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RESUMO

O uso de Redes Adversarias Generativas (Generative Adversarial Networks — GAN) para a
descoberta e aprendizado de padrdes em conjunto de dados vem trazendo inovacdo e mudanga
em diversas aplicacdes. Elas s3o modelos que usam duas redes neurais, uma geradora e outra
discriminadora, para novos dados que se assemelham a dados originais. Elas aprendem a
distribui¢do de probabilidade dos dados originais e competem entre si para gerar dados de alta
qualidade e diversidade. Sua utilizagdo com qualquer tipo de dado permite resultados eficazes
nos mais diversos campos, seja da arte, do entretenimento, na andlise de dado ou na medicina,
sua evolucdo cresce a cada dia. Esta pesquisa tem por objetivo analisar a Rede Adversaria
Generativa (GAN), seus conceitos e desafios em suas aplicacdes. A pesquisa utilizada foi a
bibliografica, explorando diversos trabalhos cientificos académicos. Seus resultados
demonstram possibilidades de desenvolvimento das mais variadas ferramentas e aplicacdo em
diversas areas, tornando esta ferramenta um instrumento promissor de novas tecnologias
generativas.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; redes adversarias generativas; redes neurais.

ABSTRACT

The use of Generative Adversarial Networks - GAN - by discovery and learning standard in
datasets wich will bring inovation and change in several aplications. It's a models that uses two
neural networks, one generator and one decrimantor, to create data that resembles the original
data. They learn the distribution of probabilities of the original data and compete with each
other to generate quality and diverse data. Their use with the same type of data allows eficate
results in the most diverse fields, be it in art, in entertainment, in data analysis or in medicine,
their evolution grows every day. This research aims to analyse the Generative Adversarial
Network (GAN), its concept and challenges in its application. The research used went the
bibliografic, exploring many academic cientific works. Their results see possibilities of
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development of more various tools and application in areas diverse, making this tool a
promissor instrument of new generative technologies.

Palavras-chave: artificial intelligence: generative adversarial networks; neural networks.

1 INTRODUCAO

Redes Adversarias Generativas (GANSs) foi descrita de maneira brilhante por Yann
LeCun, uma figura proeminente do deep learning, como a ideia mais inovadora que surgiu nos
ultimos 10 anos sobre machine learning.

GANSs consiste em dois modelos, sendo um gerador e outro discriminador. Estes dois
modelos sdo implementados de forma diferente através de redes neurais, através de um sistema
que mapeia dados de um espago para outro. O gerador tem a fungdo de capturar a distribui¢ao
de exemplos verdadeiros de dados e gerar novos exemplos de dados. J4 o discriminador faz a
discriminacdo dos exemplos gerados dos exemplos verdadeiros buscando a maior precisdao
possivel.

A otimizagdo dos GANSs termina em um ponto minimo de sela do gerador, ou seja, o
ponto de sela ¢ o minimo em relacdo ao gerador e 0 maximo em relacdo ao discriminador,
buscando a otimizagdo para atingir o equilibrio de Nash. Desta forma, o gerador capta a
distribuicao real dos exemplos verdadeiros (GUI et al, 2015).

Reis (2019) escreve que as Redes Generativas Adversarias sdo o estado da arte em
modelos generativos e sdo utilizadas para a geragdo de amostras com probabilidade complexa,
como a geracao de imagens. Elas possuem aplicagdes de contexto de séries temporais, como
por exemplo, a modelagem do preco de acdes, demonstrando a sua vantagem de que, uma vez
treinado o modelo, a geracdo de amostra se torna demasiadamente barata do ponto de vista

computacional.

E possivel entdo utilizar uma GAN que, uma vez recebendo o historico de uma série
temporal de retornos seja capaz de gerar amostras provenientes da distribui¢cdo do
proximo instante de tempo. Desta forma pode-se utilizar estas amostras na estimagao
do valor esperado e da matriz de covariancia deste instante (REIS, 2019, p.2).

Redes adversaria generativa (GANSs) tem o objetivo de gerar novas instancias que estao
na distribui¢do de probabilidade no qual deriva os treinamentos de dados e isso, ¢ resultado do
método de otimizagdo competitiva entre as redes neurais geradora e discriminadora.

Tal derivagao permite que as GANs sejam utilizadas na geragdo de qualquer tipo de

dados, sendo eficaz em varios campos como: visdo computacional, sintese de séries temporais,
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segmentacdo semantica, edicdo de imagens simples, edicdo de imagens através de texto,

processamento de linguagem natural, entre outras funcionalidades (LA TORRE, 2023).

As redes adversarias generativas (Generative Adversarial Networks - GANs) foram
introduzidas em 2014 por (GOODFELLOW et al., 2014). Sua arquitetura ganhou
diversos adeptos e, nos ultimos anos, uma grande variedade de artigos e arquiteturas
foram propostas baseadas nesse projeto original. Essas redes sdo classificadas como
modelos generativos e, portanto, tém como objetivo descobrir e aprender
automaticamente padrdes de um determinado conjunto de dados, sendo capazes de
gerar novos exemplos Unicos que sejam indistinguiveis de amostras obtidas desse
conjunto. Nesse tipo de tarefa, as GANs demonstraram rapidamente seu grande
potencial (LEAO; FIGUEIREDO, 2022, p.11).

A partir da criacdo das GANs, muitas descobertas e avangos foram feitos, permitindo
uma rapida evolu¢do nos resultados gerados, incidindo na melhoria da qualidade,
principalmente quando a tarefa for na gera¢do de imagens. Devido a essa evolugdo as GANs
sdo usadas em diversas aplica¢cdes como: aumento na resolu¢do de imagens, geragao de imagens
realistas, aumento de dados, traducdo de texto em imagens, bem como tradu¢do de imagens
para imagens e varias outras aplicagdes (LEAO; FIGUEIREDO, 2022).

As GANs estdo sendo muito pesquisadas e reconhecidas como uma ferramenta
revolucionaria e com muitas possibilidades de uso. As GANs sdo o auge em modelos geradores
e tem sido empregada na producdo de amostras provenientes de varias distribuicdes de
probabilidade complexas, inclusive na gera¢ao de imagens e na modelagdo de preco de agdes.

O objetivo geral deste artigo ¢ analisar o que ¢ a Rede Generativa Adversaria e seu
funcionamento nos diversos usos como ferramenta generativa e os objetivos especificos foram:

e Analisar o processo de formacao das GANSs;
e Verificar o uso das GANs em diversas aplicagdes.

Assim, o presente artigo visa analisar a importancia das Rede Generativas Adversarias
como técnica poderosa na geracdo de dados sintéticos semelhantes aos dados reais e pretende
responder a seguinte questao de pesquisa: “Qual a definicdo de Redes Adversarias Generativas
€ quais suas aplicagdes?”.

A finalidade deste artigo ¢ informar aos leitores e pesquisadores sobre o funcionamento
das Redes Adversarias Generativas e quais suas aplicagdes no uso e producdo de conteudo
através da simulacdo de dados sem ter o desejo de encerrar o topico, pelo contrario, o objetivo
¢ estimular mais investigagdo sobre a questdo devido a relevancia deste instrumento para o

desenvolvimento de mais pesquisa sobre o assunto devido 4 importancia desta ferramenta na
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geracdo de amostras vindas de distribuicdo de probabilidade complexa com custo
computacional extremamente barato.

O método empregado ¢ a pesquisa bibliografica, por meio de uma pesquisa extensa e
detalhada em livros, artigos, monografias, sites etc. O estudo bibliografico ¢ uma fonte
inesgotavel de informacdes, pois contribui para o aprimoramento intelectual e para a aquisi¢ao
de conhecimento cultural.

O saber que o pesquisador obtém nas obras estudadas leva ao conhecimento, pois ¢
fundamentado em procedimentos metodologicos como a leitura, selecao, memorizacao etc. que

s30 a base para todas as demais pesquisas (FACHIN, 2007).
2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais sdo um modelo de computagdo ndo-algoritmica que foi
modelada com base no funcionamento de redes neurais biologicas, apresentando uma
abordagem conexionista, ou seja, uma abordagem que ndo exige a utilizagdo de regras ou logica
previamente definidas.

Idealizado pelo psicdlogo Frank Rosenblatt em seu artigo The perceptron: A preceiving
and Recognizing Automoton, no ano de 1957, a reproducdo artificial de neurdnios foi definida
como perceptron (MENDES, 2020).

... 0 formalismo matematico desse elemento esta definido na fungdo a.
y = entrada(EY¥ wyx, — 0) (a)

Ay =y, =y (b)

0En 0E, Obyj

— = — —= §; x; ()
OWji 0bn] awﬁ ]t
Em que o vetor peso (wt) possuem valores dentro do conjunto dos Reais (R) que
multiplica o valor de entrada, em seguida subtrai-se com valor 6 de ativacdo caso o
produto dessa subtragdo dé maior que o valor zero o perceptron permite a passagem
do sinal, se o inverso ocorrer, cessa a emissao do sinal. Uma ANN utiliza da intera¢do
de varias unidades desses perceptrons em uma camada conforme a figura 01, a
primeira camada de entrada ¢ responsavel por captar os dados exteriores da rede e
direciona-los para cada um perceptrons na camada escondida L2 para depois realizar
a soma desses valores na fungdo 1.1 de ativag@o. Os sinais que resultam da camada
L2 escondida na figura 01 convergem para a camada L3 de saida que realiza o
processamento de todos esses sinais e resulta em uma tinica ativacéo final da rede com
a decisdo a ou classificagdo por uma fungdo de ativagdo, neste caso de estudo funcao
degrau, todo esse processo ¢ descrito como feedfoward. Depois de realizar o calculo
dos resultados obtidos da rede neural, ¢ necessario validar esses resultados, mas o
comumente utilizado ¢é o erro absoluto presente na fungao b, com a obtencao do indice
de acerto do sistema, ¢ possivel verificar eficacia do modelo servindo de pardmetro
para a evolugdo da rede por meio do algoritmo Backpropagation, e o ajuste ¢ feito
quando mudam os pesos das interconexdes entre os neurdnios artificiais, esse ajuste €
realizado da fungdo c¢ visando a um processo iterativo de ajustes de pesos rumo a
minimizag8o do erro do sistema por vetor gradiente descendente do erro (9En),
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buscando o valor minimo global do erro absoluto do sistema por meio dessa fung¢ao
integrada no algoritmo de Backpropagation (MENDES,2020, p. 14).

Para Moura (2021) as redes neurais foram inspiradas no funcionamento do cérebro
humano, baseadas nas sinapses que sao o sinal que transfere um neurdnio para outro.

Quando ha entradas suficientes, ¢ quando inicia a comunicagdo entre os nos (neurdnios),
ativando a propagacdo das informagdes através da rede e obtendo como resposta o resultado.

Em termos praticos, em cada no, os valores de entrada sdo multiplicados pelos pesos e
desta forma, a rede consegue aprender. Uma vez somados estes nos serdo aplicados a uma
funcdo de ativacdo e assim, este neurdnio podera ser ativado ou nao.

Na figura 1 este processo ¢ representado de forma clara, sendo que x; representa as

entradas e wi sdo os pesos, b € o bias e por fim, £, ¢ a funcdo de ativacdo e y ¢ a saida.

Figura 1: Representacio de um neurdnio

Bias

Xg b Pesos b

Fungdo de Saida
Wi Ativagdo

.j_‘\" sy

Y

Entradas — X, b Wy—
Wy

X3

Fonte: Moura (2021)

As redes neurais sdo usadas para aproximar uma funcdo de valor ou politica,
possibilitando assim que ela consiga mapear os estados para valores ou pares de acdo e estado
para valores Q.

O objetivo do Aprendizado por Reforgo ¢ fazer treinamentos de uma rede neural através
de amostras do estado ou espaco de agdo, de tal forma que a rede neural aprenda a prever o
quanto esses valores sdo importantes (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022).

A figura 2 apresenta uma rede neural artificial de camada oculta, nesta rede as entradas
sd0 conectadas a muitos neurdnios, que tem como efeito a saida de uma série de neuronios,
onde cada neurdnio se torna uma saida. Comparando com o sistema bioldgico, estas conexdes
simbolizam o contato dos dendritos com outros neurénios que formam as sinapses. A conexao
tem a funcdo de transformar o sinal de saida de um neurénio em um sinal de entrada de outro

neurdnio, ou em outra funcdo, dirigir o sinal de saida para o exterior.
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Figura 2: Rede Neural Artificial de multiplas camadas
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Neurodnios
Intermediarios

Fonte: Furtado (2019)

Estas diversas possibilidades de conexdes entre as camadas de neuronio podem resultar

em varias arquiteturas ou estruturas diferentes (FURTADO, 2019).
3 REDE ADVERSARIA GENERATIVA (GAN)

Redes Adversarias Generativas (GANSs) sdo arquiteturas de redes neurais que contém
duas redes que sdo introduzidas uma contra a outra e por isso, ¢ chamada de adversaria e ¢ uma
das arquiteturas mais recente e fascinante do Deep Learning.

As GANs tém um enorme potencial, pois tem a capacidade de imitar qualquer
distribuicao de dados, elas podem criar mundos semelhantes aos nossos, seja na area da musica,
imagem, prosa, fala e podem ser consideradas como artistas roboticos devido a sua

impressionante e comovente produgdo (DATA SCIENCE ACADEMY, 2023).

Recentemente, Goodfellow et al. (2014) propuseram as Redes Adversariais
Generativas, as quais sd3o implementadas por um sistema de duas redes neurais
contestando-se em uma abordagem de soma zero®. A ideia por tras desta arquitetura é
utilizar uma rede discriminativa em conjunto com uma rede generativa, onde a parte
generativa € responsavel por gerar dados artificiais a partir de ruidos e a rede
discriminativa estimar a probabilidade das amostras (reais e artificiais) pertencerem
aos dados reais. Conforme mencionado, uma Rede Adversarial Generativa ¢ composta
por duas arquiteturas: gerador e discriminador. Inicialmente, seja a fungdo
diferenciavel da arquitetura do gerador definida por G e seus parametros definidos por
0c. Para aprender a distribui¢do probabilistica do gerador sobre um conjunto de dados
x € X, ¢ preciso definir um vetor de ruido (perturbagdo) z e representar um
mapeamento do espaco de caracteristicas para o espago de dados, tal como G (z; 6a).
Adicionalmente, seja D a arquitetura representada pelo discriminador e seus
pardmetros definidos por 6p, onde D (x; 6p) ¢ a funcdo que representa a saida desta
rede e que fornece um valor escalar. Note que D(x) representa a probabilidade de um
dado x pertencer ao espago de dados X ao invés de pertencer ao espago de dados
artificiais (Rosa, 2022, p.47).
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Santos (2020) escreve que as GANs formadas em uma formacao de duas redes neurais
que aprendem juntas através de uma competi¢do mutua. A rede D ¢ o discriminador que ¢
responsavel por identificar se um objeto estd incluido em uma classe especifica, ou seja, um
classificador bindrio. H4 também o gerador ou rede G, que ¢ quem fornece uma entrada de
valores aleatérios de maneira que forma um objeto que por sua vez, sera analisado pela rede D.

Esta dinamica entre redes faz com que a rede geradora busque gerar objetos que a rede
discriminadora encontrard dificuldade de distinguir. Conforme a dificuldade vai sendo
aumentada pela rede geradora, a rede discriminadora aprimora cada iteracdo de objetos de
classificagdo, definindo se estes objetos pertencem a uma classe especifica.

A figura 4 demonstra o funcionamento de uma GAN onde a rede neural gera nova
instancia de dados e por isso ¢ chamado de gerador. O discriminador faz a andlise de
autenticidade destes dados e decide se esta instancia pertence ou ndo ao conjunto de dados de

treinamento real.

Figura 3: Funcionamento da GAN

mmm===)  piscriminator Network - Predicted Labels
D-dimensional °

noise vector

I - Generator Network —) i

Fonte: Data Science Academy, 2023.

3.1 Treinamento das GANs

A ideia que permeia as GANs em relacdo a treinamento, consiste em trocar a
comparacdo direta pela indireta, que por sua vez, adquire a forma de uma tarefa ajustada sobre
estas duas distribui¢des. Desta forma, o treinamento da GAN ¢ realizado com relacdo a esta
tarefa, forcando a distribuicao gerada a se assemelhar cada vez mais a distribuicdo verdadeira.

A tarefa ajustada das GANs faz a discriminacdo entre a amostra verdadeira e a gerada,
objetivando a falha ao maximo possivel, pois em uma arquitetura GANs o discriminador faz o
trabalho de classificar na melhor maneira possivel os dados coletados e gerados, e neste caso,

o gerador tem a fungdo de enganar este discriminador (DATA SCIENCE ACADEMY, 2023).
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Para estimar modelos geradores, foi criada uma arquitetura que treina duas redes
simultaneamente, em processo adversario entre um modelo discriminador D e um
gerador G chamado de redes geradoras adversarias (GAN). Nesta estrutura, o objetivo
do gerador € criar amostras que sejam idealmente indistinguiveis de amostras reais,
com o nivel de semelhanga entre elas sendo medido pelo discriminador. No caso
especifico em que os modelos sdo representados por redes neurais de perceptrons
multicamadas (MLP), ambos podem ser treinados com o uso do algoritmo
backpropagation [14]. Para tal, define-se uma distribuicdo conhecida pz da qual sdo
amostradas varidveis latentes de ruido z, representado por z ~ pz. Usando uma rede
neural G(z, 0g) parametrizada por 6g que tem como entrada o vetor z, ¢ possivel
treind-la para criar amostras de sua distribuigdo geradora implicita pg. A rede
discriminadora D(x, 6d) tem 6d como parametros e recebe como entrada imagens xi
amostradas de uma distribuicdo desconhecida pdata(x) ou geradas por G(z),
retornando a probabilidade de que a imagem em questdo seja proveniente de pdata.
D(x) dessa forma equivale a valores proximos a 1 quando a imagem vem de pdata e
proximos a 0 quando a imagem ¢ falsa, vinda de pg, arquitetura vista na imagem 3.2.
No caso ideal correspondente ao Equilibrio de Nash do sistema, tem-se pg = pdata.
Vé-se assim que a rede discriminadora atua de forma supervisionada (com rotulos)
para auxiliar a rede geradora, em um processo nao-supervisionado. Um ponto
interessante que surge como consequéncia desta configuragdo ¢ que G(z) tém como
ferramenta para aprimorar suas amostras apenas o feedback obtido por D(x), sem
nunca ter acesso direto as amostras reais (Mariz, 2018, p.13).

Neste processo de treinamento, cada iteracdo executada atualiza o peso da rede
generativa e com isso, aumentam o erro de classificag¢do, ou seja, sobe o gradiente de erro em
cima dos parametros definidos pelo gerador e na contramao, o discriminador tem seus pesos
diminuidos através da descida do gradiente de erro sobre os seus parametros.

A explicacdo para Redes Adversarias vem exatamente destes objetivos opostos, como
também, da no¢do implicita do treinamento antagénico destas duas redes. Desta forma, estas
duas redes tentam se derrotar e fazendo isso, elas melhoram cada vez mais e progridem com

relacdo a seus objetivos (DATA SCIENCE ACADEMY, 2023).
3.2 Aplicacoes e usos de GANs

As GANs por ser um modelo generativo, tem a aplicagdo mais direta na geracao de
dados, pois ela aprende com dados reais e gera amostra consistente com a distribui¢do. Diversas
aplicacdes podem ser realizadas pelas GANSs, inclusive aplicacdes de dominio da visdo
computacional, linguagem natural, sintese de imagens de videos, tradu¢do de imagens, super
resolucdo de imagens, dentre outras aplicacdes (PAN et al, 2019).

Ledig et al (2017) propds o uso de uma Rede Adversaria Generativa de Super-Resolucdo
ou SRGAN, que recebe uma imagem de baixa resolugdo e gerar uma imagem com 4 vezes mais

resolucao.
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Rodrigues (2021) escreve que foi usado um tipo de GAN para a geracdo de imagens
com varias camadas convolucionais que teve como resultado a geragdo de imagem em forma
de matriz. Neste modelo foram geradas imagens de comodos de uma residéncia, como também,

imagens de rosto de pessoas.
4 DEEPFAKES

Com a sofisticagdo da tecnologia e o aprimoramento dos processos na geragdo de
imagens e videos pela Inteligéncia Artificial, as Deepfakes tém evoluido e sendo usadas nas
mais diversas situagdes. Elas se tornaram a principal ameaga a seguranca cibernética e a
privacidade das pessoas, pois s3o usadas para a disseminacdo de desinformagao como também,
a manipulagdo da opinido publica.

A produgdo de Deepfakes envolve a coleta de imagens e videos da face e corpo da pessoa
no qual ira ser produzida ou imitada. Na sequéncia, para treinar o modelo de aprendizagem,
estas imagens coletadas sdo usadas para mapear todos os movimentos corporais e faciais da
pessoa no qual deseja imitar e apds isso, aplica no video original resultando na Deepfake
(JOANGUETE, 2023).

Diversas formas de Deepfakes podem ser usadas, como:

e criar videos engracados com um amigo ou familiar: isso pode parecer engragado,
mas pode ter um efeito negativo na reputacdo da pessoa, pois podem levar a
situacdes embaragosas e prejudicar sua reputacao;

e Uso de falsa pornografia com pessoas reais: esta situacdo pode gerar danos
emocionais e psicoldgicos na pessoa que foi envolvida nesta situagao;

¢ Fraudes financeira: situagdo que pode envolver a transferéncia de dinheiro para
uma conta fraudulenta, levando a perdas significativas de dinheiro por pessoas
ou empresas (JOANGUETE, 2023).

O crescente uso de tecnologia para geracdo de Deepfakes para fins escuso, remetem a
necessidade urgente de desenvolvimento de técnicas efetivas para sua deteccdo. Devido a esta
demanda, varios setores tém buscado solugdes para a deteccdo das Deepfakes, entre eles, a
academia e o da industria.

Uma parceria com a Meta e algumas universidades, como: MIT, University of Oxford,

UC Berkeley e University of Maryland fizeram em 2020 a competi¢do Deepfake Detection
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Challenge -DFDC, onde foi apresentado um sistema que detectou as Deepfakes com 82 % de
acuracia.

Virias técnicas de deteccdo de Deepfakes podem ser usadas, como: Técnica de fusao:
onde os métodos de deteccao de bordas podem ser usados par detectar os artefatos que surgem
no processo de geragdo da imagem; Técnica de ambiente: onde anomalias sdo geradas pela
inconsisténcia entre o conteido original e o gerado; Analise forense: onde métodos baseados
na analise da diferenca entre o padrdo de frequéncia de uma camera podem ser usados para

detectar as marcas Unicas deixadas pelas GANs (LEANDRO, 2022).
5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A metodologia usada para a composicdo deste artigo ¢ a pesquisa bibliografica, que
deve ser construida através de materiais ja elaborados, ou seja, em livros e artigos cientificos,
conforme escreve Gil (2002).

Na primeira etapa foi realizada uma pesquisa bibliografica sobre os usos das redes
neurais, suas funcionalidades e fungdes, bem como o uso da rede generativa adversaria. Na
sequéncia, foi elaborada a fundamentagdo tedrica que forneceu elementos necessarios para
abordar o tema Redes Adversarias Generativas, como ela funciona, suas aplicacdes e
implicagdes no desenvolvimento de ferramentas para o desenvolvimento e uso na geracao de
dados sintéticos semelhantes aos reais. Em seguida, foi apresentado os resultados e a discussao
onde foram apresentadas as analises da pesquisa sobre o uso da Rede Adversaria Generativa e
suas aplica¢des nas mais diversas possibilidades. Por fim, foi sintetizada as conclusdes finais
baseada na pesquisa sobre a Rede Adversaria Generativa e suas aplica¢des e abrindo espago

para eventuais estudos futuros.
6 RESULTADOS E DISCUSSAO

No atual estado em que se encontra o uso da inteligéncia artificial e o crescente interesse
na programagao de redes que possa estabelecer as fronteiras entre diferentes classes e mapear
as distribui¢cdes das mesmas, demostram grande valor dos modelos geradores usados em redes
ndo supervisionadas. Mesmo parecendo estranha e nebulosa, o estudo de modelos geradores se
mostra essenciais para atuar nos espagos hiperdimensionais e de grande complexidade, conceito

este da engenharia e matematica aplicada (MARIZ, 2018).
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As GANs podem ser usadas nas mais diversas aplicagdes, como: na geragdo de face ou
rosto, na detec¢ao de objetos, na geracao de videos, processamento de imagens na area médica
e odontoldgica, gerando dados para area de Ciéncia de dados, aprendizagem e representagao
espacial, criagdo de perfis de utilizadores méveis, na segurancga da informacdo como detec¢ao
de malware, esteganografia etc (GUI et al, 2015).

Com toda esta capacidade as GANs podem criar mundos muito parecidos com o0 nosso,
seja ele o dominio que for, musica, imagem, fala, prosa, elas sdo os artistas robdticos que tem

uma produgdo comovente e impressionante (DATA SCIENCE ACADEMY, 2023).

5 CONCLUSAO

As GANSs sdo realmente revoluciondrias em todo o seu contexto, com capacidade de
aplicacdo nas mais diversas areas. Seu conceito de modelagem antagdnica permite a criagdo de
dados artificiais muito semelhantes aos originais e que permite a criagdo de imagens, sons,
personagens ou pessoas com tal fidelidade que a ndés humanos ¢ impossivel de distinguir.

Toda esta capacidade, no entanto, traz preocupagdes com as Deepfakes, principal fator
desagregador na aplicagdo das GANs, porém, novas ferramentas desenvolvidas pelas proprias
GANs podem combater essas anomalias.

Apesar desta condicdo, as oportunidades de desenvolvimento e aplicagdo sdo enormes
e traz grandes perspectivas para o futuro, onde o uso na medicina, na cria¢do de arte, imagens
fotograficas, videos, na propria seguranca de dados, sdo alentos de esperanga para o uso da

humanidade.

REFERENCIAS
DATA SCIENCE ACADEMY. Deep Learning Book. Redes Neurais, 2022. Disponivel em:
https://www.deeplearningbook.com.br/?s=redes+neurais. Acesso em: 17 Setembro 2023.
DE LA TORRE, JORDI. Redes Generativas Adversarias (GAN) fundamentos tedricos y
aplicaciones. Pesquisa. Ph.D. in computer Science (ML/AI). Universitat Oberta de Catalunya,
Barcelo, ES. 2023.

FACHIN, Odilia. Fundamentos de Metodologia. 5.ed. S3o Paulo.Saraiva, 2006.

FURTADO, M. I. V. Redes Neurais Artificiais: Uma abordagem para sala de aula. Ponta
Grossa, PR: Atena Editora, 2019.

Interface Tecnologica — v. 20 n. 2 (2023) — ISSN (On-Line) 2447-0864



193

2 TECNOLOGICA

GERHARDT, T. E; SILVEIRA, D. T. Métodos de Pesquisa. 1. ed. Rio Grande do Sul: Editora da
UFRGS, 2009.

GIL, A.C. Como elaborar projetos de pesquisa. Sdo Paulo: Atlas, 2002.

GOODFELLOW, I.; POUGET-ABADIE, J.; MIRZA, M.; XU, B.; WARDE-FARLEY, D.;
OZAIR, S.; COURVILLE, A.; BENGIO, Y. Generative adversarial nets. In: Advances in
neural information processing systems. S.1.: s.n., 2014. p. 2672-2680.

GUI, et al. A review on generative adversarial networks: Algorithms, theory and application.
Journal of latex class files. Vol 14, no. 8, august 2015.

JOANGUETE, C. O poder das mentiras digitais: a ameacga das Deepfakes para a sociedade.
Editora Dialética. 2023.

LEANDRO, J.J.G. Deepfake: explorando técnicas de detec¢do de manipulagdo digital de
imagens de faces. Monografia. USP-Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos.2022.

LEAO, E. T.; FIGUEIREDO, R. C. Um estudo comparativo sobre redes adversarias
generativas. Trabalho de conclusdo de curso. Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2022.

LEDIG et al..Photo-realistic single image super-resolution using a generative adversarial
network. I[EEE Conf. Comput. Vis. Pattern Recognit. (CVPR), Jul. 2017, pp. 105-114.

MARIZ, L. F. Redes Geradoras Adversarias em geracio de imagens. Trabalho de
Conclusao de curso. Universidade de Brasilia, Brasilia, 2023.

MENDES, P. H. R. Gera¢do de misica polifonica utilizando redes neurais artificiais.
Pesquisa cientifica de pos-graduagdo. UNICEUB, Centro Universitario de Brasilia. Brasilia,
2020.

MOURA, C.S.F.T. Deteccdo de Deepfakes a partir de técnicas de visio computacional e
aprendizado de maquina. Dissertacio de mestrado. Universidade Estadual de Campinas,
Campinas, 2021.

PAN, Zhaoqing; YU, Weijie; YI, Xiaokai; KHAN, Asifullah; YUAN, Feng; ZHENG, Yuhui.
Recent Progress on Generative Adversarial Networks (GANs): A Survey. IEEAccess - Open
Access Journal, march 2019.

RODRIGUES, M. F. Gera¢ao de dados sintéticos utilizando redes neurais artificiais.
Trabalho de conclusdo de curso. Universidade Federal do Ceara, 2021.

REIS, R. L. C. Sele¢ao de portfolios usando redes neurais adversarias generativas para a
modelagem do processo estocastico de retornos. Dissertagdo de mestrado. UFRJ-
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

ROSA, G. H. Analise de aprendizado adversarial baseado em similaridade na geracao de
texto. Tese. Unesp. Bauru, 2022.

Interface Tecnologica — v. 20 n. 2 (2023) — ISSN (On-Line) 2447-0864



194

2 TECNOLOGICA

SANTOS, J. S. Geracao e aplicacdo de imagens sintéticas da regido dos olhos para o
aumento de performance de técnicas da detecciio do estrabismo. Dissertacdo de Mestrado.
Universidade Presbiteriana Mackenzie. Sdo Paulo, 2020.

Interface Tecnoldgica — v. 20 n. 2 (2023) — ISSN (On-Line) 2447-0864



