). (2.6)

Dentre as fungdes de ativacao mais comuns estdo a fungao sigmoide (Cybenko
1989), a tangente hiperbdlica (Ganea, Bécigneul e Hofmann 2018) e a ReLU (acrénimo
em inglés do termo Rectified Linear Unit), esta ultima definida na Equacao 2.7. A funcao

ReL U é amplamente utilizada devido a sua simplicidade e eficacia:

f(z) = max(0, z). (2.7)

Um exemplo da aplicacao da funcao ReL U ilustra como ela ativa valores posi-

tivos e inibe valores negativos:
Dadas as entradas [—2,—1,0,1,2|, a aplicacdo da funcdo ReLU tem os
seguintes resultados:
o Para —2 e —1, a saida é 0 (valores negativos sao inibidos).
o Para 0, a saida é 0 (limiar da funcao).

o Para 1 e 2, as saidas sdo 1 e 2, respectivamente (valores positivos sao

mantidos).
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Assim, a saida da ReLU ¢é [0,0,0,1,2].

Em problemas de classificacdo multiclasse, a fungao de ativacao Softmax ¢ fre-
quentemente utilizada na camada de saida. Ela converte as saidas dos neurdénios em
uma distribuicdo de probabilidade sobre varias classes, assegurando que a soma das

probabilidades seja igual a 1. A fun¢ao Softmaz é descrita pela Equagao (2.8):

Softmaz(z;) = o (2.8)

k"
j=1¢"

Onde e é a base do logaritmo natural, z; é a saida do neurénio 4, e k£ é o niimero
total de neurdnios na camada de saida. A fungdo exponencial torna os valores positivos,
e a normalizacdo garante que os resultados estejam na faixa de 0 a 1, permitindo sua
interpretacao como probabilidades.

Exemplo da aplicagdo da fungao Softmax:

Considerando as entradas [1, 2, 3|, os valores exponenciais sdo aproximada-
mente [2.718,7.389,20.085]. A soma total desses valores é 30.192. Aplicando

a Softmax a cada entrada, tem-se, para o valor de entrada igual a:

. 2718 o .
1: 218 ~ 0,090,

o 2: 1389~ ().245;

30.192

. 20.085
. 3: 22055  .665.

Portanto, a saida da Softmax é aproximadamente [0.090, 0.245, 0.665], re-

presentando as probabilidades de cada classe.

Esses exemplos demonstram o papel fundamental das func¢oes de ativacao na
formacao da saida de uma rede neural, auxiliando na modelagem de relagoes complexas

e nao lineares entre as entradas.
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2.3 A Arquitetura Transformer

Os Transformers tiveram um impacto significativo na area de inteligéncia arti-
ficial ao oferecer uma nova abordagem para processar e compreender dados sequenciais.
Antes do surgimento dessa arquitetura, modelos baseados em RNRs e RNCs eram ampla-
mente utilizados para lidar com sequéncias e dados estruturados, como texto e dudio. No
entanto, essas abordagens enfrentavam desafios significativos, especialmente em capturar
dependéncias de longo alcance e lidar com o problema do desvanecimento de gradiente
em sequéncias muito longas.

A arquitetura Transformer, introduzida por Vaswani et al. (2017) no artigo inti-
tulado Attention is All You Need, prop6s uma solugao inovadora ao basear-se exclusiva-
mente no mecanismo de atencao. Diferentemente das RNRs, que processam sequéncias
de forma recursiva, os Transformers permitem processamento paralelo das entradas, re-
sultando em maior eficiéncia computacional e capacidade de capturar relacionamentos
distantes entre elementos da sequéncia.

O mecanismo de atencao funciona atribuindo pesos diferentes a cada parte da
entrada, permitindo que o modelo concentre-se nas informacoes mais relevantes para a
tarefa. Essa capacidade de focar em partes especificas dos dados é analoga a forma como
os humanos prestam atencdo em informacoes importantes ao ler um texto ou observar
uma cena.

Desde sua concepcao, os Transformers tém sido aplicados com sucesso em di-
versas areas, notadamente em PLN, impulsionando avancos significativos em tarefas
como traducao automatica, resumo de textos e respostas a perguntas. A versatilidade
da arquitetura também levou a sua adaptacao para o dominio da visao computacional,
resultando em modelos como o ViT (Dosovitskiy et al. 2020), que estende os principios
dos Transformers para a classificacao e analise de imagens.

A Figura 2.2 apresenta uma linha do tempo dos principais avancgos relacionados
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a arquitetura Transformer, destacando marcos importantes que culminaram no desen-

volvimento do Vision Transformer.

Attention is All You GPT-3: Language DINO: Self-Distillation Pix2Seq v2: A
Need Models are Few-Shot with No Labels Language Modeling
Learners Framework for Object
Detection
2017 2020 2021 2024
® @ ® ol ® ol L
2018 2020 2022
BERT: Pre-training of BEiT: BERT
Deep Bidirectional An Image Is Worth Pre-Training of Image
Transformers 16x16 Words Transformers

Figura 2.2: Linha do tempo com marcos importantes de artigos sobre a arquitetura
Transformer (Junior et al. 2023).

A adocao dos Transformers na visdo computacional marca uma evolucao sig-
nificativa, uma vez que tarefas como reconhecimento de imagens e deteccao de objetos
tradicionalmente dependiam de RNCs. O ViT demonstra que modelos baseados em aten-
¢do podem ser altamente eficazes também em dados visuais, abrindo novas perspectivas

para pesquisas e aplicagoes praticas.

2.3.1 BERT: Pre-training of Deep Bidirectional

Transformers for Language Understanding

O Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding
(BERT) (Devlin et al. 2018) revolucionou o campo do PLN ao introduzir uma nova
forma de aprender representacoes contextuais de palavras. Diferentemente dos modelos
unidirecionais que consideram apenas o contexto a esquerda ou a direita de uma palavra,
o BERT ¢ bidirecional, analisando uma palavra levando em conta simultaneamente tanto
o contexto anterior quanto o posterior. Essa abordagem permite que o modelo capture

um entendimento mais profundo e preciso das relagoes entre as palavras em uma frase.
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O principal diferencial do BERT esta em seu pré-treinamento bidirecional. Du-
rante esse processo, o modelo é exposto a grandes quantidades de texto nao rotulado
e aprende a prever palavras que sdo intencionalmente ocultadas no meio de uma frase,
através da técnica de Masked Language Modeling (MLM). Nesta técnica, uma porcen-
tagem das palavras em uma sequéncia de texto ¢ substituida por um token especial
[IMASK], e o objetivo do BERT é prever as palavras originais com base no contexto em
ambos os lados. Isso permite que o modelo entenda como as palavras interagem em uma
sentenca completa, fornecendo uma visao mais rica do significado contextual.

Ao contrario de modelos autoregressivos como o Generative Pre-trained Trans-
former (GPT), que preveem a préxima palavra com base no contexto anterior, o BERT
utiliza informacoes de todo o contexto, tanto a esquerda quanto a direita da palavra
oculta. Isso faz do BERT uma escolha poderosa para tarefas que requerem uma com-
preensao profunda do texto, como perguntas e respostas, onde é crucial entender todo
o contexto para encontrar a resposta correta.

O pré-treinamento do BERT é composto por duas tarefas principais: o MLM e
a Next Sentence Prediction (NSP). Enquanto o MLM ensina o modelo a prever palavras
ocultas em uma frase, o NSP ajuda o BERT a entender as relagoes entre sentencas. No
NSP, o modelo recebe duas sentengas consecutivas e deve prever se a segunda realmente
segue a primeira ou se é uma frase aleatéria retirada de outra parte do texto.

Essa combinacao de tarefas permite que o BERT aprenda nao apenas o sig-
nificado das palavras no nivel da frase, mas também as relacoes entre frases inteiras,
essencial para tarefas como resumo de textos, geracao de titulos e analise de coesao
textual.

Uma das caracteristicas mais poderosas do BERT é que, uma vez pré-treinado,
ele pode ser ajustado (fine-tuning) para tarefas especificas de PLN com relativa facili-

dade. Durante o ajuste fino, o BERT ¢é alimentado com dados rotulados para uma tarefa
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especifica, como classificagdo de sentimentos, perguntas e respostas ou reconhecimento
de entidades nomeadas. O ajuste fino requer apenas uma quantidade relativamente pe-
quena de dados e ajustes, pois o modelo ja possui uma compreensao robusta da linguagem
adquirida durante o pré-treinamento.

Desde sua introducao, o BERT alcancou resultados de ponta em uma série de
benchmarks de PLN, como o General Language Understanding Evaluation (GLUE) e o
Stanford Question Answering Dataset (SQuAD), superando muitos dos modelos existen-
tes. Seu impacto foi particularmente significativo em tarefas que envolvem a compreensao
de contexto, como a resposta a perguntas e a analise semantica de frases.

Em aplicacgoes praticas, o BERT é amplamente utilizado em assistentes virtuais,
motores de busca, analise de sentimentos e sistemas de suporte ao cliente. A capacidade
do BERT de entender nuances linguisticas e fornecer respostas baseadas no contexto
completo tornou-o uma ferramenta indispensavel em diversas areas que requerem inteli-

géncia artificial avancada em linguagem natural.

2.3.2 XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for

Language Understanding

O Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding (XLNet)
(Yang et al. 2019) é um modelo avancado de pré-treinamento para tarefas de PLN
que combina o melhor de duas abordagens: o aprendizado bidirecional, popularizado
pelo BERT, e uma técnica autoregressiva para modelar dependéncias de longo alcance.
Ao incorporar as vantagens de ambas as abordagens, o XLNet supera as limitacoes
de modelos anteriores e melhora a captura de dependéncias contextuais ao longo de
sequéncias mais longas.

O diferencial do XLNet estd em sua abordagem autoregressiva generalizada.

Enquanto modelos como o BERT sao bidirecionais, o XLNet adota uma estratégia au-
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toregressiva que preserva as propriedades de aprendizado bidirecional sem mascarar pa-
lavras durante o treinamento. Isso permite que o modelo aprenda dependéncias de longo
prazo sem perder a ordem natural das palavras, capturando o contexto de maneira mais
eficiente.

O XLNet utiliza a técnica de Permuted Language Modeling, onde diferentes
permutacoes da sequéncia de palavras sao usadas no treinamento. Essa abordagem pre-
serva a natureza autoregressiva, permitindo que o modelo trate a sequéncia completa de
maneira mais flexivel, sem a necessidade de mascarar partes dela.

Além disso, o XLNet incorpora o Transformer with Extra Long Context (Transformer-
XL) (Dai et al. 2019), uma versdo aprimorada do Transformer tradicional que permite
ao modelo reter informacoes de sequéncias anteriores por um periodo mais longo. Isso é
crucial para tarefas como traducao automatica, onde a compreensao precisa de frases e
ideias ao longo de passagens longas ¢ essencial para produzir tradugoes de alta qualidade.

O XLNet demonstrou desempenho superior em uma série de benchmarks de
PLN, como o GLUE e o SQuAD, superando os resultados alcancados por modelos an-
teriores, incluindo o BERT. Sua capacidade de capturar dependéncias de longo alcance
e entender o contexto em passagens longas faz com que seja particularmente eficaz em

tarefas complexas, como traducao automatica, geragao de texto e sumarizacao.

2.3.3 An Image Is Worth 16x16 Words: Transformers for

Image Recognition at Scale

Inspirados pelo sucesso dos Transformers no PLN, pesquisadores adaptaram
essa arquitetura para a visao computacional, resultando no ViT (Dosovitskiy et al. 2020).
Esse modelo inovador aproveita o mecanismo de atencdo dos Transformers para processar
imagens de forma eficiente, substituindo as RNCs tradicionalmente utilizadas em tarefas

de visdo computacional.
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Em vez de processar a imagem inteira de uma sé vez, o ViT divide a imagem
em pequenos blocos chamados patches, geralmente de 16x16 pixels. Esses patches sao
linearizados (transformados em vetores) e tratados como tokens, de forma similar ao que
é feito com palavras em modelos de PLN. A Figura 77 ilustra esse processo.

Cada patch é combinado com uma codificacao de posi¢ao, que informa ao modelo
onde esse patch esta localizado na imagem original. Essa codificacao é essencial para que
o modelo entenda a estrutura espacial da imagem.

Apébs a conversao em uma sequéncia de tokens com codificagoes de posicao, a
imagem é processada por camadas de Transformer, assim como em tarefas de PLN.
O mecanismo de autoatencao permite que o ViT capture relagoes globais e locais en-
tre os diferentes patches da imagem, aprendendo quais partes sdo mais relevantes para
identificar objetos ou entender cenas, sem depender de operagdes convolucionais.

A principal vantagem do ViT sobre as RNCs é sua capacidade de lidar com
relagoes de maneira paralela e global. Enquanto as RNCs extraem caracteristicas locais
usando janelas deslizantes, o ViT é capaz de "ver'a imagem inteira desde o inicio, apren-
dendo padroes globais e contextuais ao mesmo tempo em que processa caracteristicas
locais.

O ViT provou ser uma alternativa eficaz aos métodos tradicionais baseados
em RNCs para tarefas de visdo computacional, especialmente em cenarios com grandes
volumes de dados disponiveis. Sua escalabilidade e simplicidade arquitetural abrem novas

possibilidades para a analise visual em grande escala.

2.4 GPT-2: Generative Pre-trained Transformer 2

O Generative Pre-trained Transformer 2 (GPT-2) (Radford et al. 2019) repre-
senta um avanco significativo na aplicacao dos conceitos de Transformers, especialmente

na area de geragao de texto de alta qualidade. Baseando-se na arquitetura de Transfor-
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mers, o GPT-2 foi projetado para modelar dependéncias de longo alcance em sequéncias
de texto, permitindo gerar textos que nao apenas sao gramaticalmente corretos, mas
também altamente coerentes e contextualmente relevantes.

Utilizando uma arquitetura unidirecional focada no mecanismo de autoatencao,
o GPT-2 prevé a proxima palavra em uma sequéncia considerando apenas o contexto
anterior. Isso permite capturar uma ampla gama de padroes linguisticos e estruturas de
frases ao longo de grandes volumes de texto.

Treinado de forma nao supervisionada em um enorme corpus de dados coletados
da internet, o GPT-2 aprende diretamente a partir de exemplos reais, capturando nuan-
ces da linguagem natural em diversos estilos e tépicos. Com até 1,5 bilhao de parametros
na maior de suas versoes, o modelo possui uma capacidade substancial para armazenar
informagoes linguisticas e contextuais.

A escalabilidade do GPT-2 permite sua adaptagdo para uma ampla gama de
tarefas de PLN, desde tradugao automatica até redacao de e-mails e assisténcia em
didlogos interativos. Sua habilidade de manter o contexto ao longo de vérias frases e
paragrafos é essencial para a geragdo de narrativas e explicagdes detalhadas.

Apesar de suas capacidades impressionantes, o GPT-2 nao esta isento de li-
mitacoes. Uma preocupacao central é a tendéncia de gerar informacgoes imprecisas ou
enganosas, especialmente sobre tépicos nos quais nao foi diretamente treinado. Além
disso, ha consideragoes éticas sobre seu uso para criar contetido malicioso ou desinfor-
macao.

O GPT-2 destaca-se como um marco no desenvolvimento de modelos de geracao
de linguagem natural, demonstrando como os Transformers podem ser utilizados para
criar textos de alta qualidade em diversos contextos. No entanto, o uso responsavel
dessas tecnologias é essencial para maximizar seus beneficios enquanto minimiza os riscos

associados.
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2.4.1 DETR: End-to-End Object Detection with Transformers

O Detection Transformer (DETR) (Detection Transformer) (Carion et al. 2020)
introduziu uma abordagem inovadora para a deteccao de objetos em imagens, aplicando
a arquitetura de Transformer para identificar e classificar objetos de forma direta e
eficiente. Diferentemente dos métodos tradicionais, que envolvem varias etapas de pré e
pos-processamento, o DETR. unifica todo o processo de detecgdo em um tnico modelo
de aprendizado de ponta a ponta.

Combinando um backbone convolucional para extracao de caracteristicas e um
Transformer que atua como encoder-decoder, o DETR utiliza o mecanismo de autoaten-
¢ao global para considerar informagoes de todas as partes da imagem simultaneamente.
Isso elimina a necessidade de componentes adicionais, como geradores de propostas e
mecanismos de supressao de nao-maximos.

Durante o treinamento, o DETR utiliza uma técnica de correspondéncia bipar-
tida baseada no algoritmo hiingaro para associar previsoes de objetos com as anotagoes
de verdade-terra. A perda de treinamento inclui erros de classificagao e de localizacao,
garantindo previsoes precisas tanto em termos de classe quanto de posicao.

Uma das principais vantagens do DETR ¢é a simplificacao do pipeline de deteccao
de objetos, resultando em uma arquitetura mais direta e facil de adaptar para diferentes
conjuntos de dados e tarefas. No entanto, o DETR requer grandes volumes de dados e

tempo de treinamento relativamente longo para alcancar desempenho de estado da arte.

2.4.2 DINO: Self-Distillation with No Labels

A abordagem Self-Distillation with No Labels (DINO) (Self-Distillation with
No Labels) (Caron et al. 2021) introduz um método inovador de auto-supervisao para
Transformer na visao computacional, permitindo que o modelo aprenda representagoes

visuais robustas sem a necessidade de rotulos explicitos. Essa técnica é particularmente
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util em cenarios onde grandes volumes de dados nao rotulados estdao disponiveis.

A auto-destilagao é o principio central do DINO. O modelo atua tanto como
professor quanto como aluno, ajustando suas préprias previsoes para orientar o apren-
dizado. O DINO utiliza um Transformer como base, geralmente um ViT, para processar
imagens e gerar representacoes visuais.

Expondo o modelo a diferentes vistas da mesma imagem, as versdes aluno e
professor sao alimentadas com variagoes da entrada, promovendo a consisténcia entre as
representacoes e permitindo que o modelo aprenda de maneira mais robusta.

Uma grande vantagem do DINO é a capacidade de aprender sem rétulos expli-
citos, o que é crucial em aplicagoes onde a obtencao de rotulos é dispendiosa. Apesar
dos desafios, como a necessidade de grandes volumes de dados nao rotulados e infraes-
trutura computacional significativa, o DINO exemplifica o poder dos Transformers no

aprendizado auto-supervisionado em visao computacional.

2.4.3 Conformer: Convolution-augmented Transformer for

Speech Recognition

O Conformer: Convolution-augmented Transformer for Speech Recognition (Gu-
lati et al. 2020) combina convolugoes com Transformer para reconhecimento de fala, inte-
grando a capacidade de extracao de caracteristicas locais das convolugoes com o alcance
global da atencao dos Transformers. Essa combinacao mostra como técnicas complemen-
tares podem ser usadas para melhorar o desempenho de modelos em tarefas de sequéncia
de audio, oferecendo insights sobre a potencial integragdo de funcoes de agregagdo para

melhorar a robustez do mecanismo de atencao.
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2.4.4 Point Transformer

Em Point Transformer (Point Transformer) (Engel, Belagiannis e Dietmayer
2021), a atencao é aplicada ao contexto de nuvens de pontos tridimensionais. Este tra-
balho propoe uma adaptagao do mecanismo de atencdo para lidar com dados nao estru-
turados, como nuvens de pontos, o que requer uma abordagem que considere a topologia
e a distribuicdo espacial dos pontos. A relevancia desse estudo reside na exploragao de
como a atengdo pode ser ajustada para diferentes tipos de dados, oferecendo insights
valiosos sobre a flexibilidade das fungoes de agregacao no processamento de informagoes

espaciais.

2.4.5 Multi-gate Attention Network for Image Captioning

Multi-gate Attention Network for Image Captioning (Jiang et al. 2021) apresenta
uma rede de atengdo que utiliza multiplos gates para atribuir pesos diferenciados as
regides de uma imagem, melhorando a geracao de legendas automaticas. A aplicacao
de multiplos gates permite um controle mais detalhado sobre quais partes da imagem
devem ser enfatizadas durante o processo de descri¢ao. Esse método esta alinhado com o
objetivo de explorar como fungoes de agregacao podem ajustar a forma como a atengdo

é distribuida, otimizando a representacao de caracteristicas visuais.

2.4.6 Sparse Self-Attention Transformer for Image Inpainting

O Sparse Self-Attention Transformer for Image Inpainting (Huang et al. 2024)
explora uma versao esparsa da autoatencao, focando em melhorar a eficiéncia do proces-
samento em tarefas de restauragao de imagens. A ateng¢do esparsa busca concentrar os
recursos computacionais nas areas mais relevantes da imagem, reduzindo a carga com-
putacional em &reas menos significativas. Esse conceito de esparsidade é diretamente

relevante para o estudo das fungoes de agregacao, ja que ambos os enfoques visam oti-
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mizar a alocacao de recursos computacionais para melhorar o desempenho do modelo

em tarefas especificas.

2.4.7 Attention is All You Need in Speech Separation

Attention is All You Need in Speech Separation (Subakan et al. 2021) explora a
separagao de fala, utilizando o mecanismo de atencao para identificar e separar diferentes
fontes sonoras em um sinal de dudio. Esse trabalho demonstra a eficacia dos Transformers
em lidar com tarefas de separagao de sinais complexos, onde a identificacao precisa de
padroes é crucial. A aplicagdo de mecanismos de aten¢do em um contexto de dados
temporais oferece uma perspectiva complementar ao estudo, que explora o uso de fungoes

de agregacao para melhorar a precisao em diferentes dominios.

2.4.8 Transformer Tracking with Cyclic Shifting Window

Attention

Transformer Tracking with Cyclic Shifting Window Attention (Song et al. 2022)
propoe um método de rastreamento de objetos utilizando uma ateng¢do em janelas desli-
zantes ciclicas. Essa abordagem permite que o modelo se concentre em diferentes partes
de uma sequéncia de imagens ao longo do tempo, otimizando o desempenho em tarefas
de rastreamento continuo. A ideia de atengdo em janelas deslizantes complementa o es-
tudo das fungoes de agregacao, pois ambas as técnicas buscam melhorar a eficiéncia do

modelo ao ajustar a distribuicao do foco de atencdo.
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2.4.9 TransCAM: Transformer Attention-based Cam
Refinement for Weakly Supervised Semantic

Segmentation

TransCAM: Transformer Attention-based Cam Refinement for Weakly Superuvi-
sed Semantic Segmentation (R. Li et al. 2023) investiga o refinamento da atenc¢iao em
tarefas de segmentacdo semantica, utilizando um modelo Transformer para melhorar
a precisao na identificacado de objetos em imagens. A abordagem proposta destaca a
importancia de um mecanismo de atencao ajustado para melhorar a qualidade da seg-
mentacao sem a necessidade de anotagoes detalhadas. A relacdo entre esse estudo e o
uso de fungoes de agregacao reside na busca por melhorar a seletividade e a precisao do

foco de atengdo em tarefas visuais complexas.

2.5 Resumo da Secao

Nesta secao, exploramos os principais avangos relacionados a aplicagao da arqui-
tetura Transformer, focando em como diferentes abordagens tém otimizado o mecanismo
de atengdo para atender a uma variedade de desafios em aprendizado de maquina. Desde
aplicacoes em PLN até visdo computacional, os artigos analisados refletem a versatili-
dade e o impacto dos Transformers em dominios diversos.

Comecgamos revisitando o conceito introdutorio do mecanismo de atengdo apre-
sentado em Attention is All You Need, que revolucionou a arquitetura de modelos ao
substituir redes convolucionais e recorrentes. Em seguida, destacamos avancos no PLN,
como o BERT e XLNet, que introduziram abordagens bidirecionais e autoregressivas
para capturar contextos mais ricos.

No contexto da visdo computacional, o ViT marcou um divisor de dguas ao

demonstrar que Transformers podem superar redes convolucionais em tarefas de classifi-
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cagao e analise visual. Trabalhos como o DETR e DINO mostraram como a arquitetura
pode ser adaptada para deteccao de objetos e aprendizado auto-supervisionado, enquanto
estudos como o Refiner e TransCAM investigaram ajustes especificos no mecanismo de
atencao para melhorar a eficiéncia e precisao em tarefas visuais.

Trabalhos inovadores que combinaram Transformers com outras técnicas, como
o Conformer, que integrou convolugdes para enriquecer a analise de sequéncias tem-
porais. Abordagens especializadas, como o Point Transformer e Sparse Self-Attention,
exploraram variantes do mecanismo de atencdo para lidar com dados tridimensionais e
esparsos, ampliando ainda mais a aplicabilidade dos Transformers.

Esses avancgos fornecem uma base solida para explorar como a introducao de
fungoes de agregagdo pode aprimorar o mecanismo de ateng¢do dos Transformers. Ao
integrar conceitos de (pré-)agregacgao e fungoes fuzzy, o estudo busca adaptar o foco de
atengdo de forma mais seletiva e eficiente, possibilitando ganhos em tarefas complexas
que demandam maior adaptabilidade.

Esse levantamento embasa a nossa proposta, demonstrando que o campo possui
lacunas e oportunidades de melhoria que podem ser exploradas através da introducao
de novas fungoes de agregacao nos modelos Transformers.

Este panorama destaca nao apenas a evolugao da arquitetura Transformer, mas
também as lacunas que podem ser preenchidas ao incorporar novos mecanismos de aten-
cao. Essa andlise fundamenta a proposta deste trabalho, que visa expandir as aplicagoes
dos Transformers por meio da introducao de funcoes de agregacao, contribuindo para

sua eficiéncia e precisao em cenarios desafiadores.
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3 Novos Métodos de Self-Attention

Baseados em Integrais Fuzzy

A arquitetura Transformer (Subakan et al. 2021) revolucionou diversas areas da
IA ao introduzir o mecanismo de self-attention, uma abordagem capaz de identificar e
priorizar informacoes relevantes em sequéncias de entrada. O sucesso dos Transformers
esta diretamente relacionado a sua habilidade de realizar agregacoes eficientes, como a
fungdo softmax, que transforma pesos em probabilidades normalizadas. No entanto, ao
lidar com dados de alta dimensionalidade e padroes complexos, os métodos tradicionais
de agregacao apresentam limitacoes significativas, dificultando a captura de interacoes
nao lineares.

Para superar esses desafios, este capitulo propoe novos métodos de self-attention
baseados em integrais fuzzy, especificamente utilizando as integrais de Choquet, Sugeno
e a dCC-integral. Essas integrais permitem realizar agregagoes ponderadas e flexiveis,
ampliando a capacidade de generalizacao e robustez dos Transformers, especialmente
em tarefas complexas e de alto custo computacional. Cada método sera detalhado em

secoes especificas, destacando suas respectivas vantagens e implementagoes.
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3.1 Mecanismo de Atencao Baseado na Integral
Discreta de Choquet

A integral de Choquet é uma ferramenta matematica poderosa para realizar
agregacoes ponderadas e flexiveis, permitindo a modelagem de dependéncias complexas
entre os elementos de entrada. Este método adapta o mecanismo de self-attention tra-
dicional do Transformer, substituindo a fun¢io de agregacio padrao pela Integral de

Choquet.

3.1.1 Modificagao do Mecanismo de Atencao

Identificamos dois momentos no calculo do mecanismo de self-attention em que

a Integral Discreta de Choquet pode substituir a fun¢ao de agregagao padrao:
« Na multiplicacdo de Q por K7, ajustando diretamente os pesos de atencao.

o Entre a saida da funcdo softmax e a matriz V', no instante de aplicacdo dos pesos

normalizados.

Escolhemos a segunda opcao, substituindo a multiplicagao padrao por uma agre-
gacao fuzzy baseada na Integral discreta de Choquet. Essa escolha fundamenta-se na
compatibilidade direta entre as probabilidades normalizadas pela softmaz, que operam
no intervalo [0, 1], e o conceito de medida fuzzy. A nova formulacdo do mecanismo é

descrita pela Equacao 3.1:

Attentioncpoquet (@, K, V) = €, (softmax(QK ™), V), (3.1)

Essa substitui¢do confere maior flexibilidade ao modelo, permitindo:

o Captura de Interacoes Nao Lineares: A Integral de Choquet possibilita a

modelagem de dependéncias complexas entre os elementos de entrada.
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« Robustez a Ruidos: Reduz a sensibilidade do mecanismo a valores extremos,

mantendo a consisténcia do modelo.

o Melhoria da Generalizagao: A flexibilidade da medida fuzzy permite a adap-

tacao a diferentes padroes de dados.

3.1.2 Otimizacao do Algoritmo Baseado na Integral de

Choquet

A introdugao da Integral de Choquet no mecanismo de self-attention aumen-
tou a complexidade computacional devido ao calculo de agregacoes ponderadas. Para
viabilizar seu uso pratico, desenvolvemos um algoritmo otimizado que reduz o custo com-
putacional explorando operacoes paralelas, aproveitando ao méximo o processamento em
Graphics Processing Unit (GPU)s. A descrigdo detalhada desse algoritmo esta apresen-
tada no Algoritmo 13.

Antes de detalharmos a otimizacao, é fundamental compreender a estrutura
subjacente que permite essa eficiéncia. Utilizamos a matriz de produto MV, que com-
bina vetores de atencao estocasticos com vetores de valores, permitindo uma agregacao

ponderada eficiente através da Integral de Choquet.

Matriz de Produto MV e Suas Propriedades

Para implementar de forma eficiente a Integral de Choquet no mecanismo
de self-attention, introduzimos a matriz de produto MV, definida conforme a Defini-
cao 6. Essa estrutura combina vetores de atencao estocasticos com vetores de valores,
facilitando o célculo da Integral de Choquet de maneira paralelizada.

Essa paralelizacao é obtida dividindo o problema em pequenos subproblemas

sem dependéncia temporal e enviando-os simultaneamente aos nticleos de processamento
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das GPUs, de modo a maximizar a utilizacdo dos recursos de hardware e reduzir a

laténcia de execucgao.

Definicao 6 Seja M = [my] € My, ([0,1]) uma matriz tal que cada linha é um vetor
linha i estocdstico m; = (m;1,...,mMin), e V = [ug] € Mux,([0,1]) wma matriz onde
cada coluna é um vetor coluna | v' = (vi, ..., v,0) T, comle Q={1,...,q}. Para M

e V, a capacidade da matriz produto MV é definida como a matriz
,vl
MV = [p ] € Moyq (2¥ = [0,1]])

onde cada entrada ,u”mli: 2V — 10, 1] é uma capacidade de vetor produto (m;, v')-produto,
para i € N el € Q.
Propriedades da Matriz de Produto MV

A capacidade de vetor produto (m;, v') possui as seguintes propriedades, con-

forme a Proposicao 7:

Definigdo 7 A capacidade de vetor produto (my;, v') é:

1. Aditiva: p?, (XUY) = % (X) + u% (), para XNV = 0.

2. Auto-conjugada: /LTniL = /ﬂ’mlL

3. Ndao Simétrica: Nao satisfaz /fmli(X) = ,u?mli(Y) para todos | X |=] Y |.
J. Néo Mazitiva: u2, (X U'Y) # max(ul, (X), u%.(Y)), para X U'Y # 0.

5. Nao Minitiva: p (X NY) # min(u?, (X), u%.(Y)), para X0 Y # 0.

Essas propriedades asseguram que a matriz de produto MV permite uma agre-
gacao nao linear e eficiente dos valores de atencao, essencial para a implementagao

otimizada do algoritmo.
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Exemplo 1 Considere as matrizes M € Msy3([0,1]) e V € Msy4([0,1]) definidas

como:

02 02 06 0.8 0.22 045 0.15
M=1025 025 05|, V=102 015 062 0.9
0.7 0.1 0.2 0.75 0.38 09 0.1

Os vetores linha estocdsticos sdo:
m; = (0.2,0.2,0.6), ms = (0.25,0.25,0.5), m3 = (0.7,0.1,0.2)
e 0s vetores coluna sao:

v! = (0.8,0.2,0.75)T, v = (0.22,0.15,0.38)7,
v = (0.45,0.62,0.9)7, v*=(0.15,0.9,0.1)7.

A capacidade da matriz produto MV ¢ dada por:

‘Ul 1)2 'U3 '04

Py My By By

1 2 3 4

MV = v v v v
V= gy Hony Moy o,

vl v2 3 vt
By Hms Hgmg Hmg

3
. v s .
Por exemplo, a capacidade i, € calculada conforme segue:

’03 ‘03 1)3 ‘03
pl () =0, ul ({1}) = 0.25, 1% ({2}) = 0.25, 1" ({3}) = 0.50,
ut ({1,3}) = 0.25 +0.50 = 0.75, 2, ({1,2}) = 0.25 + 0.25 = 0.50,

3 3
H% (£2,3}) = 0.25 4 0.50 = 0.75, 2y ({1,2,3}) = 0.25 + 0.25 + 0.50 = 1.
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Esses exemplos ilustram como a capacidade da matriz produto MV combina
os pesos de atencao estocasticos com os valores correspondentes, facilitando o calculo

eficiente da Integral de Choquet.

3.1.3 Algoritmo Otimizado para Calculo da Integral de

Choquet

A seguir, apresentamos o Algoritmo 3.1, que implementa uma abordagem otimi-
zada para calcular a Integral Discreta de Choquet baseada na matriz MV-produto.
Este algoritmo aproveita a paralelizacao e as operacoes vetorizadas das GPUs para mi-

nimizar o tempo de execucao.

Algoritmo 3.1: Calculo da Integral de Choquet
Data: Matriz de saida da Softmax e tensor de entrada V

Result: Tensor de saida tmp
1 tmp < tensor vazio
2 sorted_v, index_v < Ordena V ao longo da pentultima dimensao
3 zeros_col <— Cria um tensor de zeros
4 v_with_zeros <— Concatena zeros e valores ordenados
5 v_difference <— Calcula diferencas consecutivas

6 for i € range(tamanho da ultima dimensao de v_difference) do

7 new_v <— Extrai valores e adiciona nova dimensao

8 new_indexr_v < Ajusta indices para alinhamento

9 att_order <— Reorganiza pesos de atencao
10 att_cumsum < Calcula soma cumulativa invertida
11 tmp < Realiza produto escalar e concatena resultados
12 end

13 return tmp
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Descricao do Algoritmo

O Algoritmo (13) descreve o processo otimizado para calcular a Integral de

Choquet baseada na matriz MV-produto. As etapas principais incluem:

1. Ordenacao Paralela: Os valores da matriz V sao ordenados ao longo da pentil-
tima dimensao de forma paralela, aproveitando a capacidade das GPUs de realizar

operacoes simultaneas em grande escala.

2. Calculo de Diferencas Consecutivas: Apds a ordenacao, calculamos as dife-
rencas entre valores consecutivos para facilitar a aplicagao da capacidade da matriz

produto.

3. Soma Cumulativa Invertida: Realizamos a soma cumulativa invertida dos pesos
de atencdo, o que permite calcular a contribuicao ponderada de cada valor de forma

eficiente.

4. Produto Escalar Vetorizado: A realizacdo do produto escalar entre os pesos de
atencao e as diferencas calculadas é executada de maneira vetorizada, aproveitando

as operagoes matriciais rapidas das GPUs.

5. Concatenagao de Resultados: Os resultados sdo concatenados para formar o
tensor de saida final tmp, representando a matriz de atencdo baseada na Integral

de Choquet.

Essas otimizagoes garantem que o calculo da Integral de Choquet nao se torne
um gargalo no desempenho geral do modelo Transformer, mantendo a competitividade

em termos de eficiéncia computacional.
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3.1.4 Implementacao e Otimizagcoes Computacionais

A eficiéncia do Algoritmo (13) deriva da exploragao de operagoes paralelas e da
vetorizacdo, caracteristicas inerentes ao processamento em GPUs. As principais etapas

otimizadas incluem:

1. Ordenacgao Paralela: A ordenacao dos valores de V é realizada de forma para-
lela, aproveitando a capacidade das GPUs de lidar com grandes volumes de dados

simultaneamente.

2. Calculo de Diferencgas: As diferengas consecutivas entre os valores ordenados
sao computadas de maneira vetorizada, eliminando a necessidade de iteracoes se-

quenciais.

3. Soma Cumulativa Invertida: A soma cumulativa é calculada de forma invertida
para facilitar a aplicacao da capacidade da matriz produto MV, permitindo que a

Integral de Choquet seja computada eficientemente.

4. Produto Escalar Vetorizado: A realizacao do produto escalar entre os pesos de
atencao e as diferencas calculadas é executada de forma vetorizada, aproveitando

as operagoes matriciais rapidas das GPUs.

Essas otimizagoes asseguram que o calculo da Integral de Choquet seja inte-

grado ao mecanismo de self-attention sem comprometer a performance global do modelo.

3.1.5 Conclusao

O método de self-attention baseado na Integral de Choquet apresentado
nesta se¢ao destaca-se por sua capacidade de capturar intera¢des nao lineares e oferecer

maior robustez em comparacao aos métodos tradicionais. Através de uma formulacao
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matematica detalhada e da implementacao de um algoritmo otimizado para GPUs, de-
monstramos a viabilidade pratica da integracao da Integral de Choquet no mecanismo
de atencao dos Transformers. Os resultados iniciais indicam que o modelo proposto nao
apenas preserva a eficiéncia do Transformer, mas também amplia sua capacidade de
generalizagao e robustez em tarefas complexas. A seguir, apresentamos métodos alter-
nativos baseados em outras integrais fuzzy, ampliando ainda mais as possibilidades de

aprimoramento dos mecanismos de self-attention.

3.2 Mecanismo de Atencao Baseado na Integral de
Sugeno

A Integral de Sugeno é outra ferramenta matematica robusta para a reali-
zagao de agregacoes fuzzy, destacando-se em cendrios que requerem a priorizagao adap-
tativa de determinados critérios. Este método adapta o mecanismo de self-attention do

Transformer, substituindo a funcao de agregacao padrao pela Integral de Sugeno.

3.2.1 Modificacao do Mecanismo de Atencao

Analisamos dois pontos principais no calculo do mecanismo de self-attention
onde a Integral de Sugeno pode ser aplicada para substituir a func¢do de agregacao

padrao:

« Na multiplicacdo das matrizes Q e KT, ajustando diretamente os pesos de atencao.

o Entre a saida da fung¢do softmax e a matriz V', no momento da aplicacao dos pesos

normalizados.

Optamos pela primeira abordagem, substituindo a multiplicacdo padrao entre

Q e KT pela Integral de Sugeno. Essa decisio permite incorporar diretamente a
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priorizacao de critérios e a captura de relagoes nao lineares entre os pesos ) e K. A

formulagdo matematica do novo mecanismo ¢é expressa na Equacao 3.2:

Attentiong,geno(Q, K, V) = softmax(Su™“(Q, K))V, (3.2)

onde Su ¢ representa a Integral de Sugeno aplicada sobre os pesos das ma-
trizes () e K. Essa substituicdo redefine o calculo dos pesos de atencgao, preservando a
estrutura geral do Transformer.

A aplicacao da Integral de Sugeno no mecanismo de self-attention traz be-
neficios especificos para cendrios onde a priorizacao de critérios ou valores extremos é

essencial. Destacamos as seguintes vantagens:

o Priorizagdo de Valores Significativos: A Integral de Sugeno enfatiza os
elementos mais relevantes no contexto, oferecendo maior eficiéncia para tarefas

que exigem destaque de caracteristicas especificas.

» Decisoes Hierarquicas e Interpretaveis: Essa abordagem é especialmente ttil
para capturar a relevancia relativa de multiplos critérios, tornando os resultados

mais interpretaveis, mesmo em sistemas complexos.

» Flexibilidade e Adaptacao: A capacidade de trabalhar com critérios dindmicos
e ajustaveis torna o modelo ideal para aplicacoes em cenarios mutaveis, como

sistemas de recomendagao ou deteccao de anomalias.

Essas caracteristicas posicionam a abordagem Integral de Sugeno como uma
alternativa robusta ao modelo tradicional, especialmente em problemas que exigem um

controle mais refinado sobre os critérios avaliados.
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3.2.2 Consideracgoes Finais

O método de self-attention baseado na Integral de Sugeno apresentado nesta
secao destaca-se por sua capacidade de priorizar valores significativos e capturar rela-
¢oes hierdrquicas de forma interpretavel. A substituicdo da multiplicacao padrao pela
Integral de Sugeno permite que o mecanismo de atencao se adapte dinamicamente as
caracteristicas do dado de entrada, aumentando a flexibilidade e a robustez do modelo.
Os experimentos preliminares indicam que este método é particularmente vantajoso em
tarefas que requerem a priorizagdo de valores extremos, como classificacao hierarquica
ou deteccao de padroes especificos. A seguir, exploramos uma abordagem ainda mais
inovadora baseada na dCC-integral, combinando diversas teorias fuzzy para aprimorar

ainda mais o mecanismo de self-attention.

3.3 Mecanismo de Atencao Baseado na

dCC-Integral

Além das Integrais de Choquet e Integrais de Sugeno, a dCC-integral re-
presenta uma abordagem avancada para a realizagdo de agregacoes fuzzy, combinando a
teoria de medidas fuzzy, copulas e fungoes de dissimilaridade restrita (Restricted Dissi-
milarity Function (RDF)). Este método oferece uma solugdo mais adaptavel e expressiva

para o mecanismo de self-attention do Transformer.

3.3.1 Modificacao do Mecanismo de Atencao com

dCC-Integrals

Para implementar a dCC-integral no mecanismo de self-attention, realizamos

uma analise detalhada do funcionamento interno dos Transformers, identificando opor-
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tunidades para aprimorar o processo de agregacao. Essa analise revelou que a operacgao
tradicional de multiplicagdo de matrizes entre @ (queries) e K (keys) pode ser substi-
tuida por uma operacao baseada na dCC-integral, com o objetivo de tornar o processo
de atencao mais flexivel e adaptéavel.

A modificacao é composta por trés etapas principais:

1. Ordenacao e Reordenacao da Matriz K: Para preservar a relacao entre ()
e K, a matriz K é reordenada com base nos indices derivados de ). Isso garante

consisténcia no processo de agregacao.

2. Transformagao de K em uma Medida Fuzzy: A matriz K é transformada em
uma medida fuzzy, permitindo que a dCC-integral capture interagdes nao lineares

e variagoes de significancia nos elementos de entrada.

3. Célculo dos Pesos de Atengao com a dCC-Integral: Os pesos sao calculados
utilizando a dCC-integral, incorporando uma combinacao de copulas e RDFs para

modelar relagoes complexas.

Definicao da Medida Fuzzy

Para transformar K em uma medida fuzzy, aplicamos uma normalizacao dina-
mica que ajusta os valores com base no intervalo dos elementos ordenados. A férmula
de normalizacao é dada por:

Ksorted - min(Ksorted)

F M K) = V Koorte 3.3
ey easure( ) maX(Ksorted) - Inin(}(sorted)7 ted ( )

Essa transformagao ajusta os valores de K ao intervalo [0, 1], preservando as
propriedades relevantes do dado original e minimizando a influéncia de valores atipicos.
A medida fuzzy resultante é entao utilizada para definir o comportamento da dCC-

integral.
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Calculo dos Pesos com a dCC-Integral

O calculo dos pesos de atencao utiliza a dCC-integral, conforme descrito na

Equagao 3.4:
n—1
W= Qu+ Y (Claw, ma), Clau-1y m»)) (3.4)
=2
Onde:

o IV representa os pesos de atencao ajustados.

e Q) ¢ o componente inicial do vetor de queries.

e 0 é a RDF, que mede diferencas entre os componentes.

o C éa funcdo de copula, aplicada para capturar dependéncias entre () e K.
s m(; ¢ a medida fuzzy derivada da matriz K.

Essa formulagao permite que o mecanismo de atencdo capture relagoes mais

complexas e nao lineares entre os elementos de entrada.

Novo Mecanismo de Atencao com a fungao dCC-Integral

Com base nos pesos calculados, o novo mecanismo de atengao pode ser formulado

como na Equagao 3.5:

n—1
Attention(Q, K, V') = softmax (Q(l) + Z §(Clquy, m), Clgu-1), m(i)))> V. (3.5)

=2

Essa equagao redefine o calculo da matriz de atengao ao integrar a dCC-
integral, mantendo a compatibilidade com as arquiteturas Transformers e expandindo

sua capacidade de modelar interacoes complexas nos dados.

52



A introducao da dCC-integral no mecanismo de atencao traz beneficios signifi-

cativos:

o« Modelagem Precisa de Relagoes Nao Lineares: A combinacao de medidas

fuzzy, copulas e RDF's permite capturar padrdes mais ricos e complexos nos dados.

o Maior Flexibilidade: A transformacao adaptativa da matriz K garante que o

mecanismo se ajuste dinamicamente as caracteristicas do dado de entrada.

 Reducgao de Sensibilidade a Outliers: O processo de normalizacdo minimiza

a influéncia de valores extremos, tornando o modelo mais robusto.

3.3.2 Consideracoes Gerais

O método de self-attention baseado na dCC-integral apresentado nesta secao
representa uma abordagem inovadora que combina medidas fuzzy, copulas e funcoes de
dissimilaridade para capturar relacoes nao lineares e especificas nos dados de entrada. A
modificagdo proposta permite que os Transformers ampliem sua capacidade de modelar
padrdes complexos, mantendo eficiéncia e escalabilidade. A integracao da dCC-integral
no mecanismo de atencdo nao apenas preserva a eficiéncia do Transformer, mas tam-
bém aumenta sua robustez e flexibilidade em tarefas de alto nivel. No préximo capitulo,
realizaremos uma anélise comparativa detalhada entre os mecanismos baseados nas Inte-
grais de Choquet, Integrais de Sugeno e dCC, avaliando suas respectivas vantagens
e limitacoes em diferentes cenarios de aplicacao.

Os métodos de self-attention baseados nas Integrais de Choquet, Integrais
de Sugeno e dCC apresentam abordagens distintas para a agregacao de informacoes,
cada uma com suas préprias vantagens e aplicagdes especificas. A Integral de Cho-
quet se destaca pela capacidade de modelar interacdes nao lineares e robustez a ruidos,

tornando-a adequada para tarefas complexas onde a generalizacao é crucial. A Inte-
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gral de Sugeno, por sua vez, oferece uma priorizacdo adaptativa de critérios, sendo
ideal para cenarios que requerem decisoes hierdarquicas e interpretaveis. Finalmente, a
dCC-integral combina diversas teorias fuzzy para proporcionar uma solu¢ao ainda mais
flexivel e expressiva, capaz de capturar relagoes complexas e reduzir a sensibilidade a
outliers.

A escolha entre esses métodos depende das caracteristicas especificas da tarefa
em questao e dos requisitos de desempenho e interpretabilidade. Em contextos onde a
captura de interacoes nao lineares e a robustez sao prioritarias, a Integral de Choquet
e a dCC-integral se mostram particularmente eficazes. Ja em aplicagbes que exigem uma
priorizacao clara de critérios ou a interpretacao das decisoes, a Integral de Sugeno
oferece vantagens significativas.

A seguir, no proximo capitulo, sera realizada uma analise comparativa deta-
lhada entre esses mecanismos de self-attention, explorando suas respectivas vantagens,

limitagoes e aplica¢oes em diferentes dominios da IA.
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4 Conjuntos de Dados

Neste capitulo, apresentamos os conjuntos de dados (datasets) utilizados para
validar os modelos propostos, bem como os tratamentos aplicados a cada um deles. Os
conjuntos de dados foram criteriosamente selecionados e categorizados em duas areas
distintas: um grupo voltado para a classificagdo de imagens e outro para a classificagao
de textos e movimentos. Essa divisao foi estrategicamente planejada para garantir uma
validacao robusta dos modelos em relagao a diferentes funcoes de agregacao, oferecendo
uma avaliacao mais abrangente e completa do desempenho dos métodos propostos em

diversos contextos.

4.1 CIFAR-10

O CIFAR-10 (Krizhevsky, G. Hinton et al. 2009) é um dos conjuntos de da-
dos mais populares na comunidade de aprendizado de maquina e visao computacional.
Desenvolvido pelo Canadian Institute for Advanced Research (Canadian Institute For
Advanced Research (CIFAR)), este conjunto é composto por imagens rotuladas que
pertencem a dez classes distintas, incluindo avioes, automoveis, passaros, gatos, vea-
dos, cachorros, sapos, cavalos, navios e caminhoes, como ilustrado na Figura 4.1. Essas
categorias foram escolhidas para representar uma variedade de objetos do cotidiano, tor-
nando o CIFAR-10 um excelente ponto de partida para testar a capacidade dos modelos

em reconhecer e classificar padroes visuais comuns.
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Figura 4.1: Imagem representando as classes do conjunto de dados CIFAR-10, conforme
descrito em (Krizhevsky, G. Hinton et al. 2009).

truck

Com um total de 60.000 imagens coloridas de 32 x 32 pixels, o CIFAR-10 ¢é
distribuido igualmente entre as dez classes, resultando em 6.000 imagens por classe.
Esse conjunto é dividido em um subconjunto de treinamento com 50.000 imagens e um
subconjunto de teste com 10.000 imagens. A simplicidade e a estrutura organizada do
CIFAR-10 o tornam ideal para experimentar e validar novos métodos de classificacao,
como aqueles propostos por modelos baseados em funcoes de agregacao FG-funcionais.
Além disso, devido a sua ampla adogdo em pesquisas anteriores, ele fornece uma base

solida para comparacao de desempenho.

4.2 CIFAR-100

O CIFAR-100 (Krizhevsky, G. Hinton et al. 2009), também criado pelo Ca-

nadian Institute for Advanced Research, é uma versao mais complexa e desafiadora do
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CIFAR-10. Ele contém 100 classes diferentes, cada uma composta por 600 imagens, to-
talizando também 60.000 imagens de 32 x 32 pixels. Essa maior variedade de classes
exige dos modelos uma capacidade aumentada de distinguir entre um maior nimero de
categorias, o que torna o CIFAR-100 uma excelente ferramenta para avaliar a capaci-
dade dos modelos em lidar com problemas de classificacdo em cenarios mais complexos
e diversificados.

As classes no CIFAR-100 sao agrupadas em duas superclasses principais: "coi-
sas'e "animais"'. A categoria "coisas'abrange objetos inanimados e diversos fenémenos,
enquanto "animais'engloba seres vivos. Cada uma dessas superclasses contém 20 sub-
classes, como flores, arvores, insetos, mamiferos e peixes. Esse nivel de detalhamento
permite avaliar a eficacia dos modelos em capturar nuances e diferencas sutis entre cate-
gorias semelhantes, um aspecto fundamental para validar o uso de fungoes de agregagao

avancadas.

4.3 CALTECH-101

O CALTECH-101 (F.-F. Li et al. 2022) é outro conjunto de dados essencial em
pesquisas de visao computacional e aprendizado de maquina, conhecido por sua capaci-
dade de desafiar os modelos de classificacao de objetos. Este conjunto é composto por
9.146 imagens coloridas, distribuidas em 101 categorias distintas, que incluem uma am-
pla gama de objetos, como animais, veiculos, utensilios domésticos e elementos naturais.

A Figura 4.2 ilustra a diversidade presente neste conjunto de dados.
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Figura 4.2: Imagem representando as classes do conjunto de dados CALTECH-101.
(F.-F. Li et al. 2022)

O CALTECH-101 é especialmente valioso para avaliar a robustez dos modelos
em condigoes variaveis, como diferentes iluminacoes, escalas, fundos e poses dos objetos.
Isso o torna um desafio significativo para qualquer modelo de aprendizado de maquina.
A utilizacao deste conjunto de dados é essencial para testar a capacidade dos modelos
baseados em FG-funcionais de generalizar para ambientes visuais dindmicos e realistas,

indo além das condigoes controladas dos conjuntos de dados mais simples.

4.4 COCO

O COCO (Lin et al. 2014) é um dos conjuntos de dados mais complexos e am-
plamente utilizados em tarefas de visdao computacional, como deteccao de objetos, seg-
mentacao de imagens e geracao de legendas automaticas. Desenvolvido pela Microsoft
Research, o COCO contém mais de 200.000 imagens rotuladas manualmente, abran-
gendo mais de 80 classes de objetos. Essas classes incluem desde pessoas e animais até

veiculos e eletrodomésticos, conforme ilustrado na Figura 4.3. A complexidade e a vari-
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edade do COCO o tornam ideal para treinar e testar modelos em ambientes que exigem

reconhecimento detalhado de multiplos objetos em uma tnica imagem.
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Figura 4.3: Exemplos de imagens do COCO Dataset, mostrando a variedade de classes
e a complexidade dos cendrios. (Lin et al. 2014)

O COCO se destaca por fornecer multiplas anotagoes por imagem, incluindo cai-
xas delimitadoras, mascaras de segmentacao, pontos de articulacao para poses humanas
e descrigoes textuais. Esse nivel de detalhamento é fundamental para avaliar a capaci-
dade dos modelos de capturar interagoes complexas entre objetos e entender contextos
diversificados. Ao usar o COCO, podemos testar a eficicia dos novos mecanismos de
self-attention baseados em func¢oes FG-funcionais para lidar com tarefas que envolvem a
deteccao e classificacdo de multiplos objetos simultaneamente, proporcionando insights

valiosos sobre a generalizacao e aplicabilidade dos modelos em cenarios do mundo real.
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5 Experimentos e Resultados

Neste capitulo, apresentamos uma analise detalhada dos experimentos realiza-
dos com o novo conjunto de mecanismos de autoatencao introduzidos no Capitulo 3,
aplicados aos modelos Transformers e ViT. O objetivo principal desses experimentos foi
avaliar como diferentes combinagoes de fungoes de agregagdo influenciam o desempenho
dos modelos em tarefas de classificagdo, tanto no dominio temporal quanto no espacial.

Para os modelos Transformers, selecionamos a tarefa de reconhecimento de lin-
guagem gestual, utilizando séries temporais de pontos de referéncia da postura corporal.
Essa tarefa permite explorar a capacidade dos modelos em capturar as sutilezas dos
movimentos humanos, que envolvem sequéncias complexas e dinamicas. Ja para os mo-
delos ViT, focamos na tarefa de classificacdo de imagens, buscando avaliar o impacto
das novas funcoes de agregagio na capacidade de reconhecimento visual em cenérios
de diferentes complexidades e variagoes contextuais. Com essa abordagem, foi possivel
analisar o efeito das fungoes de agregacao nos mecanismos de autoatencao em contextos
distintos, evidenciando a versatilidade e a eficicia dos métodos propostos.

Utilizamos as arquiteturas padrao dos modelos Transformers (Vaswani et al.
2017) e ViT (Dosovitskiy et al. 2020) como referéncias para comparagao. A partir de-
las, desenvolvemos versoes modificadas dessas arquiteturas, nas quais incorporamos di-
ferentes funcoes de agrega¢do aos mecanismos de autoatenc¢do, buscando aprimorar a
representacao das informacoes e a capacidade de aprendizado dos modelos.

Para assegurar consisténcia e reprodutibilidade nos experimentos, adotamos
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uma configuragdo de hiperparametros fixa, conforme apresentada na Tabela 5.1. Os
hiperparametros foram cuidadosamente selecionados para garantir o melhor desempe-
nho possivel dos modelos em ambas as tarefas. O embedding dropout foi configurado em
0,1 para ambos os modelos, auxiliando na prevencao de overfitting ao desativar aleato-
riamente uma fracao das unidades de embedding durante o treinamento. O niimero de
épocas foi estabelecido em 100 para os Transformers e 50 para os ViT, refletindo as
diferentes complexidades e tempos de convergéncia das tarefas. Ajustamos o batch size
para 128 nos Transformers e 256 nos ViT, otimizando o uso de memoria e a eficiéncia
computacional durante o treinamento.

As taxas de aprendizado (learning rates) foram definidas como 5 x 107 para
Transformer e 1 x 1073 para ViT, valores que equilibram a velocidade de convergéncia
e a estabilidade dos modelos durante o treinamento. O nimero de cabecgas de atencao
(ntimero de cabegas) foi configurado para 4 nos Transformers e 8 nos ViT, permitindo
que os ViT capturem representagoes mais diversas, o que é especialmente 1util para a
analise de imagens complexas. A dimensao das cabegas de atengao (dimensao das ca-
begas) foi ajustada para 256 nos Transformers e 64 nos ViT, considerando a necessidade
de maior capacidade de processamento temporal nos Transformers.

Além disso, utilizamos uma seed fixa (1601) para a inicializagdo dos pesos, o
que ajuda a reduzir a variabilidade entre execucoes e garante a comparabilidade dos
resultados. Todos os experimentos foram conduzidos no Google Colaboratory (Google
Colab) (Google Colab 2024), utilizando o framework Python Torch Framework (Py-
Torch) (Paszke et al. 2019) e aproveitando a infraestrutura de GPUs para acelerar o
processo de treinamento, o que foi crucial para lidar com a complexidade computacional

das redes neurais profundas.
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Tabela 5.1: Hiperparametros utilizados nos experimentos

Hiperparametros | Transformers ViT
Embedding Dropout 0.1 0.1
Epocas 100 50

Batch Size 128 256

Taxa de Aprendizado 5x 1074 1x1073

Numero de Cabegas 4 8

Seed 1601 1601
Dimensao das Cabegas 256 64

5.1 Experimentos e Avaliacao de Desempenho

Para validar as novas configuracgoes de autoatencao propostas, realizamos uma
série de experimentos utilizando diferentes conjuntos de dados. Nosso foco foi avaliar
a eficicia das fungoes de agregacio propostas em tarefas de classificacdo em dominios
variados, tanto espaciais quanto temporais. Essa abordagem permitiu verificar a robustez
e a capacidade de generalizacao dos modelos propostos, bem como identificar possiveis
limitacoes e dreas para melhorias futuras.

As métricas de avaliacdo incluiram acurdcia e taza de erro, fornecendo uma
analise abrangente do impacto das novas fungoes de agregagdo na melhoria das represen-
tagOes geradas. Além disso, analisamos as curvas de aprendizado para entender melhor o
comportamento dos modelos em diferentes etapas do treinamento. Os resultados demons-
traram o potencial das funcoes de agregacdo baseadas em FG-funcionais para aprimorar
significativamente o desempenho de modelos de autoatencao em cenarios complexos, su-
gerindo que essas novas abordagens podem ser vantajosas em diversas areas da IA, como

PLN, visao computacional e andlise de séries temporais.
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5.2 Experimentos com Vision Transformers (ViT)

Nesta etapa do trabalho, conduzimos uma andlise aprofundada dos modelos
ViTs aplicados a diferentes conjuntos de dados: CIFAR-10 (Krizhevsky, G. Hinton et al.
2009), CIFAR-100 (Krizhevsky, G. Hinton et al. 2009), COCO (Lin et al. 2014) e Cal-
tech101 (F.-F. Li et al. 2022). A selecao desses datasets visou avaliar o desempenho dos
modelos em variados niveis de complexidade, abrangendo desde cenarios mais simples,
como o CIFAR-10, até contextos mais desafiadores e representativos do mundo real,
como o COCO.

A utilizagdo de multiplos conjuntos de dados permitiu uma andlise compara-
tiva que considera aspectos cruciais, como a variabilidade das imagens, o tamanho do
dataset e a diversidade de classes. Por exemplo, o CIFAR-10 e o CIFAR-100 consistem
em imagens de baixa resolucao, oferecendo um ponto de partida adequado para avaliar
a capacidade de generalizacao dos modelos em cenarios controlados. Em contraste, o
COCO, com sua alta variabilidade e complexidade, e o Caltech101, com classes mais ba-
lanceadas e uma representacao visual mais rica, desafiam os modelos a capturar padroes
mais complexos e intrincados, exigindo maior capacidade de abstracao e generalizacao.

Durante os experimentos, consideramos cuidadosamente as limitagoes do poder
computacional disponivel, o que impactou diretamente a selegdo dos hiperparametros
e o tempo de treinamento. Optamos por um numero de épocas que equilibrasse a
necessidade de convergéncia do modelo com o tempo disponivel para os experimentos. Os
resultados obtidos e as andlises realizadas fornecem insights valiosos para pesquisadores
interessados na aplicacao de modelos ViT em diversos contextos praticos, desde cenarios

de visdo computacional controlados até aplicagbes mais complexas e realistas.
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5.2.1 Resultados no CIFAR-10

Os experimentos iniciais no dataset CIFAR-10, composto por 60.000 imagens
coloridas de 32 x 32 pixels distribuidas em dez classes distintas, proporcionaram insights
significativos sobre o impacto das funcgoes de agregacao nos modelos ViT. A Figura 5.1
ilustra a evolucao da acurdcia durante o treinamento para cada fun¢do de agregacao
avaliada.

Conjunto de dados de Treinamento: Treinamento Acuracia Top-1 para o conjunto de dados cifarl0
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Figura 5.1: Evolugao da acurdcia no treinamento com o dataset CIFAR-10, conforme
ilustrado na Figura 4.1.

Observou-se que a Choquet alcancou a maior acurdcia no conjunto de treina-
mento, seguida de perto pelas fungdes Vanilla e Max(Min). Esses resultados sugerem
que a Choquet ¢é particularmente eficaz na captura de padroes relevantes durante o
processo de aprendizagem, o que é fundamental para assegurar um desempenho robusto
em tarefas de classificacao.

A Choquet distingue-se por sua capacidade de modelar interacoes complexas

entre variaveis, permitindo um balanceamento adaptativo entre os valores agregados.
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Esse comportamento é analogo a operacao légica “OR”, onde maior peso é atribuido
as entradas mais significativas, potencializando a resposta do modelo as caracteristicas
mais relevantes dos dados. Em contraste, fungoes como Max(Min) adotam uma abor-
dagem mais restritiva, similar & operacao logica “AND”, exigindo que todas as entradas
sejam significativas para maximizar a resposta. Embora essa abordagem possa limitar a
flexibilidade do modelo, ela pode conferir maior robustez em cenarios onde a consisténcia
entre as entradas é essencial.

A Figura 5.2 apresenta a acurdcia no conjunto de validagdo. Destaca-se que
a Sum(Min) obteve o melhor desempenho nesse conjunto, indicando uma excelente
capacidade de generaliza¢do. A Sum(Min) pode ser interpretada como uma combinagao
flexivel entre as operagoes logicas “AND” e “OR”, onde a soma permite um actimulo
progressivo de informacoes, mas respeita os limites impostos pelos valores minimos,
assegurando que as caracteristicas criticas sejam consideradas.

Conjunto de dados de Validagao: Validagao Acurdcia Top-1 para o conjunto de dados cifarl0
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Figura 5.2: Evolugao da acurdcia na validagao com o dataset CIFAR-10.

Um aspecto notével é o desempenho da Fi(Prod), que apresentou acurdcia
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estagnada desde o inicio do treinamento. Esse comportamento pode ser atribuido ao
fendmeno do desvanecimento de gradiente (vanishing gradient), no qual os gradientes
calculados durante a retropropagacgao tornam-se muito pequenos, impedindo atualizagoes
eficazes dos pesos. Esse problema é comum em redes profundas e em fungoes de ativagao
que comprimem os gradientes em intervalos limitados, resultando em um treinamento
ineficiente.

Esses resultados ressaltam a importancia da escolha adequada da funcdao de
agregacao, que deve equilibrar a complexidade e a capacidade de generalizagao do mo-
delo. Fungoes que operam de forma semelhante a légica “AND” podem ser mais seletivas,
garantindo consisténcia em contextos onde todas as entradas sdo relevantes. Por outro
lado, fung¢oes que atuam como uma logica “OR” podem ser mais tolerantes a variagoes,

capturando melhor as interagoes complexas presentes nos dados.

5.2.2 Resultados no CIFAR-100

O conjunto de dados CIFAR-100, uma versao mais complexa do CIFAR-10 com
100 classes distintas, apresentou desafios adicionais aos modelos testados. Conforme
ilustrado na Figura 5.3, a Choquet novamente demonstrou desempenho superior no
conjunto de treinamento, embora a diferenca entre as funcoes tenha sido menos pronun-
ciada em comparacao com o CIFAR-10. Isso sugere que, & medida que a complexidade
do problema aumenta, as funcoes de agregagdo tendem a apresentar eficacia semelhante,

desde que adequadamente configuradas.
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Conjunto de dados de Treinamento: Treinamento Acuracia Top-5 para o conjunto de dados cifar100
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Figura 5.3: Evolugao da acurdcia no treinamento com o dataset CIFAR-100.

No conjunto de validagao, representado na Figura 5.4, observou-se uma leve
mudanga no comportamento, com a Sum(Prod) alcan¢ando os melhores resultados,
enquanto Choquet e Vanilla mantiveram desempenhos comparaveis. A Sum(Prod)
destaca-se por sua abordagem que combina caracteristicas das logicas “AND” e “OR”,
permitindo que a multiplicidade dos elementos influencie o resultado de forma acumula-

tiva e assegurando que todas as contribuig¢oes sejam consideradas de maneira relevante.
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Conjunto de dados de Validacdo: Validacdo Acuracia Top-1 para o conjunto de dados cifar100
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Figura 5.4: Evolucao da acurdcia na validagao com o dataset CIFAR-100.

Esses resultados reforcam a importancia de selecionar funcoes de agregacio que
equilibrem a capacidade de capturar interagoes complexas (caracteristicas de uma légica
“OR”) e a robustez de considerar todas as contribuigoes relevantes (semelhante a uma
logica “AND”). Em ambientes de maior complexidade, como o CIFAR-100, esse equilibrio

torna-se ainda mais critico para o desempenho do modelo.

5.2.3 Resultados no Caltech101

Os experimentos realizados com o dataset Caltech101, que contém imagens colo-
ridas de diferentes resolugoes distribuidas em 101 classes, forneceram insights importan-
tes sobre a influéncia das funcoes de agregacao em cenarios de alta variabilidade visual.
Esse dataset representa um desafio significativo para os modelos, exigindo a captura de
padroes detalhados e complexos.

A Max(Min) destacou-se ao alcangar os melhores resultados no conjunto de
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treinamento, conforme ilustrado na Figura 5.5. Essa func¢do de agregacao, que pode ser
comparada a operacao légica “AND” por exigir uma contribuicao significativa de todas
as entradas para maximizar a resposta, mostrou-se eficaz em cenarios onde a consisténcia
entre as variaveis é essencial.

Conjunto de dados de Treinamento: Treinamento Acuracia Top-1 para o conjunto de dados caltech101
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Figura 5.5: Evolugao da acurdcia no treinamento com o dataset Caltech101.

No conjunto de validagao, a Max(Min) manteve seu desempenho superior, con-
forme evidenciado na Figura 5.6. A consisténcia dessa fun¢do durante o treinamento e a
validacao sugere que ela é capaz de manter a robustez em cenarios complexos, ao conside-
rar somente as entradas mais relevantes e exigir que todas contribuam significativamente

para o resultado final.
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Conjunto de dados de Validacdo: Validacao Acuracia Top-1 para o conjunto de dados caltech101
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Figura 5.6: Evolucao da acurdcia na validacao com o dataset Caltech101.

Esses resultados indicam que, em ambientes de alta complexidade como o Cal-
tech101, fungoes de agregacao que seguem uma logica mais seletiva e restritiva, como
Max(Min), podem oferecer vantagens em termos de precisao e consisténcia. Isso ocorre
porque tais fungoes garantem que somente as caracteristicas mais relevantes e consis-
tentes sejam consideradas pelo modelo, reduzindo a influéncia de ruidos e variagoes

indesejadas.

5.2.4 Resultados no COCO

Os experimentos com o dataset COCO proporcionaram insights valiosos sobre
o desempenho dos modelos ViT em um ambiente altamente complexo e desafiador. O
COCOQO ¢é conhecido por sua alta variabilidade e complexidade, devido a presenca de
multiplas classes e objetos em uma tnica imagem, o que exige que os modelos capturem

padroes intrincados e generalizem bem em condigdes adversas.
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A Sum(Min) destacou-se com os melhores resultados no conjunto de treina-
mento, conforme ilustrado na Figura 5.7. Essa funcao de agrega¢ao combina caracteristi-
cas das operagoes logicas “AND” e “OR”, acumulando informagoes de forma progressiva
enquanto respeita os limites impostos pelos valores minimos. Isso assegura que o mo-
delo mantenha uma abordagem equilibrada durante o aprendizado, considerando tanto

a relevancia individual das caracteristicas quanto sua combinacao.

Conjunto de dados de Treinamento: Treinamento Acuracia Top-1 para o conjunto de dados coco
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Figura 5.7: Evolugao da acurdcia no treinamento com o dataset COCO.

No conjunto de validacao, representado na Figura 5.8, a Choquet apresen-
tou desempenho superior a partir da vigésima época. Essa func¢do de agregagdo, que
modela interagoes complexas e permite um ajuste mais adaptativo das contribuigoes,
¢ comparavel a uma operacao logica “OR”, favorecendo entradas com maior impacto
e assegurando uma generalizacdo eficaz em ambientes desafiadores. A consisténcia da
Choquet durante o treinamento e a validacdo demonstra sua robustez na captura de

relagdes complexas entre os dados.
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Conjunto de dados de Validacdo: Validacao Acuracia Top-1 para o conjunto de dados coco
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Figura 5.8: Evolugao da acurdcia na validacao com o dataset COCO.

Esses resultados sugerem que, em ambientes de alta complexidade como o COCOQO,
a selecao de funcgoes de agregacao adaptativas, como Choquet, pode oferecer vantagens
substanciais em termos de precisao e capacidade de capturar interacoes de alto impacto.
Em contraste, fungdes mais seletivas como Sum(Min) garantem uma abordagem mais
rigorosa durante o treinamento, mas podem nao generalizar tao bem em cenarios de vali-
dacao com alta variabilidade, onde a flexibilidade para capturar multiplas caracteristicas

relevantes é essencial.

5.3 Analise Comparativa dos Experimentos

A Tabela 5.2 resume os melhores resultados obtidos com diferentes funcoes de
agregagdo nos modelos ViT para cada um dos datasets avaliados. Observa-se que, embora
a Vanilla tenha apresentado desempenho sélido no CIFAR-10, as diferencas em relagao

as demais funcoes de agregagdo foram pequenas em todos os datasets. Isso sugere que
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funcoes alternativas podem oferecer desempenho competitivo, trazendo beneficios adici-
onais, como menor custo computacional ou melhor adaptagao a certos tipos de dados,

dependendo da aplicacao.

Dataset Funcdo de Agregacio Ultima Perda Ultima Ultima Perda Ultima
(Treino) Acurécia 1 (Val) Acurécia 1
(Treino) (Val)
caltech101 Choquet 0.99 99.96 2.75 60.78
caltech101  Fi_Min NaN NaN 4.65 5.11
caltech101 Fi_Prod NaN NaN 4.65 5.11
caltech101 Max_Hamach NaN NaN 4.65 5.11
caltech101  Max(Min) 1.00 99.96 2.47 67.15
caltech101 Max_Prod 0.99 99.96 2.71 60.30
caltech101 Sum_Hamach NaN NaN 4.65 5.11
caltech101 ~ Sum(Min) 0.98 99.95 2.61 63.13
caltech101 Sum_Prod 0.99 99.93 2.75 60.58
caltech101  Vanilla 0.99 99.96 2.74 60.63
cifar10 Choquet 1.36 82.04 1.55 76.01
cifar10 Fi_Min NaN NaN 10.00 10.02
cifar10 Fi_Prod NaN NaN 10.00 10.02
cifar10 Max_Hamach NaN NaN 10.00 10.02
cifar10 Max(Min) 1.57 73.39 1.63 71.05
cifar10 Max_Prod 1.41 79.98 1.57 74.42
cifar10 Sum_Hamach NaN NaN 10.00 10.02
cifar10 Sum(Min) 1.37 81.50 1.53 75.99
cifar10 Sum_Prod 1.36 81.69 1.55 75.61
cifar10 Vanilla 1.36 82.04 1.55 76.01
cifar100 Choquet 1.03 99.89 2.92 52.79
cifar100 Fi_Min NaN NaN 1.00 0.99
cifar100 Fi_Prod NaN NaN 1.00 0.99
cifar100 Max_Hamach NaN NaN 1.00 0.99
cifar100 Max(Min) 1.06 99.77 2.99 50.44
cifar100 Max_Prod 1.03 99.89 3.04 50.26
cifar100 Sum_Hamach NaN NaN 1.00 0.99
cifar100 Sum(Min) 1.03 99.91 2.92 52.65
cifar100 Sum_Prod 1.03 99.91 2.91 53.53
cifar100 Vanilla 1.03 99.89 2.92 52.79
coco Choquet 1.57 80.04 3.57 34.53
coco Fi_Min NaN NaN 19.02 9.07
coco Fi_Prod NaN NaN 19.02 19.07
coco Max_Hamach NaN NaN 19.02 19.07
coco Max(Min) 1.67 76.52 3.52 34.08
coco Max_Prod 1.61 78.73 3.58 34.47
coco Sum_Hamach NaN NaN 19.02 19.07
coco Sum(Min) 1.51 82.90 3.53 34.79
coco Sum_Prod 1.55 81.13 3.55 34.61
coco Vanilla 1.57 80.14 3.58 34.79

Tabela 5.2: Resultados de desempenho de modelos ViT em diferentes datasets.

A analise comparativa dos resultados revela que a escolha da funcao de agregagdo
pode influenciar significativamente o desempenho dos modelos ViT, especialmente em

datasets de maior complexidade. Fungoes como Choquet e Max(Min) demonstraram
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vantagens especificas em determinados contextos, sugerindo que a selecdo da fungdo
de agregagdo deve considerar as caracteristicas do dataset e os objetivos especificos da
aplicacgao.

Além disso, os resultados indicam que, embora a Vanilla seja uma escolha
solida, alternativas como Choquet podem oferecer melhor desempenho em cenarios que
exigem a captura de interagoes complexas entre caracteristicas. Por outro lado, funcoes
mais seletivas como Max(Min) podem ser preferiveis quando a consisténcia entre todas

as entradas é crucial para o desempenho do modelo.

5.4 Analise Estatistica

Para avaliar a significancia das diferencas de desempenho entre os modelos com
funcoes de agregacao alternativas e o modelo Vanilla, aplicamos o teste de Wilcoxon
signed-rank pareado, adequado para amostras pareadas e distribui¢bes nao paramétricas.

Adotou-se nivel de significancia o = 0.05.

Tabela 5.3: Resultados do teste de Wilcoxon pareado: estatistica W, p-valor e indicagao
de significancia (o = 0.05)

Dataset Funcao de \%\% p-valor Significancia
Agregacgao | (Wilcoxon) (a =0.05)
Caltech101 | Max(Min) 1244.0 1,06 x 107 Sim
CIFAR-10 Choquet 1845.0 0.655 Nao
CIFAR-100 | Sum(Prod) 1456.0 0.0561 Nao
COCO Sum (Min) 1723.0 0.122 Nio

Conforme a Tabela 5.3, apenas a funcao Max(Min) no Caltech101 produziu
um p-valor muito inferior a «, indicando que a melhoria observada nao é atribuivel ao
acaso. Para os demais datasets, como p > 0.05, nao rejeitamos a hipotese nula de que
as diferencas em relagdo a Vanilla sao nulas, sugerindo desempenho estatisticamente

equivalente. Esses achados ressaltam a importancia de selecionar a funcao de agregagao
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de forma adequada as caracteristicas especificas de cada dataset e da tarefa para o

modelo ViT.

5.5 Consideracoes Finais

Os experimentos realizados evidenciam a relevancia da escolha da fungdo de
agregacao em modelos ViT, impactando diretamente a capacidade de generalizagao e a
precisao em diferentes tarefas de classificacdo. A compreensao aprofundada das carac-
teristicas de cada funcao e sua adequagao ao contexto especifico do dataset é essencial
para otimizar o desempenho do modelo.

Futuras pesquisas podem explorar a combinacao de multiplas funcoes de agre-
gacao ou o desenvolvimento de novas funcées que capturem de forma mais eficaz as com-
plexidades inerentes a datasets desafiadores. Além disso, a investigacao sobre o impacto
do ajuste de hiperparametros associados as fungoes de agregagio pode fornecer insights

adicionais para aprimorar a performance dos modelos ViT em diversas aplicagoes.

5.6 Conclusoes dos resultados

Os experimentos realizados demonstram que as funcoes de agregagdo impactam
significativamente o desempenho dos modelos de autoatencao em tarefas de classificagao
de imagens e séries temporais. A Vanilla destacou-se pela consisténcia e capacidade de
generalizagdo em diferentes cenarios, sendo uma escolha confidvel. Entretanto, fungoes
alternativas como Sum(Min) e Max(Min) também apresentaram resultados compe-
titivos, indicando que podem ser tlteis em contextos especificos, especialmente quando
se busca menor custo computacional ou sensibilidade a padroes complexos.

Esses achados abrem caminho para futuras pesquisas, onde analises mais apro-

fundadas dos custos computacionais e da eficiéncia de cada fun¢do poderao fornecer
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insights valiosos para a comunidade cientifica. Além disso, a exploracao de novas fun-
coes de agregagdo e a integragao com outras técnicas de aprendizado de maquina podem
potencialmente levar a avancos significativos no campo de modelos baseados em autoa-

tencao.
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6 Conclusao

Neste estudo, investigamos alternativas inovadoras para o mecanismo de au-
toatencao dos modelos Transformers, introduzindo diferentes fungées de agregacao,
conhecidas como FG-funcionais, para aprimorar a capacidade dos modelos em captu-
rar dependéncias complexas e sutis em sequéncias de dados. Nosso objetivo foi avaliar
como essas fungoes de agregacao poderiam melhorar a representatividade e a eficacia
dos modelos em contextos variados, incluindo tanto dados espaciais quanto temporais.
Através de uma série de experimentos rigorosos, aplicando os modelos a tarefas de classi-
ficacdo de imagens e reconhecimento de linguagem gestual, adquirimos insights valiosos
sobre o impacto dessas fungoes na melhoria da performance dos mecanismos de auto-
atencao.

Os resultados demonstraram que funcoes de agregacao especificas, especial-
mente aquelas que replicam o comportamento de operadores logicos, como a FG de soma
(semelhante ao operador 16gico OR) e a FG de produto (semelhante ao operador légico
AND), oferecem vantagens significativas dependendo do contexto de aplicagao. A FG de
soma mostrou-se particularmente eficaz em capturar variagoes amplas e em lidar com
interacdes menos restritivas entre os elementos dos dados, sendo adequada para tarefas
onde a diversidade de padroes é critica. Em contraste, a FG de produto destacou-se
por sua capacidade de identificar interagoes mais especificas e restritivas, mostrando-se
vantajosa em cendrios que exigem uma andlise detalhada e seletiva das relagoes entre os

dados.
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Apesar de a fungao de atengao vanilla ter mantido uma performance con-
sistente e elevada em diversos cenarios, confirmando-se como uma escolha robusta para
tarefas gerais de classificacao, variagoes como a soma dos minimos apresentaram resul-
tados igualmente competitivos em situacoes mais complexas, como na analise de séries
temporais para reconhecimento de linguagem de sinais. Esses achados sugerem que a
selecao da funcao de agregacao deve ser cuidadosamente adaptada ao tipo especifico
de problema, abrindo espago para a personalizacao de modelos Transformers e ViTs com
base nas caracteristicas dos dados e nas necessidades particulares das aplicagoes.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram publicados dois estudos sig-
nificativos. O primeiro, apresentado no Brazilian Symposium on Computer Graphics
and Image Processing (SIBGRAPI) 2023, concentrou-se na substituicdo da multiplica-
¢ao de matrizes tradicional por fungoes de agregacao alternativas, visando aprimorar
a eficiéncia e a precisdo em tarefas de classificacdo de imagens e reconhecimento de
linguagem gestual. O segundo, apresentado na Federation of Software and Advanced Te-
chnology (FSTA) 2024, explorou estratégias avancadas de agregacao, como as integrais
de Choquet adaptadas, para otimizar o mecanismo de autoatencdo em Transformers.
Além disso, estudos complementares abordando técnicas de agregacao fuzzy, como rela-
tado em Autor(es) 2024, e na FSTA 2024 Book of Abstracts 2024, reforgam a relevancia
e aplicabilidade das propostas deste trabalho.

Essas contribui¢oes evidenciam como novas fungoes de agregacao podem po-
tencializar o desempenho dos modelos Transformers, melhorando sua capacidade de cap-
tar interagdes complexas nos dados, com aplicacao em areas como visao computacional
e PLN.

Gostaria de expressar minha profunda gratidao ao grupo de pesquisa Grupo de
Informética (GINFO) (http://www.ginfo.c3.furg.br) pelo suporte essencial ao longo

desta jornada. As discussOes nas reunides semanais e o apoio técnico continuo foram cru-
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ciais para o desenvolvimento e consolidagao dos conceitos e experimentos apresentados
nesta dissertacao. Essas interacoes colaborativas foram fundamentais para superar de-
safios e gerar novas perspectivas que enriqueceram significativamente este trabalho.
Com base nos avangos tedricos e experimentais apresentados, este estudo oferece
uma base sélida para futuras investigagoes em fungdes de agregacao no contexto de
arquiteturas Transformers, destacando seu potencial para transformar abordagens em

IA e Deep Learning (DL).
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