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Abstract

Through the development of artificial intelligence, some capabilities of human
beings have been replicated to computers. Among the models developed, Convo-
lutional Neural Networks stand out considerably because they make it possible for
systems to have inherent capabilities of humans, such as pattern recognition in ima-
ges and signals. However, conventional systems are based on deterministic models,
which are unable to express the epistemic uncertainty of their predictions. The al-
ternative consists in the use of probabilistic models although these are considerably
more difficult to develop. In order to address the problems related to the development
of probabilistic networks and the choice of the network architecture, in this disserta-
tionthe development of an application is proposed , which allows the user to choose
the desired architecture and obtain the model already trained for the given data.
This application named “Graphical Interface for Probabilistic Neural Networks” gi-
ves the user the possibility to use the most common Convolutional Neural Networks
for different data sets, being the networks adapted to the developed probabilistic
model. Contrary to existing models for generic use, which are deterministic and
already pre-trained on databases to be used in transfer learning, the approach fol-
lowed in this work creates the network layer by layer, with training performed on
the provided data, originating a specific model for the data in question.

Keywords: Artificial Intelligence; Graphical Interface; Probabilistic Convoluti-
onal Neural Network; Probabilistic Model and Deterministic Model
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Resumo

Através do desenvolvimento da inteligéncia artificial, algumas capacidades dos
seres humanos tém sido replicadas para os computadores. Entre os modelos desen-
volvidos, destacam-se consideravelmente as Redes Neuronais Convolucionais, pois
tornam possivel aos sistemas terem capacidades inerentes dos humanos tais como
o reconhecimento de padroes em imagens e sinais. Todavia, os sistemas convencio-
nais sao baseados em modelos deterministicos, sendo estes incapazes de expressar a
incerteza epistémica das previsoes. A alternativa consiste no uso de modelos proba-
bilisticos embora estes sejam consideravelmente mais dificeis de desenvolver. Para
abordar os problemas relativos ao desenvolvimento de redes probabilisticas e a es-
colha da arquitetura da rede, nesta dissertacao é proposto o desenvolvimento de
uma aplicacao que permite ao utilizador escolher a arquitetura desejada e obter o
modelo ja treinado para os dados fornecidos. Esta aplicacao “Interface Gréfica para
Redes Neuronais Probabilisticos” da ao utilizador a possibilidade de poder utilizar
as Redes Neuronais Convolucionais mais comuns para diferentes conjuntos de dados,
sendo as redes adaptadas ao modelo probabilistico desenvolvido. Contrariamente aos
modelos existentes para uso genérico que sao deterministicos e ja pré-treinados em
conjuntos de dados para depois serem usados em transfer learning, a abordagem
seguida neste trabalho cria a rede camada a camada, sendo efetuado o treino nos
dados fornecidos, originando um modelo especifico para os dados em questao.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Interface Grafica; Rede Neuronal Con-
volucional Probabilistica; Modelo Probabilistico e Modelo Deterministico
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Capitulo 1

Introducao

Na introducao apresentam-se os objetivos, a motivagao e as questoes de investi-
gagdo. Descrevem-se os conceitos associados aos Modelos Probabilisticos (MPs) e
Modelos Deterministicos (MDs), expoem-se as principais diferengas entre os mesmos
e apresenta-se um exemplo de aplicabilidade. Por fim é apresentada a estrutura da
dissertacao.

1.1 Motivacao

Os seres humanos conseguem identificar padroes e objetos, podendo facilmente reco-
nhecer um relégio, uma cadeira, um cao ou um gato. No entanto, para um modelo
computacional tal é um desafio consideravel.

Através da Inteligéncia Artificial (TA) [1] é possivel aos sistemas computacionais
efetuarem o reconhecimento de padroes. Sendo necessario desenvolver um modelo
capaz de aprender e, através deste modelo, conseguir que o método de analise do sis-
tema computacional se aproxime da forma como o cérebro humano realiza a analise,
permitindo assim que os computadores aprendam a reconhecer padroes.

Machine Learning (ML) [2|, define-se como um tipo de IA pois torna possivel
as aplicagoes de software possuirem uma precisao na previsao de resultados elevada,
mesmo nao tendo sido devidamente programadas para tal, o ML, traduz-se na exe-
cucao de algoritmos, criam-se assim de forma automéatica modelos capazes de dispor
de conhecimento tendo como base um conjunto de dados. Devem-se treinar sistemas
computacionais, concedendo-lhes um conjunto de dados adequado, para que desta
forma o algoritmo “aprenda”, ou seja, ajustando-se iterativamente. Apos efetuar-
se o treino, o modelo criado consegue efetuar previsoes com um elevado valor de
assertividade.

Na figura 1.1 apresenta-se o resumo historico das Redes Neuronais Artificiais
(RNAs), como podemos verificar as primeiras RNAs remontam a década de qua-
renta. O poder computacional durante muito anos foi uma limitagao, mas com o
surgimento de novas bibliotecas aliados aos avancos de poder computacional esta
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limitacao foi sendo ultrapassada, permitindo desta forma nestes tltimos anos uma
evolugao significativa na area do Deep Learning (DL).
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Figura 1.1: Resumo historico das RNAs [3].

Apesar do numero significativo de algoritmos desenvolvidos para DL, as RNAs
tém constantemente demonstrado serem as mais adaptaveis, especialmente com o sur-
gimento do DL [4]. Teoricamente, pode-se utilizar as Convolutional Neural Networks
(CNNs) (baseadas em camadas dense) para a dete¢ao de padroes complexos como
0s presentes em imagens mas, na pratica, podera ser impossivel, pois o nimero de
calculos necessarios é extremamente elevado. Tal ocorre, pois, numa RNA conven-
cional, cada pixel esté ligado a cada neurénio. Neste caso, a carga computacional
adicionada torna a rede inviavel para andlise das imagens [5].

As CNNs tornaram o reconhecimento de padroes em imagem exequivel. Ao se
considerar uma imagem, a proximidade dos pixeis tem uma forte correlagao e as
CNNs usam especificamente essa relagao. Pixeis proximos tém uma probabilidade
mais elevada de estarem relacionados do que pixeis mais afastados. A convolugao
resolve o problema da necessidade do elevado ntimero de conexoes que ocorre nas
RNAs convencionais, sendo possivel o processamento de imagens por meio da filtra-
gem das conexoes por proximidade. Numa determinada camada, ao invés de ligar
cada entrada a cada neurdnio, as CNNs restringem as conexoes intencionalmente
para que qualquer neurénio aceite as entradas apenas a partir de uma pequena parte
da camada anterior (como, por exemplo, a partir de 5x5 pixeis ou 3x3 pixeis).

A evolugao das Graphics Processing Unit (GPU) e a disponibilizacao de biblio-
tecas, tais como o TensorFlow (TF) [6] e Keras [7], facilitaram substancialmente o
desenvolvimento de CNNs. Atualmente os requisitos ao nivel de hardware e software
estao ao alcance de computadores convencionais.

Apesar da elevada precisao que os modelos baseados em DL permitem alcancar,
o problema associado ao nivel de confianca que o utilizador tem na previsao da rede
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ainda se mantém. Tal pode ser resolvido através do uso de MPs pois permitem
expressar a incerteza epistémica nas previsoes geradas pelos modelos. Estes modelos
sao computacionalmente exigentes e s6 recentemente se tornaram vidveis com o
desenvolvimento da Inferéncia Variacional (IV) [8]. O desenvolvimento de CNNs
probabilisticas est4 mais simples, através do surgimento dos modelos baseados nos
estimadores como o Flipout e a sua inclusao no TF probability [9].

1.2 Modelos Probabilisticos e Deterministicos

Os MDs com arquiteturas convencionais estao disponiveis com otimizacao realizada
em conjuntos de dados de grande dimensao, permitindo usar técnicas de transfer
learning para obter elevada precisao. Todavia, os MPs ainda nao possuem esta opgao
de transfer learning pois tipicamente as distribui¢coes que estes modelos aprendem
estao fortemente associadas aos dados usados para o treino dos modelos. Desta
forma, torna-se necessario realizar o treino por completo dos modelos nos conjuntos
de dados. Todavia, os MPs tém a grande vantagem de para além da previsao,
conseguirem também dar resposta a incerteza epistémica das previsoes, indicando o

grau de fiabilidade.

Figura 1.2: MD / MP [9].

No MD representado a esquerda da figura 1.2, a e b sao parametros treinados
pela rede durante a fase de treino, na fase de teste estes parametros passam a ser
constantes. No MP representado a direita da figura 1.2, os parametros sao definidos
por uma distribuicao probabilistica, neste caso uma gaussiana, sendo os parame-
tros da gaussiana (média e desvio de padrao) ajustados durante a fase de treino.
Particularmente, durante esta fase ¢ realizada uma amostragem a cada distribuicao
para definir o valor dos parametros, consequentemente, cada vez que se realizar pre-
visoes serao sempre produzidos resultados ligeiramente diferentes. A variancia dos

3
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resultados produzidos diré qual o grau da incerteza epistémica, algo que s6 os MPs
conseguem indicar, apresenta-se na figura 1.3 exemplos de duas classes apresentadas
a um modelo, sendo uma conhecida por este (presente no treino do modelo) e a outra
desconhecida (nao estava presente no treino do modelo).

Input image
Known class Unknown class
]

0 10 20 30

Figura 1.3: Dois exemplos de classes [9).

A diferenga entre os resultados produzidos por um MD e um MP é enfatizada pelo
seguinte cenario. Considere-se uma RNA deterministica, treinada para distinguir
entre nove classes. A esta apresenta-se um exemplo de uma classe conhecida e
um exemplo de uma classe desconhecida, representadas na imagem da figura 1.3.
Os resultados do MD sao apresentados na figura 1.4. Na figura observa-se que a
resposta do MP é quase 100% na classe correta quando é apresentada uma imagem
de uma classe conhecida, representada no lado esquerdo da figura 1.4 porém, quando
¢é apresentada uma imagem de uma classe que o modelo nao conhece, ainda assim é
apresentado uma resposta que é substancial em duas classes, representado pelo lado
direito da figura 1.4.

0.8 0.8
2 0.6 0.6
8
T 0.4+ 0.4 =
0.2 0.2

8 2
0.0 T T % 1 00 r—r—r—T1r |

Figura 1.4: Resultado do MD [9].

Considere-se agora o mesmo cenario, mas para uma RNA probabilistica, treinada
para distinguir entre nove classes, sendo apresentados os resultados na figura 1.5.
Analisando a figura, observa-se que o MP apresenta elevada dispersao nos resultados
quando efetua anélise de um exemplo que nao faz parte de nenhuma das nove classes
conhecidas, sugerindo que o utilizador nao deve confiar nas previsoes realizadas.

4
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Figura 1.5: Resultado do MP [9].

1.3 Objetivos

Um dos maiores entraves ao uso dos modelos de DL por utilizadores sem experiéncia
¢ a complexidade exigida do ponto de vista da programacao. Tendo em conta o
grande interesse que o DL baseado em CNNs probabilisticas tem tido recentemente,
especialmente por parte dos programadores interessados em realizar aplicagoes para
o reconhecimento de padroes, torna-se necessario obter uma alternativa simples e de
facil utilizagao que permita criar os modelos.

O objetivo principal desta dissertagao foi o desenvolvimento de uma Interface
Grafica (IG) que permite a qualquer utilizador sem conhecimentos prévios na area
da DL o desenvolvimento de MPs baseados em CNNs. Desta forma, duas abordagens
foram desenvolvidas; uma contendo modelos com arquiteturas padrao na area do DL
e outra onde o utilizador podera criar um modelo camada a camada com a arquitetura
desejada, ou seja, o utilizador tem a possibilidade de selecionar a quantidade de
camadas que deseja, criando assim o seu proprio MP treinado nos dados fornecidos
pelo utilizador.

A IG apresenta multiplas opgoes que guiam o utilizador no processo de selecao da
arquitetura da RNA a ser desenvolvida, o treino da mesma e a obtencao do modelo
treinado de forma simples e intuitiva. O utilizador devera conseguir realizar o treino
dos modelos com um pequeno niimero de escolhas, sendo apenas necessario carregar
os conjuntos de dados, selecionar o modelo pretendido e iniciar o treino do mesmo.
A IG permite que o desenvolvimento de uma CNN probabilistica seja feita em trés
passos: insercao dos parametros desejados para o treino; escolha da arquitetura;
visualizagao dos resultados.

Todo o programa foi desenvolvido em Python 3, incluindo a IG e o desenvolvi-
mento dos modelos, esta disponivel em fonte aberta e acessivel no repositério pu-
blico:  (https://github.com/achaves37/Interface-Grafica-para-desenvolvimento-de-
Redes-Neuronais-Convolucionais-Probabiliticas/). S@o disponibilizadas duas ver-
soes, uma denominada por “Testelnterface” e outra denominada por “Interface”,
nesta tltima o utilizador terda a necessidade de carregar os seus conjuntos de da-
dos, na versao denominada por “Testelnterface ja estao incluidos alguns conjuntos
de dados para teste. Todo o coédigo estda devidamente documentado e organizado
para possibilitar acrescentar/editar algum modelo de uma forma simples e direta.


https://github.com/achaves37/Interface-Grafica-para-desenvolvimento-de-Redes-Neuronais-Convolucionais-Probabiliticas/
https://github.com/achaves37/Interface-Grafica-para-desenvolvimento-de-Redes-Neuronais-Convolucionais-Probabiliticas/

CAPITULO 1. INTRODUCAO

Os utilizadores devem estar familiarizados com a consola do Python [10]. A inte-
ragao entre o utilizador e o programa ¢é feita através do Tkinter [11] e do IPython.
Os MPs também foram desenvolvidos em Python 3, usando as bibliotecas do TF.
Todavia, o desempenho computacional nao é afetado pela escolha desta linguagem,
pois o TF converte internamente os modelos descritos para Compute Unified Device
Architecture (CUDA) [12], C++ e esta otimizado para a utiliza¢do em GPU.

1.4 Questoes de investigacao

Tendo em conta os objetivos para o trabalho realizado foram propostas duas questoes
de investigacao:

— E possivel desenvolver modelos de DL probabilisticos sem ser necessario ter
um conhecimento especifico e aprofundado no dominio do DL com MPs?

— E possivel implementar uma IG que v4 ao encontro das necessidades dos
utilizadores que pretendem desenvolver CNNs probabilisticas de forma simples e
direta.

1.5 Solucao apresentada

A IG para desenvolvimento de CNNs probabilisticas foi proposta neste trabalho para
dar resposta as questoes de investigacao.

A IG desenvolvida permite ao utilizador criar e treinar CNNs probabilisticas de
forma simples sem requerer programacao adicional por parte do mesmo. Para utili-
zar a IG é necessario instalar as bibliotecas utilizadas pelo programa desenvolvido,
garantindo a compatibilidade entre as mesmas. A instalagao das versdes de CUDA
e NVIDIA CUDA Deep Neural Network (cuDNN) [13] compativeis sdo necessarias
caso o utilizador pretenda que as RNAs sejam treinadas na GPU.

A IG também permite testar miltiplas arquiteturas e posteriormente comparar
os resultados obtidos pelas mesmas. Particularmente, a IG possui varias opcoes
de visualizacao, possibilitando a representacao dos dados que o utilizador pretende
examinar.

1.6 Aplicabilidade dos Modelos Probabilisticos

Para se compreender os beneficios e aplicabilidade dos MPs relativamente aos MDs
é fornecido o seguinte exemplo pratico, ao utilizar-se o sistema de Global Positioning
System (GPS) dos automoveis, este indica como é possivel deslocar-se do ponto A,
localizagao atual, para o ponto B, o destino.

Para além do percurso sugerido, o GPS também realiza uma previsao do tempo
necessario para se realizar o percurso. Esta estimativa é compreendida como a me-
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lhor previsao; todavia, sabe-se a partida que em ambiente real existird incerteza em
relacao ao tempo necessario. Para um GPS que use um MD, a sua previsao sera
apenas um unico valor para o tempo de viagem, nao indicando assim uma gama de
valores possiveis, o que ocorreria se fosse usado um MP.

Apresenta-se um exemplo na figura 1.6, onde, & esquerda da figura é possivel
observar-se o resultado do GPS deterministico, indicando os dois percursos e o tempo
do percurso. Considera-se agora, em alternativa, a utilizacao de um GPS com um
MP e apresenta-se o resultado do mesmo no lado direito da figura 1.6, onde para
além do tempo médio de viagens, o modelo também apresenta a distribuicao dos
tempos de viagens, ou seja, o condutor tera acesso a mais informacao, podendo desta
forma escolher o melhor percurso (por exemplo, aquele que apresente menor desvio
padrao) [9]. De igual forma, os MPs trazem intimeras vantagens em multiplos ramos
como a biomedicina, a visao por computador, a detecao automatica de intrusao, entre
outros. A apresentacao da incerteza na analise permite ao utilizador do modelo saber
o grau de confianca que pode ter na previsao e ajustar a acao a ser realizada.
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Figura 1.6: MD / MP [9].
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1.7 Estrutura do trabalho

O trabalho esta dividido em seis capitulos:

Capitulo um: Introducao: apresenta os objetivos, a motivacao para o trabalho,
as questoes de investigacao e a solu¢ao implementada.

Capitulo dois: Estado de arte: analisa os trabalhos ja realizados na area do
DL com uso de IG para desenvolvimento de modelos.

Capitulo trés: Métodos: aborda as Redes Neuronais (RNs), RNAs e as
CNNs; apresenta-se o principio da IV e da sua utilizacdo em DL. E apresentado
o procedimento seguido para o desenvolvimento da IG e as principais bibliotecas
utilizadas (Tkinter, TF e Keras).

Capitulo quatro: Interface Grafica: apresenta o funcionamento da IG e a
abordagem seguida para a implementacao dos MPs da mesma.

Capitulo cinco: Resultados: apresenta-se os conjuntos de dados utilizados
para os testes; analisa-se os resultados obtidos para a validacao dos MPs da IG.
Também sao apresentados os resultados dos testes de usabilidade da mesma.

Capitulo 6: Conclusao: apresenta a conclusao de todo o trabalho realizado,
sendo apresentadas as limitagoes para o mesmo e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Estado de Arte

Este capitulo contém uma analise do trabalho ja realizado na &rea de estudo,
apresentam-se assim aplicagoes semelhantes a desenvolvida. E desenvolvido um mo-
delo através da aplicacao Orange Data Mining o qual se apresenta na parte final do
capitulo.

2.1 Trabalhos anteriores

Analisando o estado-da-arte das IGs para desenvolvimento de modelos de DL
verificou-se uma lacuna relativa aos MPs, especialmente com CNNs probabilisti-
cas. Esta lacuna é de particular relevancia, pois estes modelos requerem elevado
conhecimento nas areas da estatistica e do DL, existindo ainda pouca documentagao
sobre os procedimentos necessarios para o desenvolvimento dos modelos. Tal res-
tringe a utilizacao em massa destes modelos, estando apenas acessivel a profissionais
com conhecimento na area. Uma abordagem inovadora foi empregue pelo pacote
Matlab [14] (aplicagao Classification lerner) [15], cuja IG é apresentada na Figura
2.1. Esta utiliza uma interface simples baseada em botoes com pequenas mensa-
gens para guiar o utilizador, permitindo que qualquer utilizador possa desenvolver
modelos de DL convencionais (incluindo RNAs com alimentagao para a frente) sem
ter que dominar todos os conceitos subjacentes aos modelos, tendo apenas de saber
como usar o modelo desenvolvido. Tal permite acelerar o uso destes modelos nas
diversas areas do saber.
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Figura 2.1: Aplicacao Classification Lerner [15].

Outra abordagem inovadora foi empregue através do desenvolvimento da apli-
cagao Orange Data Mining [16], disponivel em: (https://orangedatamining.com),
¢ gratuita, baseada numa interface simples baseada em botoes com pequenas
mensagens para guiar o utilizador, desenvolvida em Phyton, mas que apenas
permite utilizar MDs simples para DL, a figura 2.2 apresenta a IG da mesma.
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Figura 2.2: Aplica¢do Orange Data Mining [17].

A aplicagao Rapid Miner Studio [18], disponivel em:
(https://rapidminer.com/platform/).  Permite a criagdo de MDs simples para
DL. A aplicagao é apresentada na figura 2.3.
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Figura 2.3: Aplicacao Rapid Miner [19].

A aplicagao Dataiku [20] disponivel em: (https://www.dataiku.com/). Tal como
a aplicacao Rapid Miner permite a criacao de MDs, embora tenha mais opgoes para a
criacao de modelos, tendo como piiblico alvo empresas e investigadores. Apresenta-se
a aplicacao na figura 2.4.

Create prediction model on|high_revenue -|

AutoML

Figura 2.4: Aplicagdo Dataiku [21].

Outras aplicagoes foram tidas em consideragao tais como: MLjar disponivel em:
(https://mljar.com/) e knime [22], disponivel em: (https://www.knime.com /knime-
analytics-platform), estas aplica¢oes tais como as anteriores permitem que qualquer
utilizador possa desenvolver modelos de DL convencionais. Apos explorar-se todas
as aplicagoes anteriormente mencionadas, verificou-se que em nenhuma sao desen-
volvidas CNNs probabilisticas. Contudo, a analise efetuada a todas as aplicacoes
anteriormente mencionadas revelou-se essencial para o desenvolvimento da IG de-
senvolvida, todas as aplicagoes sao intuitivas, existindo diversas semelhancas entre
as mesmas.
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2.2 Criacao de um modelo através da aplicacao
Orange Data Mining

Escolheu-se a aplicacao Orange Data Mining para a criacao do modelo, pois apo6s
um estudo as diversas aplicagoes é a que mais se aproxima da IG desenvol-
vida. Do estudo realizado as diversas aplicagoes esta releva-se a mais intuitiva
e simples. Utilizou-se a aplicagao Orange Data Mining para a criacao do mo-
delo, apresenta-se a criacao do modelo através da figura 2.5. Tal como é possi-
vel verificar-se importou-se o conjunto de dados da flor Iris [23], disponivel em:
(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris). A aplicacéo é intuitiva, e a edigao do
modelo é simples.

B
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Evaluation Results e
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L ]
Modelo Utiizado g:

Neural Network

Figura 2.5: Criacao do modelo através da aplicacao Orange.

Tal como se observa na figura 2.5 criaram-se cinco Widgets, denominados por
“File”, “Neural Network”, “DATA Table”, “Test & score” e “Confusion Matrix”. Atra-
vés do Widget denominado por “File” é possivel importar o conjunto de dados Iris.
Através do Widget denominado por “DATA Table” é possivel visualizar-se o conjunto
de dados, este Widget é apresentado pela figura 2.6.

o
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I iris sepal length sepal width petal length petal width

48 |lris-setosa 53 37 15 02
50 |lns-setosa 50 33 14 02 I
51 lnis-versicolor 70 32 47 14
Restore Original Order 52 |lris-versicolor 6.4 32 45 15
Send Automaticol 53 lris-versicolor 69 31 49 15

2 B | 3150 3150150

Figura 2.6: Visualizacao do conjunto de dados Iris.

Através do Widget denominado por “Neural Network” é possivel treinar o modelo,
sendo possivel alterar as Fungao de Ativacao (FA), o otimizador, a quantidade de
neurénios e a quantidade de iteragoes, este Widget, é apresentado pela figura 2.7.
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2.2. CRIACAO DE UM MODELO ATRAVES DA APLICACAO ORANGE
DATA MINING
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Cancel Apply Automatically

?B|9-Bol-

Figura 2.7: Widget denominado por “Neural Network”.

Através do Widget denominado por “Test & Score” é possivel treinar o modelo
e visualizar-se os resultados, também é possivel alterar a quantidade de dados para
teste e para treino, o Widget é apresentado pela figura 2.8.

LI =

Fie i Evaluation Results fra

M

d’r{é Test & Score Confusion Matrix
L Test & Score - Orange
() Cross validation Evaluation results for target (None, show average over classes)
Number of folds: 10 ~ ~ e

Model AUC CA F1  Precision Recall

Stratified
Neural Network 0.996 0.949 0949 0.950 00949
Cross validation by feature

© Random sampling

Repeat train/test: 20 ~

Training set size: 70 %
9 Compare models by: Area under ROC curve

Figura 2.8: Widget denominado por “Test & score”.

Através do Widget denominado por “Confusion Matrix” é possivel visualizar-se a
matriz de confusao, o Widget é apresentado pela figura 2.9.
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Predicted
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica ¥
Iris-setosa 293 7 0 300
Ei Iris-versicolor 0 274 26 300
E Iris-virginica 0 13 287 300
Y 293 294 313 900

Figura 2.9: Widget denominado por “Confusion Matrix”.

2.3 Pontos-chave

Para se realizar a IG consideraram-se os exemplos, anteriormente apresentados. Es-
tes exemplos permitem a qualquer utilizador desenvolver modelos de DL simples
para MDs, desta forma as aplicacoes em estudo permitem ao utilizador selecionar
um conjunto de pardmetros para o desenvolvimento dos modelos. Apods o desen-
volvimento estar realizado é permitido ao utilizador ter acesso a um conjunto de
resultados. No caso do desenvolvimento da IG para MPs, a IG desenvolvida apre-
senta opcoes de selecao dos modelos, treino e obtencao dos modelos de treino de
forma simples e intuitiva, de salientar que a IG permite de igual forma a escolha de
parametros tal como as aplicagoes tidas em consideracao. Alguns dos resultados ob-
tidos ap6s o desenvolvimento dos modelos sao equivalentes aos das aplicagoes tidas
em consideracao.

A abordagem seguida neste trabalho baseia-se na ideia apresentada pelas diversas
aplicagoes mencionadas durante este capitulo, mas aplicado de forma inovadora a DL
com CNNs probabilisticas que possuem enorme aplicabilidade em multiplos ramos.
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Capitulo 3

Métodos

Neste capitulo abordam-se as RNAs e as CNNs probabilisticas.
Para implementar as CNNs probabilisticas serao descritos conceitos essenciais tais
como: FA: Rectified Linear Unit (ReLU) e Softmax, Otimizador Adam, IV e o TF.
Para o desenvolvimento da IG, abordam-se todos os métodos necessarios tais
como: FEngenharia de Requisitos (ER), brainstorming, Levantamento de Requisi-
toss (LRs), Atributos de Qualidade (AQs), Quality Attribute Workshop (QAW),
Diagrama de Fluxo de Dados (DFD), Diagrama Entidade Rela¢ao (DER), Mapa de
Navegagao (MN), prototipagem, Avaliacao da Usabilidade (AU) e Testes de Usabili-
dade (TUs).

3.1 Redes Neuronais Artificiais

No desenvolvimento das CNNs, umas das primeiras questoes prende-se com a arqui-
tetura a ser utilizada. Esta define os tipos e sequéncia das camadas, os parametros,
numero de entrada, nimero de saidas e as FAs.

Através do conhecimento das capacidades do cérebro humano e tendo em consi-
deracao que existem tarefas que nao conseguem facilmente ser desempenhadas por
computadores, surgiram diversas tentativas de replicar o funcionamento do cérebro.
O objetivo é imitar o seu funcionamento em tarefas-chave como a analise de ima-
gens ou a identificacao de estados de espirito, que revelam-se complexas para os
computadores.

As RN [24] s@o definidas como um conjunto de neurdnios ligados entre si de forma
semelhante ao cérebro, composto por neurénios com a estrutura apresentada na
figura 3.1. O cérebro humano contém cerca de 100 bilides de neurénios, densamente
interligados, por cerca de 100 trilides de sinapses [25]. Os neurénios, em termos
funcionais, encontram-se agrupados em RNs que frequentemente partilham neurénios
com outras redes, estes neurénios comunicam através de disparos em resposta a
determinados acontecimentos.
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}\/ Dendritos

A\, 2 ~

Vol e ohi Ramificagoes
terminais do
axonio

P —
Sentido do impulso nervoso

Figura 3.1: Constituigdo biologica do neurdnio [26].

As dendrites formam redes ramificadas de fibras nervosas com capacidade de
transportar sinais elétricos até ao corpo do neurénio. Por sua vez, o corpo do neu-
ronio desempenha a funcao de soma das entradas afetadas pelos respetivos pesos da
aplicacao de uma funcao nao linear sobre os sinais que recebe; o axénio é uma fibra
nervosa Unica que transporta o sinal de saida do neurénio até outros neurédnios; o
ponto de contacto entre o axénio de um neurénio e a dendrite de outro neurénio é
designado por sinapse e a membrana neuronal delimita o corpo celular separando o
meio intracelular e extracelular.

Existe uma enorme diversidade de RNAs com diferentes caracteristicas. Todas
possuem inspiracao biologica seguindo a transcricao do neurénio biolégico para o
neurénico artificial conforme apresentado na figura 3.2.

dendrites
- nucleus

@& = ;
g Ezltljy axon

axon
terminals

inz Z _f out
bias

Figura 3.2: Diferenga entre um neurénio neuronal e artificial [27].

Uma das RNAs mais utilizadas ¢ a Feedforward Neural Network 28], onde os
neurénios desta implementam uma funcao definida pela equagao 3.1.

y = F(Z Tiwi) (3.1)

A equagao 3.1 apresenta o resultado da saida de um neurénio artificial, sendo w os
pesos, i as entradas, n a ultima entrada e F' a FA [29]. Esta fungao permite escolher
diferentes FAs de forma a moldar a resposta, sendo tipicamente usadas fun¢ées nao
lineares. Caso existam miltiplas camadas entao é criada uma funcao composta. Por
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3.1. REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

exemplo, para o caso com duas camadas, o resultado ¢ dado pela equacao 3.2 sendo
representado um exemplo deste cenério na figura 3.3.

y= Fl(z why (Y wih) (3.2)

Embora seja possivel utilizar RNAs com um niimero elevado de camadas, provou-
se que as redes com uma camada escondida sao aproximadores universais, podendo-se
imitar o comportamento de qualquer fungao [30].

W12 : W11
W13 \

w21 w21 y

FI(.) ——

Figura 3.3: RNA com véarias FAs.

As RNAs aprendem através da apresentacao de exemplos que levam & modificagao
dos pesos da rede, existindo multiplos algoritmos de treino. O treino das RNAs é
usualmente realizado pelo algoritmo backpropagation cujo principio base é: a partir
do erro de saida, fazer um ajuste dos pesos ao longo da rede para esta responder
corretamente. Os pesos da RNA vao sendo atualizados de forma iterativa, partindo
de uma estimativa inicial, atualizam-se os pesos, a partir da equagao 3.3.

Wit = Wi + aK.pK (3.3)

Onde pk representa a direcao de procura e ak representa a taxa de aprendizagem.
Os diversos algoritmos tém formas diferentes de escolher ak e pk.

As fungoes de minimizacao sao quadraticas, sendo mais frequente utilizar-se um
processo de derivacao para procurar um minimo, dado pela equagao 3.4, onde GG é o
gradiente da func¢ao a minimizar na iteracao k.

W =W, —aG(z,K) (3.4)
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3.1.1 Algoritmo Backpropagation

Os calculos feitos por cada neurénio onde ¢ é a FA, w; é o peso para a entrada ¢, b
é o bias, x; é a entrada ¢ e n é o nimero de entradas, o calculo de neurénios é dado
pela equagao 3.5.

y=o(b+ Z w;T;) (3.5)

Os pesos e bias necessérios para as somas ponderadas sao alterados durante o pro-
cesso de treino, de modo a obter as previsoes mais precisas sobre a camada de saida.
No entanto, as RNAs podem ser treinadas utilizando varios algoritmos. O algoritmo
de aprendizagem backpropagation, que na realidade é o Steepest Descent, uma vez
que todos os algoritmos de treino baseados em derivadas sao do tipo backpropaga-
tion, utiliza uma funcao de custo também conhecida como perda ou desempenho, e
alterard os pesos e os bias de modo que a fungao seja minimizada. O valor da fungao
de custo representa o erro exibido pelo modelo. Uma func¢ao de custo normalmente
utilizada é o Erro Quadratico Médio (MSE), o seu custo é dado pela equagao 3.6,
onde t; é o valor alvo (etiqueta) para a amostra i, p; é a previsao (saida) para a
amostra i e n ¢ o namero total de amostras [31].

E — Z?:l (t’t - pZ)2

n

(3.6)

Em cada época os pesos e bias sao atualizados tendo em conta os valores de
gradiente. Portanto, se o valor da producao o; dependera diretamente do valor do
peso w;j, o valor do gradiente ¢ dado pela equagao 3.7.

821)1']' N 801‘ 8wij

(3.7)

OE
Ow;j
¢ a taxa de aprendizagem e k representa a camada [32].

A atualizacao dos pesos é dada pela equacao 3.8, onde

¢é o valor do gradiente, «

oFE

Auwk = —a
8’(1)1']‘

v

(3.8)

3.1.2 Fungoes de Ativagcao ReLU e Softmax

As FAs determinam a saida de cada neurénio de uma RNA. Em particular, numa
RNA, a FA é responsavel por transformar a entrada ponderada somada. Desta forma,
a FA permite que uma RNA possa efetuar tanto mapeamentos lineares como nao
lineares das entradas x as saidas y.

Nas RNAs as FAs mais comuns sdo a sigmoid e a tangente hiperbolica [33]. Toda-
via, estas fun¢oes nao sao tipicamente usadas em DL, pois provocam o problema de
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vanishing gradient [34] sendo substituidas pela ativagao linear retificada (ReLU) [35]
pois sao mais eficientes. Esta FA e a sua derivada sao dadas, respetivamente, pelas
equagoes 3.9 e 3.10.

ReLU(z) = max {0, z} (3.9)

1, 2>=0

RelLU'(z) = { (3.10)

0, c.c.

A funcao ReLU devolve 0 para todos os valores negativos, e o proprio valor para
valores positivos. Como o seu resultado é zero para valores negativos, ela tende a
“apagar” neurénios durante um passo forward, aumentando assim a velocidade do
treino. Teoricamente, a derivada nao estd definida em 0, mas pode-se implementa-
la como sendo 0 ou 1. As derivadas sao estaveis, sendo 1, quando a entrada x é
positiva e zero quando for negativa. Desta forma, a segunda derivada é zero em
todo o dominio. Uma desvantagem desta FA é que os neurénios tendem a ‘morrer’
durante o treino, ou seja, o neurénio passa a produzir apenas o valor zero a saida. Tal
acontece quando a soma ponderada antes da aplicacao da ReLLU se torna negativa,
fazendo com que a unidade produza zero. Nesta regiao, a derivada também é zero,
fazendo com que os pesos associados ao neurénio deixem de ser atualizados com o
algoritmo de treino.

A FA linear é a FA mais basica, pois nao altera a saida de um neurénio, geralmente
¢ utiliza nas camadas de saida em RNA de regressao [36].

A fungao Softmax [37] é uma generalizagao da FA sigmoide para problemas multi-
classe (mais de duas classes). A FA softmax transforma as saidas de cada classe para
valores entre 0 e 1, logo, fornece a probabilidade de a entrada estar numa determinada
classe. Desta forma, ¢ utilizada na camada de saida, ou seja, na tltima camada para
realizar a classificagdo. A FA Softmax é dado pela equagao 3.11.

Yy
ex

Softmax(z¥) = —g—— (3.11)
w=1""
Onde z representa a distribuicao, y a entrada, e {2 representa todas as saidas possi-
veis.
A funcao de custo mais comum para a classificacao é a cross-entropy, dada pela
equacao 3.12, onde t. é o valor alvo para a classe ¢, p. ¢ a previsao para a classe

amostrada ¢ e n é o namero total de classes [31].

E=-) t.log(p) (3.12)
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3.1.3 Otimizador Adam

O algoritmo de otimizagao Adam [38] é o mais usado em DL, baseado no conceito da
analise da descida de gradiente. Em particular, este método combina os algoritmos
AdaGrad e RMSProp.

AdaGrad [39], este algoritmo é usado para acelerar o algoritmo de descida do
gradiente, considerando as médias exponencialmente ponderadas dos gradientes. O
uso de médias faz com que o algoritmo convirja para os minimos num ritmo mais
rapido, o seu calculo é dado pelas equacoes 3.13 e 3.14.

Wt+1 = Wt — My (313>

me = Bme_1 + (1 — f) {f—i] (3.14)

Onde, w sao os pesos, m os gradientes, § é o parametro da média mével « é a taxa
de aprendizagem, L a funcao de perda e t o tempo.

Root Mean Square Prop (RMSProp) [40] é um algoritmo de aprendizagem adap-
tativo. Em vez de obter a soma cumulativa do quadrado do gradiente, utiliza a
média moével exponencial, o seu calculo é obtido pelas equagoes 3.15 e 3.16.

oy oL
Wi = Wi = " 2L (3.15)

fﬂi}z (3.16)

5U)t

v = Puer + (1= P) [

Onde v; representa a soma dos quadrados de gradientes passados, w sao os pesos; m
os gradientes, J é o parametro da média moével e o é a taxa de aprendizagem.

O otimizador Adam herda os atributos positivos dos dois métodos e constréi uma
descida do gradiente mais otimizada, dado pela equagao 3.17.

5L 6L}2 (3.17)

my = fmy_1 + (1 — By) [—] v = Pormy_1 + (1 — ) {_

owy dwy
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3.2. REDES NEURONAIS CONVOLUCIONAIS

3.2 Redes Neuronais Convolucionais

As CNNs normalmente sao desenvolvidas para serem deterministicas e estao associ-
adas ao reconhecimento de padroes em imagens ou sinais, apresentando uma elevada
eficicia na classificagao. O processo de classificacao dos dados pelas redes é realizado
por meio das varias camadas que as compoem [41].

Estas camadas sao tipicamente de trés tipos: convolution; pooling; dense. A
alteragao de dados por parte das RNAs acontece em todas estas camadas, tendo
normalmente componentes nao lineares para aumentar a capacidade de aprendiza-
gem. Um exemplo de uma CNN [42] é apresentado na Figura 3.4.

image patch hidden layer 1 hidden layer 2 final layer
1 layer 4 feature maps 8 feature maps 4 class units
36x36 28x28 14x14 10x10 5x5
convolution max [ convolution max convolution
(kernel: 9x9x1) pooling (kernel: 5x5x4) pooling  (kernel: 5x5x8)

Figura 3.4: Exemplo de uma CNN [43].

As camadas de entrada e saida sdo as que interagem com o exterior (néo sao
ocultas). O ntmero de parametros de entrada depende diretamente do nimero de
dimensoes. Para uma RNA de uma dimensao (unidimensional) tem-se apenas um
parametro de entrada, entao a camada de entrada possui apenas uma unidade.

As convolugoes funcionam como filtros, utilizando-os para a selecao de pequenos
conjuntos de pixeis. A selecao é feita por toda a imagem, escolhendo desta forma as
partes com informacao mais relevante. Por exemplo, uma imagem de 32 x 32 pixeis
com um filtro, selecionando uma éarea de 5 x 5 da imagem e com um movimento
de 2 saltos (stride), levara o filtro a percorrer toda a imagem, criando um mapa de
caracteristicas (feature map) de 28 x 28 pixeis, conforme apresentado na figura 3.5.

2 £0000000000000000
ToTeseasonn00 =

O — = 000000000000000000000000

Aorere = TO0D00 0000000000000 00000000!
O o 000000000000000 000000000000000000000000
000! 0000000000000000000000 ©00000000000000000000000
000! 0000000000000000000000 ©00000000000000000000000
060 0060000000000600060000 000060000000000000000000
000! 0030000000000000000000 00000000000G000000000000
000 0000000000000000000000 ©00000000000000000000000a
000: 0000000000000000000000 ©000000000000000000000000
000! 0000000000000000000000 00000000000000000000000a
000! 0000000000000000000000 00000000000G00000000000G
000! 0000000000000000000000 000000000000000000000008
000! 0030000000000000000000 ©00000000000000000000000
00000000G00000 00000000000 00000000000000000000008
000000000000 000000000000C000 ©000000000000000000000000
000! 0000000000000000000000 000000000000000000000000
000! 0000000000000000000000 ©000000000000000000000000
0000000000000000000000000000 ©00000000000000000000008
0000000000000000000000000000 ©0000000000G000000000000
00000000000000000000000G0000 0000000 00000000000
0000000000000000000000000000 ©00000000000000000000000
00000000 0000000000008000 000000000066000600000004
0000000000000000000000000000 00000000000000000000000G
0000000000000000000000000000 000000000000000000000008
000000000000 0000000000000000
000060000600060000000000000!

Figura 3.5: Entrada 32 x 32 com um filtro de 5 x 5 [44].
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O filtro é constituido por pesos inicializados aleatoriamente, sendo posteriormente
atualizados a cada nova entrada, através do algoritmo backpropagation. A regiao da
entrada onde o filtro é aplicado é chamada receptive field.

As FAs sao usadas para permitir a rede a identificacao das nao linearidades nos
dados sendo a FA ReLLU a mais usada. Pooling é utilizada para reduzir a informacao
da camada anterior. Assim como na convolugao, é escolhida uma unidade de érea,
por exemplo, 2 X 2, para transitar por toda a saida da camada anterior. A unidade é
responsavel por resumir a informacao daquela area num tnico valor. Para o exemplo
mencionado, se a saida da camada anterior for 24 x 24, a saida da pooling sera
12 x 12; além disso, é necessério escolher como seré feita a filtragem. O método mais
utilizado é a escolha do valor méaximo (mazpooling), onde apenas o maior nimero da
unidade é passado para a saida, conforme apresentado na figura 3.6. Essa filtragem
de dados serve para diminuir a quantidade de pesos a serem aprendidos e também
para evitar overfitting [45].

Kernel
1 1

(—P 1
0 1

)

111001

ol11]ol1]q 4|2]2]3
olol1lolol Convolution i Pooling ’74
olo[1[1[1]0 3 2|44 )sm
1ol 1|11 AREE
olo[1]o]1]1 o

Figura 3.6: Utilizacdo do maxpooling, selecionando o maior valor [46].
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IMPLEMENTADAS

3.3 Redes Neuronais Convolucionais probabilisticas
implementadas

Duas arquiteturas padrao (LeNet-5 e AlexNet) foram escolhidas para ja estarem
implementadas na IG, de forma a permitir ao utilizador desenvolver rapidamente
um modelo para os dados fornecidos. Todavia, caso o utilizador pretenda também
pode criar uma arquitetura camada a camada.

LeNet-5

LeNet-5 (1998) é uma das arquiteturas mais simples. Apos a entrada o modelo tem
sete camadas no total, sendo duas camadas convolution, duas camadas de pooling
e trés camadas dense. KEsta arquitetura tem cerca de 60.000 parametros e esta
apresentada na Figura 3.7.

avg-pool avg-pool
2x2 2x2

32x32x1

Figura 3.7: Arquitetura LeNet-5 [47].

AlexNet

AlexNet (2002), é constituida por cinco camadas convolution, trés camadas dense
e duas camadas de pooling, totalizando onze camadas apo6s a entrada. KEsta esta
apresentada na Figura 3.8.

4096 4096 1000

Figura 3.8: Arquitetura AlexNet [47].
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3.4 Modelos Probabilisticos

Uma das principais vantagens dos MPs face aos MDs é a capacidade de apresen-
tar a incerteza epistémica das previsoes. Todavia, o desenvolvimento destes MP é
tipicamente mais complexo. Um dos métodos utilizados nos MPs é o método de
aproximacao da IV, sendo este utilizado na implementacao empregue pela IG desen-
volvida.

A TV [48] permite aproximar a inferéncia probabilistica como um problema de
otimizacao, procurando uma distribuicao & posteriori alternativa que minimize a
divergéncia de Kullback-Leibler-Distribuition (KLD) [49] com a distribui¢ao a pos-
teriori verdadeira. Desta forma, todos os pesos da rede sao substituidos por uma
distribuicao probabilistica e a distribuicao é otimizada durante o treino das redes.
Neste caso, a distribuicdo Gaussiana [50| é frequentemente usada para representar
estas distribuigoes. Para diminuir o tempo necessario para treinar as redes, as cama-
das onde a operacgao de convolucao é realizada é aplicado o estimador de gradiente
Flipout [51] para minimizar a divergéncia de KLD até ao Limite Inferior de Evidéncia
Negativo. Este é composto por dois termos, o (log-likelihood) (logaritmo da verosi-
milhanga) negativo esperado que é estimado por amostragem de Monte Carlo [52],
e a KLD, atuando como um termo regularizador. Se for considerada uma imagem
como entrada do modelo, a formula para calculo da probabilidade da classe de saida
tendo em conta a entrada e as caracteristicas do modelo é dado pela equagao 3.18.

n—1 m—1

Pour(i,j) = > > Pin(i.8 +7,j.8 + ¢)PESOS pisro(r, c) (3.18)

r=0 c=0

Onde Poyr (i, j) corresponde ao valor do pixel da imagem de saida na i-enésima
linha e j-enésima coluna. Py indica os pixeis da imagem de entrada, S é o stride,
r n e m definem o tamanho do kernel.

Resumidamente a IV aproxima diretamente a distribuicao posterior com uma
distribui¢do mais simples, evitando o célculo da probabilidade de ocorréncia (like-
lihood) 53], tal como veremos mais adiante.

P(Z|X)

z

Figura 3.9: Distribuigao verdadeira e distribuigdo gaussiana [9|.
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Na figura 3.9 a parte representada a azul da imagem diz respeito a distribuigao
verdadeira do modelo e a parte representada a verde é uma distribuicao Gaussiana
padrao, o MP tenta fazer o (fitting) da Gaussiana a distribuigao real, ajustando a
largura (sigma) e onde se localiza (média). Todavia, a IV permite adaptar uma
distribuigao que ja é conhecida (a Gaussiana) a uma distribuigao desconhecida. No
caso das RNAs profundas, é invidvel descobrir as carateristicas da sua distribuicao
ao certo, desta forma, a IV viabilizou a utilizacao destes modelos, pois nao requer
que esta distribui¢do seja determinada de forma exata (faz uma aproximagao). Neste
contexto, o objetivo da IV é realizar a melhor aproximagao possivel, ou seja, des-
cobrir quando o erro das previsoes do modelo é mais baixo, sabendo que tal ocorre
quanto mais baixa for a KLD. O desenvolvimento do TF probability simplificou a
implementagao dos MPs, pois ja possui func¢oes para realizar os calculos da IV, na
figura 3.10, apresenta-se uma RNA probabilistica.

Figura 3.10: RNA probabilistica [9].

3.4.1 Inferéncia Variacional

Calculo da Inferéncia Variacional:

A distribuicao posterior dos pesos fornecidos pelos dados de treino, é dada por:
P(W|D), onde D sao os dados de treino, W os pesos fornecidos e P e E, distribuigoes
posteriores, o calculo de uma previsao gy para os dados z, é dado da equagao 3.19.

P(§]2) = Epwp) [P (92, W)] (3.19)

Portanto, todos os valores possiveis para os pesos ponderados pela distribui¢ao pos-
terior farao uma previsao para y dado z. Porém, este resultado é equivalente a
utilizagdo de um conjunto de um ntimero infinito de RNAs, tornando esta aborda-
gem inviavel para um classificador com um nimero de parametros que podem ser
utilizados para uma aplicacao pratica. Foram propostos intimeros algoritmos com
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metodologias alternativas para calcular a distribuigao posterior. Os mais frequen-
temente utilizados sao o Markov Chain [54] e a IV. Os algoritmos Markov Chain
calculam a distribui¢ao posterior enquanto a IV se aproxima da distribui¢ao poste-
rior [55].

Uma forma de implementar a IV é através do algoritmo backprogation [56|, con-

forme indicado por Blundell et al. [57]. De forma a interpretar o principio da IV,
considere-se a figura 3.11 onde 6 representa os pesos da variante deterministica da
RNA, D os dados de treino e A os parametros da distribui¢ao; porém, o parametro
0 na rede probabilistica nao é fixo, pois é representada por uma distribuicao.
Na imagem a esquerda da figura 3.11 sao representadas as distribui¢oes possiveis, o
ponto na imagem representa a distribui¢ao posterior P(0|D). Ao invés de se calcu-
lar a distribuicao posterior diretamente, efetua-se uma aproximacao através da IV
usando como referéncia g\(f) que neste caso é uma gaussiana (representada pela
imagem a direita da figura 3.11). A IV altera \ para que gA(f1) se aproxime o
méximo possivel da distribui¢do posterior verdadeira P(A1|D). A imagem do lado
direito da figura 3.11 apresenta o resultado do ajuste realizado pela I'V.

— Q;,(Hw)

p(6,ID)
0.020

> 0.0101

0.005

T T T T
0 100 200 300 400 500
04

Figura 3.11: Principio da Inferéncia Variacional [9].

A TV baseia-se na selegao de um membro q de uma familia de distribuigoes Q
proxima da distribuigao alvo, utilizando o KLD para a medi¢ao da proximidade. O
objetivo de IV é resolver o problema da aproximacao de uma densidade condicional
de variaveis latentes, parametrizada por parametros variacionais livres, dadas as
varidveis observadas, utilizando a otimizagao. Portanto, a otimizacao encontra um
conjunto de parametros # para ¢ que estao mais proximos, no que diz respeito ao
KLD, do interesse condicional P(W|D), onde a melhor solugao é dada pela equagao
3.20.

26



3.4. MODELOS PROBABILISTICOS

q"(W10) =qiipy~q KLD[a(W[0)[[P(W|D)] (3.20)

Como P(W|D) é desconhecido, é necesséario otimizar um objetivo diferente para
minimizar o KLD. A abordagem padrao é utilizar a Evidence Lower Bound (ELBO),
sendo o seu calculo dado pela equacao 3.21.

~ ELBO = KLD[g(W9)[[P(W)] — EywinnallogP(DIW)]]  (3.21)
A funcao de custo podera ser vista como uma composicao entre duas partes. A
primeira parte da funcao é tipicamente vista como o custo de complexidade levando
assim a procura de solucoes cujas densidades estao proximas da probabilidade a pri-
ori. A segunda parte é dependente dos dados; é normalmente denominada lzkelihood
cost, pois, descreve a probabilidade dos dados dado o modelo, levando-se a solugoes
que expliquem melhor os dados observados. Como resultado, esta fungao de custo
interpreta um compromisso entre satisfazer a simplicidade do P(W) anterior e a
complexidade dos dados [57]. Embora esta aproximagao possa ser realizada pela
IV, utilizando uma distribuigao prévia dos pesos do modelo para produzir um efeito
de regularizagao. Todavia, o calculo exato do ELBO tal como apresentado é com-
putacionalmente proibitivo. Outro aspeto relevante é a abordagem habitual para
utilizar uma distribuicao gaussiana para os pesos do modelo, com dois parametros,
a média e o desvio padrao, pois esta facilita a implementagao. A maximizacao do
ELBO é equivalente & minimizacao da KLD. Dado que os problemas de minimizacao
sao geralmente mais faceis de executar, por conseguinte, é frequentemente preferivel
minimizar o ELBO negativo. No entanto, é necessaria uma aproximacao ao ELBO
para permitir a otimizagdo de RNAs com métodos de descida gradiente baseados
nesta funcdo de perda [54|. Esta aproximagao ¢ dada pela equagao 3.22.

ELBO ~ ) log[g(w'|6] — log[P(W")] — log[P(D|W")] (3.22)
i=1

Uma abordagem habitual para o treino de RNAs com IV é baseada em técnicas
de perturbacao do peso, as quais estocasticamente amostram os pesos da rede no
momento do treino. No entanto, a perturbacgao de peso tem geralmente uma variancia
elevada das estimativas de gradiente, visto que todas as amostras de pequenos grupos
partilham a mesma perturbagao. O Flipout, dado pela equacao 3.23 foi introduzido
para reduzir este problema, sendo efetuada amostragem de perturbacoes de peso
pseudo-independentes para cada amostra. Uma perturbacgao de base Wé partilhada
por todas as amostras, cada amostra sera perturbada pelo resultado da multiplicacao

de AW (perturbagdo estocéstica) com uma matriz de sinal [51].

AWS = AW .a,bT (3.23)

Onde a e b sdo vetores aleatorios amostrados uniformemente de -1 a 1. Como resul-
tado, o Flipout pode produzir um estimador imparcial para os loss gradients. Ao
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utilizar o estimador de Flipout, a saida de cada camada para todos os exemplos no
subgrupo(X) ¢é dada por:

Y = ¢[XW + [(X.B)AW].A (3.24)

Onde W sédo os pesos médios. Dado que A e B sdo amostrados independentemente
a partir de AW e W, é possivel retro propagar-se com respeito a X, AW e W [51],
otimizando-se assim os pesos da RNA.

3.5 Desenvolvimento de Interfaces Graficas

3.5.1 Engenharia de Requisitos

Para o desenvolvimento da IG deve-se seguir um conjunto de etapas definidas pela
ER [58] e Engenharia de Software [57]. Um dos conceitos a ter em consideragao na
ER é a necessidade de se separar o problema da solugao, considerando as etapas de
validagao, verificacao e corregao, conforme representado na figura 3.12.

Situacao do
problema

Validagcao

Enunciado do problema

I

Enunciado da implementagao
_ = =

Sistema
.

Correspondéncia
Correccao
Verificacido

Figura 3.12: ER separa o problema da solugao [59].

A necessidade de separar o problema da solugao advém de miltiplos fatores como:

e Nem sempre o problema 6bvio é o problema que deve ser resolvido primeiro.

O enunciado do problema devera ser discutido com os stakeholders [60].

O enunciado deveré ser usado para avaliar as decisoes de design e também sera
uma boa fonte para a realizagao de testes a 1G.

A solucao resolve corretamente o problema do enunciado.
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e O enunciado do problema corresponde as necessidades dos stakeholders.

A importancia da ER é reafirmada pelos argumentos do Chaos Report [61], menci-
onando que os fracassos nos projetos de software se devem a trés fatores:

e 31,1% dos projetos sao cancelados antes de terminarem.

e 52,7% dos projetos custam mais 189% do que a estimativa inicial.

e Apenas 16% dos projetos sao completos a tempo e dentro do or¢amento.
Na tabela 3.1 apresentam-se os motivos pelos quais as IGs falham.

Tabela 3.1: Motivos pelos quais as IGs falham.

Percentagens Motivos

13,1% Requisitos incompletos

12,4% Falta de envolvimento com o utilizador
10,6% Falta de recursos

9,9% Expetativas irrealistas

9,3% Falta de suporte executivo

8,1% Falta de planeamento

7,5% Deixou de ser necessario

Apos verificar-se os motivos pelos quais a ER é necessaria e pelos quais as IGs
falham, descrevem-se desta forma as principais conclusoes:

e A ER é o conjunto de atividades para a identificacao do objetivo de uma
determinada IG.

e A ER é efetuada através da identificacao das necessidades dos stakeholders.

e Os requisitos sao definidos durante a fase inicial da IG, descreve-se assim como
a IG devera comportar-se, além de propriedades e atributos que a IG devera
apresentar.
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3.5.2 Brainstorming

Numa primeira fase é necessario realizar o LRs, uma das técnicas para este propoésito
¢ o brainstorming [62], técnica de dindmica de grupo ou até mesmo individual de-
senvolvida para aumentar a criatividade. Esta podera ser elaborada de forma rapida
em pequenos papeis onde cada participante deverd escrever as suas ideias, podendo
esta técnica ser elabora em uma ou mais fases do desenvolvimento da IG, e é geral-
mente utilizada no LRs de uma IG. Na figura 3.13 é representado um exemplo de um
brainstorming realizado através de um conjunto de papéis correspondentes as ideias
que posteriormente poderao ser organizadas em categorias.

Figura 3.13: Exemplo de um brainstorming [63].

3.5.3 Levantamento de Requisitos

Uma das primeiras etapas para o desenvolvimento de uma IG é o LRs [64]. Geral-
mente tem de se identificar quais os servicos, desempenho solicitado e as restrigoes
que poderao ser aceitaveis. Estes requisitos sao recolhidos através de pesquisas,
entrevistas, questionarios entre outros.

Apo6s concluido o LRs, deve-se realizar a analise de requisitos. Apos esta anélise
é necessario especificar e documentar os requisitos. Nesta fase é possivel utilizar
diferentes diagramas de forma a descrever os requisitos em varios niveis de detalhe,
tais como:

e DFD [65], permite modelar dados processados pela IG, sendo essencialmente
uma representacao grafica do “fluxo” de dados através da IG.

e DER [66], permite relacionar as entidades da IG.

e Diagrama de Casos de Utilizagao (DCU) [67], resume os detalhes dos utiliza-
dores da IG e das suas interagoes.

Problemas frequentes no levantamento de requisitos:

e Os utilizadores nao sabem o que querem.

e Os utilizadores sabem o que querem, mas nao conseguem articula-lo.
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e Os utilizadores pensam que sabem o que querem até aos programadores lhes
fornecerem o que solicitaram.

e Os analistas acreditam que compreendem os problemas dos utilizadores melhor
que 0S Mesmos.

Requisitos de negdcio incorporam todas as necessidades, caracteristicas ou
funcionalidades exigidas do negdcio, tais como:

e A IG devera estar disponivel em repositério publico.

e A IG devera ser compativel com telefones Android e [Phone.

Requisitos funcionais [68| sdo todas as necessidades, caracteristicas ou funci-
onalidades exigidas num processo que podem ser respondidas pela IG. Poder-se-a
dizer que um Requisito Funcional (RF) é o que a IG deve realizar. Um RF expressa
uma acao que deve ser realizada pela IG. Exemplos de RF sao:

e A IG deve permitir o registo de novos utilizadores, sendo o processo de valida-
¢ao feito através de um endereco eletronico de confirmacao.

e Deve ser possivel aos utilizadores solicitar a redefinicao da sua senha sempre
que seja solicitado; o utilizador devera ser informado através da sua conta de
endereco eletronico.

e A IG deve disponibilizar janelas apropriadas para o utilizador ler documentos
guardados.

e O utilizador pode pesquisar todo ou um subconjunto de dados.

Requisito Nao Funcional (RNF) definem restrigdes da forma como a IG de-
vera ser implementada, devendo estes requisitos ser mensuraveis como, por exemplo:

e A IG deve ter garantida uma disponibilidade maior que 99.0%.
e A IG funciona em multiplos sistemas operativos: Windows, Linux e macOS.

e O desenvolvimento da IG ¢é em linguagem Phyton.
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3.5.4 Atributos de Qualidade

Um AQ é uma propriedade, mensuravel ou verificaivel de um sistema, utilizada
para indicar como o sistema satisfaz as necessidades das suas partes interessa-
das. Pode-se pensar num atributo de qualidade como a medicao da “perfeicao” de
um produto ao longo de alguma dimensao de interesse para as partes interessada [69].

Disponibilidade: refere-se a capacidade de uma IG mascarar ou reparar falhas,
de forma que o periodo de interrupc¢ao de servico nao exceda um valor requerido.
Capacidade de uma IG para ser utilizada, principalmente apds a ocorréncia de
falhas. A falha deve ser reconhecida e entao depois a IG trata da mesma.

Interoperabilidade: é a capacidade de uma IG interagir ou comunicar de
forma transparente (ou o mais proximo disso) com outra IG (semelhante ou nao).

Modificabilidade: analisa os custos das mudancas na IG; varios tipos de mu-
danga poder@o ser necessérios (funcionalidades, mudanca de plataforma, aumento
de capacidade) em diferentes fases do desenvolvimento da IG.

Desempenho: examina capacidade de a IG cumprir os requisitos de tempo, ou
seja, é a capacidade de a IG reagir a uma determinada a¢ao num determinado tempo.

Seguranca: ¢ a medida da habilidade de uma IG de proteger dados e resistir
a acessos nao autorizados enquanto se continua a facultar o acesso a utilizadores
autorizados.

Testabilidade: refere-se a facilidade com que uma IG podera ser testada para
se demonstrar os seus erros.

Usabilidade: avalia o quao facil é para o utilizador realizar tarefas e o tipo de
suporte que a IG oferece ao utilizador.

Nem sempre é possivel dar a mesma resposta aos AQs. Dever-se-a ter sempre
em atencao quais os AQ) mais relevantes a IG e desta forma definir a arquitetura de
software que beneficiard os AQ identificados.

Realizagao de um QAW |[70] — Apos ter-se realizado o LRs, dever-se-a rea-
lizar o QAW. Desta forma, descobrir-se-a4 quais os AQs que se destacam como mais
relevantes para os clientes. Na figura 3.14 é apresentado um exemplo da realizacao
de um QAW. A lista deste exemplo da origem ao resultado de votos por AQ apresen-
tado na tabela 3.2. Observa-se que as maiores preocupacoes dos clientes se focam,
principalmente, na questao da usabilidade e disponibilidade do sistema.

32



3.5. DESENVOLVIMENTO DE INTERFACES GRAFICAS

Requisito Votos |Atributo de Qualidade
0 sistema deve estar disponivel durante a existéncia de atualiza¢Bes 5| Disponibilidade

0 sistema deve proteger contra log-in invélido 4|Seguranga

O sistema devera aturalizar conforme as cadeiras gue esta a ter o aluno cada vez que passa de semestre 4|Interoperabilidade
0 sistema devera estar disponivel durante o periodo lectivo 3| Disponibilidade

O sistema devera fazer um log em caso de falha/crash ou erros 2| Testabilidade

0 sistema devera negar o acesso a pessoas ndo autorizadas 2|Seguranca

O sistema deverd mostrar os grupos disponiveis num méximo de 3 segundos 2|Desempenho

O sistema deverd mostrar todos os grupos aos que o utilizador pertence 2| Usabilidade

0 sistema devera notificar o candidado a um grupo com resposta ao criador 2| Usabilidade

A avaliagdo dos elementos do grupo deve ser obrigatoriamente feita antes de continuar a usar o sistema. 2| Usabilidade

Um membro pode sair de um grupo voluntdriamente antes do inicio do projeto 2| Usabilidade

Um utilizador pode avaliar numericamente os colegas apos o fim do projeto 1|Usabilidade

0 sistema devera funcionar em varias plataformas 0| Modificabilidade
Havendo alunos suficientes para o grupo, este deve ser criado em 5s. 0| Desempenho

Figura 3.14: Exemplo de um QAW [71].

Tabela 3.2: Votos por AQ

Atributos de qualidade | Numero de votos
Usabilidade

Disponibilidade

Seguranca

Interoperabilidade
Testabilidade
Desempenho

Modificabilidade

O NN = O 0 ©

3.5.5 Diagrama de Fluxo de Dados

O DFD sinaliza o fluxo de informacgoes para qualquer processo e utiliza simbolos
pré-definidos, tais como retangulos, circulos, setas, caixas de texto, bases de dados.
Este utiliza-se para a analise de uma IG existente ou na modelacao de uma nova
e poderé visualmente dar informacoes dificeis de serem transmitidas por palavras.
A figura 3.15 apresenta um exemplo de um DFD, o exemplo dado é referente a um
processo de pagamento, através do DFD pode visualizar-se todo o fluxo necessario
para a realizacao desse pagamento.
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Figura 3.15: Exemplo de um DFD [72].

3.5.6 Diagramas de Entidade Relacao

O DER é uma técnica de modelacao de dados, constituido por entidades, relaciona-
mentos e atributos. Este é utilizado como um modelo de dados l6gico de alto nivel,
sendo 1til no desenvolvimento de um projeto conceptual para bases de dados. O
DER é constituido pelos seguintes elementos:

e Uma entidade é um item ou conceito real que existe por conta propria. En-
tidades sao equivalentes a tabelas da base de dados e cada linha da tabela
representa uma instancia dessa entidade.

e Um atributo de uma entidade é uma propriedade particular que descreve a
entidade.

e Um relacionamento é a associacao que descreve a interacao entre entidades. A
cardinalidade, é o nimero de instancias de uma entidade que pode ser associada
a cada instancia de outra entidade. Pode existir relacionamentos de um-para-
um, um-para-muitos ou muitos-para-muitos.

Na figura 3.16 apresenta-se um exemplo de um DER, este exemplo refere-se a lista
de pedidos, efetuado por clientes, observa-se que cada cliente podera possuir iniimeros
pedidos, mas um pedido apenas pode ser efetuado por um cliente. A entidade cliente
tem as seguintes instancias: CPF, cédigo, enderego e nome e a entidade pedido tem
as seguintes instancias: codigo, data e valor.
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CER — Cliente L posui ; Pedido

cddigo Nome Codigo Valor

Enderego

Cidade Data

CEP Esta-do
Figura 3.16: Exemplo de um DER [73].

3.5.7 Diagramas de Casos de Utilizacao

Os DCU resumem os detalhes dos utilizadores da IG e as interagoes com a IG. Um
DCU devera conter:

e Cenérios onde a IG interage com os utilizadores.

e Metas que a IG ajuda os utilizadores a atingir e o funcionamento da IG.

Definir e organizar RF na IG.

Especificar o contexto e os requisitos da IG.

Representar os objetivos das interacoes entre a IG e os utilizadores.

e Modelar o fluxo bésico de eventos no caso de uso.

O DCU apresenta uma visao geral do relacionamento entre casos de utilizagao, uti-
lizadores e a IG. E recomendado utilizar-se o DCU para complementar-se casos de
utilizacao descritos em texto. Na figura 3.17 apresenta-se um exemplo de um DCU,
o exemplo é referente a um restaurante como se pode observar é constituido por
dois utilizadores denominados por “Food Critic” e “Chef”. O utilizador denominado
por “Food Critic” tem os seguintes casos de utilizacao: “Eat Food”, “Pay for Food”,
“Drink Wine”. O utilizador denominado por “Chef” tem um caso de utilizagao “Cook
Food”, através deste DCU, é possivel observar-se o funcionamento do restaurante
relativamente ao relacionamento entre os casos de utilizacao e os utilizadores.
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Restaurant (simplified)

/
& | ( Pay for Food
—
Food Critic "‘-— Chef
Cook Food

Figura 3.17: Exemplo de um DCU [74].

3.5.8 Mapa de Navegacao

Um MN |[75] permite realizar-se uma descrigdo de contetdos, ou seja, é possivel
descrever-se de forma simples todo o contetido da IG. Apoés a elaboragao do MN,
realiza-se a descri¢ao de todos os cenérios possiveis. Na figura 3.18 é apresentado um
exemplo de um MN, seguido da descri¢ao de cenarios possiveis (apenas se descrevem
alguns cenérios). Este exemplo refere-se as aventuras do Tazz e do Egg [76], sendo
a descri¢ao de alguns cenarios:

Cendrio | Lagofips
T
Condrio 2 Histdria do
Tozz e do Egg
L=

e

Cendrio 3 fweil‘.um do ‘ Aventura do ! Cendria 4
Tazz 5 J
(=] =)

S

I
Cerdrio 31 [ Comega o jogo ‘ Comega a jogo

| Candria 41
da Reclagem do Reclagem | !

‘ Escaitas “ Escaitas Escolbas ll:enomsﬂz
—%_;r "
F = (

T — 1 =
4 Ponftuagdo Final Pontuagde Final
3 :
L 80 Jogn l 40 Jogs
=) | =)

N G R U —

[=]

(=[]}
uﬂ_?

Cendrios 32

has

Cendirias 43

Figura 3.18: Exemplo de MN [76].
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Como exemplo apresenta-se o cenério 1. Refere-se ao inicio da histéria: neste
cenario exibe-se uma imagem de fundo alusiva a histéria e um botao para avancar
na aventura.

3.5.9 Prototipagem

Para o desenvolvimento IG é essencial a efetuar-se prototipagem |[77], pois auxilia
na descoberta de novas ideias de forma rapida e econémica, ajudando a visualizar,
avaliar, organizar e a testar a mesma. Na figura 3.19, é apresentado um exemplo de
um prototipo de baixa fidelidade.

Como pode observar-se do lado esquerdo da figura 3.19 esta realizado um pro-
totipo da informagao relativamente a visualizagao das informagoes sobre um deter-
minado aluno, designado na figura por “Student Information”, do lado direito da
figura 3.19 esta realizado um protoétipo da informacao relativamente a adi¢ao de um
seminéario, designado na figura por “Add a Seminar”.

i )
Somns b [SCF ]
e )

Shvgkal [ formtu

St b2y

FirsHlese:
mdle e —|

Figura 3.19: Prototipo de baixa fidelidade — “Student Information” e “Add a
Seminar” [78|.

3.5.10 Avaliacao da Usabilidade

Para realizar-se uma AU as IGs sao executadas um conjunto de tarefas a um conjunto
de utilizadores. Através das Heuristicas de Nielsen é possivel identificar um conjunto
de falhas de usabilidades.

As dez Heuristicas de Nielsen (Nielsen, 1994) [79] utilizadas para se identificar
possiveis falhas de usabilidade sao as seguintes:

1. Visibilidade do estado da IG: a IG deve manter sempre os utilizadores informa-
dos sobre o que esté acontecer, dando feedback apropriado dentro de um intervalo
de tempo aceitavel.
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2. Correspondéncia entre a IG e o mundo real: a IG deve utilizar a linguagem
dos utilizadores.

3. Liberdade de controle: os utilizadores enganam-se frequentemente, logo é
necessario fornecer opcoes de retroceder e repetir.

4. Consisténcia e padroes: deve-se adotar as convencoes de cada IG.

5. Prevencao de erros: situagoes passiveis de erros devem ser eliminadas ou
corretamente identificadas.

6. Reconhecer, em vez de lembrar: nao devera ser necessario memorizar informa-
¢oes ou procedimentos.

7. Flexibilidade e eficiéncia: ao realizar algumas agoes com frequéncia é impor-
tante dar ao utilizador opc¢oes para automatizar ou agilizar estas agoes.

8. Desenho estético e minimalista: o desenho deve conter apenas informagoes
relevantes.

9. Ajudar o utilizador a reconhecer, diagnosticar e recuperar dos erros: erros
devem ser tratados de forma clara e eficiente, as mensagens devem ser diretas e
esclarecer o problema além sugerindo uma solu¢ao).

10. Suporte e documentacao: deve ser presente e de preferéncia simplificada.

3.5.11 Testes de usabilidade

Deve-se realizar TUs ao longo do processo de desenvolvimento. Na fase inicial devem-
se realizar em papel, sendo estes classificados como prototipos de baixa fidelidade. Na
fase mais avancada do desenvolvimento deve-se realizar prototipos de alta fidelidade,
estando estes mais proximos do produto final, mas ainda em fase de construcao. O
teste de validacao, ou testes finais realizam-se numa fase mais adiantada do desen-
volvimento. A avaliacao da usabilidade da IG, deve realizar-se por especialistas em
areas como a interagao Humano-Computador e multimédia.

Os TUs efetuam-se usualmente por formularios ou por observacao realizada de
forma presencial ou por videoconferéncia. Todavia, o mais importante neste tipo de
TUs seré sempre o feedback que se pretende obter [80]. Na figura 3.20 apresenta-
se um formulédrio com dez perguntas, este formulario é um exemplo de uma TUs e
designa-se por system usability scale.
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Strongly Strongly
disagree agree
1. Ithink that instructions and guidelines for [ I | l [ I
conducting the experiment were clear
1 2 3 4 8
2. | think that the way to find solution to the problem,
the expected deliverables and the evaluation process [ 1 I l [ J
was understood 1 2 3 : 5
3. Ithink the explanation sessions and the material
presented helped meto solve the problem [ I I l [ I
1 2 3 4 §
4. Ithink this activity will be useful for the develogp it
of future projects with the tools presented [ I | l [ l
1 2 3 4 5
5. I consider that the development of this activity
challenges my abilities to solve these kinds of [ I ] I [ ]
problems 1 2 3 4 5
6. 1think that the problem solution itself is a significant [ I ] I [ ]
achievement
1 2 3 4 5
7. lhavethe ability to solve this problem and more
complicated ones of the sametype [ ] l I [ I
1 2 3 4 5
8. Ithink that this experimentis relevantto the course
and to my curriculum [ I | l [ ]
. s : 7 1 2 3 4 5
9. I'think that communication, discussions or debates
withmy classmates and the teacher are important [ I | l [ ]
. . — 1 2 3 4 H
10. 1 think that this type of activities encourages me to
develop solutions for myself [ 1 l l [ J
1 2 3 4 5

Figura 3.20: Formulario - system usability scale. |81]

3.6 Principais bibliotecas utilizadas

Para a criagao da IG e implementacao das CNN probabilisticas utilizaram-se multi-
plas bibliotecas disponiveis em Python, sendo o Tkinter e o TF as mais relevantes.

3.6.1 Tkinter

Tkinter ¢ um dos modulos do Python para o desenvolvimento de I1Gs. Este possui
multiplos recursos de desenho, permitindo a criagao de IGs complexas, estando a
biblioteca bem documentada. A utilizacao desta é relativamente simples e tem a
vantagem de fazer parte do pacote bésico de Python, pelo que qualquer computador
que tenha o interpretador de Phyton instalado poderé executar a IG com o Tkinter.
Desta forma, os motivos para a escolha do Tkinter para o desenvolvimento da IG
foram:

e Facilidade de utilizacao.
e Recursos disponiveis.

e Linguagem utilizada (Python) ser a mesma linguagem usada para o desenvol-
vimento dos MPs.
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Na figura 3.21 apresenta-se o codigo em Phyton para a criagao de uma IG
utilizando o Tkinter.

f — [u] X

Hello World! Quit

)
ttk.Label(frm, text=" ").gri
ttk_Button(frm, text= ommand=root . g
root.mainloop()

Figura 3.21: Exemplo da utilizagdo do Tkinter [82].

3.6.2 TensorFlow

TF é uma biblioteca Python de c6digo aberto criada para computagao numérica com
foco em DL. Foi desenvolvida pelo Google em 2015 e rapidamente se tornou uma
das principais ferramentas para desenvolvimento de modelos de DL. Os seus calculos
sao baseados em tensores. Estes sdo matrizes multidimensionais de tipo uniforme,
apoiados pela memoria do acelerador do GPU. Particularmente, o TF cria grafos
para o calculo das operagoes matematicas, onde as arestas representam o fluxo de
dados entre nos (os tensores). Na figura 3.22 apresenta-se um exemplo para o calculo
da equacgao 3.25 e na figura 3.23 apresenta-se a representacao do grafo do TF para o
calculo da equagao 3.25.

z=(xxy)—(x+vy) (3.25)

Relativamente a passagem da equagao matematica, dada pela equagao 3.25 para
c6digo apresentado pela figura 3.22, observa-se que:

Na equagao (x+y) é dado pelo codigo: tf.add(x, y), salvando o resultado em ol.

Na equagao (x x y) é dado pelo codigo: tf.multiply(x, y), salvando o resultado
em o2.

Na equagao (x x y) - (x+y) é dado pelo codigo: tf.subtract(o2, ol), salvando o
resultado em o03.

2 import tensorflow as tf

4 # function to be traced
5 @tf.function # tensorflow graph function
6 def myFunction(x, y):
/ol = tf.add(x, y)
02 = tf.multiply(x, y)
03 = tf.subtract(o2, ol)
10 return o3

Figura 3.22: Calculo da equagao 3.25, utilizado o TF.
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Relativamente a traducao do cédigo, apresentado pela figura 4.12, para o grafo
apresentado pela figura 3.23 observa-se que:

Na equacao ol é apresentado no grafo por “Add”.
Na equagao 02 é apresentado no grafo por “Mul”.
Na equagao 03 é apresentado no grafo por “Sub”.

identity_R...

Identity

Sub

Mul Add

Figura 3.23: Representagao do grafo TensorBoard [30].

Moédulos do Keras

Keras é uma Application Programming Interface (API) de RNA de alto nivel desen-
volvida em Python integrada no TF a partir da versao 2.

Outro fator importante sao as fungoes associadas ao treino dos modelos. Nestas
destaca-se o Early Stopping que para o treino se alguma propriedade deixou de
melhorar por um ntimero de iteragoes definidas por Patience, sendo definido um valor,
minimo de melhoria. Relativamente & escolha da penalizagao dos erros, realiza-se
cost sensitive learning que utiliza a class weigths.

Procedimento para desenvolvimento e uso de uma CNN com o Keras:

e Pré-processamento: é necessario realizar-se o pré-processamento dos dados.

e Criacao da CNN: é necessario criar as camadas do modelo para depois treinar
o mesmo. As camadas sao responsaveis pela extracao de representagoes do
conjunto de dados apresentados & RNA.

e Treino da CNN: apés a criagao do modelo e do conjunto de dados ter sido
pré-processado, treina-se o modelo e guarda-se o mesmo.

e Utilizacao do modelo criado para previsao: usa-se o modelo treinado para
efetuar previsoes para dados que lhe sao apresentados.
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Outras bibliotecas utilizadas:

e NumPy [83]: permite trabalhar com matrizes multidimensionais e possui fer-
ramentas para computacao numérica.

e Matplotlib [84]: permite obter representagoes graficas de dados através do
Python.

e Scikit-learn [85]: permite executar os algoritmos de DL (supervisionada e nao-
supervisionada) mais conhecidos.

3.7 Pontos-chave

Este capitulo iniciou-se com uma introdugao as RNs e RNAs, explica-se assim a
ligacao bioldgica do neurdnio e o funcionamento do mesmo, relativamente as RNAs
explica-se como é possivel imitar-se as RNs.

Seguidamente aborda-se o algoritmo backpropagation, através dele é possivel
efetuar o treino de modelos profundos, pois torna-os computacionalmente exequiveis
e apresentam-se as equagoes responsaveis pelos seus calculos.

Apresenta-se as FAs: ReLLU e Softmax, a ReLU é utilizada no treino nos MPs e a
Softmax ¢é utilizada na ultima camada do treino dos modelos, sao assim apresentados
as varias equacoes responsaveis pelos seus céalculos.

Para o otimizador Adam, utilizado para acelerar o algoritmo de descida do gra-
diente, apresentam-se as equagoes responsaveis pelos seus célculos.

Para as CNNs, descreve-se o seu funcionamento e apresentam-se as duas CNNs:
LeNet e AlexNet, implementadas na IG.

Apresenta-se o MP, revela-se a complexidade da sua implementacao, o principio
da IV e apresentam-se as equacgoes responsaveis pelos seus calculos.

Para o desenvolvimento da IG, descrevem-se todas as etapas: ER, LRs, AQs,

QAW, DFD, DER, DCU, MN, AU e TUs.
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Capitulo 4

Interface Grafica

Neste capitulo apresentam-se todos os métodos desenvolvidos para o desenho e im-
plementacgao da IG tais como: brainstorming, LRs, DER, MN, Prototipagem, DCU,
identificagao de AQs, QAW, AU e TUs. No final do capitulo apresenta-se a IG.

4.1 Desenvolvimento da Interface Grafica de Redes
Neuronais Convolucionais Probabilisticas

4.1.1 Brainstorming para a Interface Grafica

Apos reuniao com especialistas da area do ML elaborou-se o brainstorming cujo
resultado esta presente na figura 4.1. Através de varios sessoes de brainstorming,
foi possivel, separar as ideias mais relevantes, ou seja, as ideias mais votadas foram
consideradas mais relevantes, algumas das ideias menos votadas foram excluidas.
Através desta categorizagao de ideias, foi possivel a realizagao do LRs.
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Figura 4.1: Brainstorming realizado na primeira fase do desenvolvimento da IG.

4.1.2 Levantamento de Requisitos para a Interface Grafica

O LRs foi o passo seguinte no desenvolvimento da IG, sendo o resultado em reu-
niao com especialistas da area do DL que serao posteriormente os clientes da mesma.

Os RF identificados:

e A IG permite carregar dados de 1 e 2 dimensoes.
e A IG deve ter parametros por defeito.
e A IG deve permitir escolher parametros para treinar a CNN.

e A IG deve permitir utilizar uma CNN probabilistica para problemas de classi-
ficacao ou regressao.

e A IG permite alterar a arquitetura da CNN que deseja treinar.
e A IG deve estar sempre disponivel a excecao de quando treina a rede.
e A IG devera dar sempre feedback em caso de erros/falhas.

e A navegacao entre janelas da IG nao devera demorar mais de 5 segundos.
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e Apos treinar a rede, a IG devera dar acesso ao modelo criado.

e Apos treinar a rede, a IG devera dar acesso a resultados.
Os RNF identificados:

e A IG podera ser executada em diferentes sistemas operativos.

e Treinar a CNN podera ser um processo demoroso, a IG devera dar ao utilizador
feedback sobre o progresso neste passo.

e A IG devera confirmar os parametros que inserir, antes de treinar a CNN.

e A IG d& acesso aos resultados guardados em ficheiros.

Tabela 4.1: Resumo do QAW realizado por 5 elementos.

Requisito (Resumo) Numero de votos Atributo
Permite dados de 1 e 2 dimensodes 3 Usabilidade
Ter parametros por defeito 3 Usabilidade
Disponivel a excegao de treinar a rede 2 Disponibilidade
Feedback em caso de erros/falhas 2 Testabilidade
Navegagao nao excede 5 segundos 4 Desempenho
Parametros para treinar a rede 2 Usabilidade
Permitir utilizar-se uma CNN 5 Usabilidade
Alterar a arquitetura da CNN 2 Usabilidade
Acesso ao modelo criado 2 Disponibilidade
Acesso a resultados 3 Disponibilidade
Diferentes sistemas operativos 2 Modificabilidade
Feedback sobre o progresso 2 Disponibilidade
Confirmar os parametros 3 Seguranca
Varios tipos ficheiros como resultado 2 Disponibilidade

Tabela 4.2: Votos por QAW para a IG.

Atributos de qualidade | Numero de votos

Usabilidade 15
Disponibilidade 11
Desempenho 4
Seguranga 3
Testabilidade 2
Modificabilidade 0
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Na tabela 4.1, apresentam-se os RFs mencionados anteriormente e o seu respetivo
numero de votos, o QAW foi realizado por cinco elementos, ou seja, cada RF poderia
obter um maximo cinco votos. Na tabela 4.2, apresenta-se a quantidade de votos que
cada AQ obteve, apos os resultados, as maiores preocupacoes focaram-se nas questoes
da usabilidade da IG, ou seja, o quao fécil é para o utilizador realizar tarefas, desta
forma a IG, foi desenvolvida para beneficiar mais o atributo de qualidade usabilidade.

4.1.3 Diagrama Entidade Relagao para a Interface Grafica

Arquiteturas das CNN
| Parametros para as
Resultados arquiteturas

Interface Gréfica

CNN Editadas

Figura 4.2: DER realizado para a IG.

Na figura 4.2 apresenta-se o DER realizado para a IG, é constituido por duas en-
tidades denominadas por “Utilizador” e “Interface Gréfica” o “Utilizador” tem um
atributo denominado por “Dataset” e a “Interface Grafica” tem trés atributos de-
nominados por "CNN Editadas”, “Arquiteturas das CNN” e "Parametros para as
arquiteturas”.

4.1.4 Diagrama de Casos de Utilizacao para a Interface Gra-
fica

O DCU apresenta uma visao geral do relacionamento entre casos de utilizagao, uti-

lizadores e a IG, sendo na figura 4.3 apresentado o DCU realizado para a IG.

Através do DCU, pode-se obter quais os casos de utilizagao da IG, ou seja, no
desenvolvimento da IG, estes casos de utilizagao serao tidos em consideracao.
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Interface Grafica

Carregar o
dataset

Escolher / Editar
os pardmetros

|
b

Escolher a

[ arquitetura
: J\ Editar a
arquitetura

Utilizador

Ver resultados

oy

Figura 4.3: DCU desenvolvido para a IG.

4.1.5 Modelo de Navegacao para Interface Grafica

Para visualizacao dos cenarios possiveis foi elaborado o MN, apresentado na figura
4.4. Os cenarios criados sao:

e Cenario 1: representa o inicio da IG; sao exibidas informagoes que guiam o
utilizador no processo de utilizagao da IG.

e Cenério 2: apresenta as questoes mais frequentes para a utilizacao da IG.
e Cenario 3: contem informacoes de desenvolvimento da IG.

e Cenério 4: neste cenario devem ser inseridos os parametros para o modelo; os
parametros diferem para diferentes conjuntos de dados, sendo possivel escolher
o modelo com arquitetura pré-definida ou criar um modelo com a arquitetura
definida camada a camada.

e Cenario 5: apods a escolha/edigdo do modelo é possivel treinar o modelo.

e Cenério 6: neste cenario é possivel observar os resultados de diferentes formas.

47



CAPITULO 4. INTERFACE GRAFICA

Cenério 1 Interface Gréfica -x
Menu inicial
Cendrio 2 Cendrio 4 Cendrio 3
Interface Gréfica -x Interface Grafica -x Interface Grafica -x
FAQ Menu Insere Parametros About
Interface Gréfica -x
Cenério § Treina CNN
Interface Grafica -x
Cenario 6

Ver resultados

Figura 4.4: MN desenvolvido para a IG.

4.1.6 Prototipagem para a Interface Grafica

Foram realizados prototipos de baixa e alta-fidelidade [86] durante o desenvolvi-
mento da IG, apds a realizacgao dos TUs os prototipos de alta fidelidade sofreram
algumas alteragoes. Na figura 4.5 apresenta-se um prototipo de baixa e alta fide-
lidade do separador “Start” da IG, referente & informacao dos conjuntos de dados

de uma dimensao. A IG, é constituida por 5 separadores denominados por: “Start”,
“Insert|Run”, “Results”, “FAQ” e “About”.

[/"! -‘m;ﬁa‘z
_!START  TASERTIRuNV

]

i

P (SELE 7 ff?u,\ Ruser
3-(R.ttsf

= R ¥ Neural Netwark - x
,Q; (T‘S Fr}? Aba - Start Insert|Run  Results FAQ  About

TR T 5 T o T 1 - Preparing your dataset.
SEE how To START [

{ To use this application your data must consist of 4 csv fles:
}1 x_test_data.csv | x_train_data.csv | y_test_label.csv | y_train_label.csv
|

(RrecaRivg paTase

Note: Put the CSV files in the same folder of the Program

2 - Select | Run Parameters and Arquitectures.

In the Program separator Select | Run, Insert the Parameters
Program separator Select | Run, See the Arquitecture and select one to run

/
Qs
3 - Results, choose the results for each Arquitecture

Show PlLot - See each/all the results in a plot
Print each result in Iphyton | Save in CSV

Figura 4.5: Prototipos do separador “Start".

Nas figuras 4.6 e 4.7 apresentam-se, respetivamente, os protétipos de baixa e alta
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fidelidade do separador “Insert|Run” da IG, referente ao formulario de inser¢ao de
parametros para conjuntos de dados com uma e duas dimensoes.

A[}Ptrcfc:: - >
ETART s FrTIRUV fesulrs FF’? ABUT| S et |Run Resuls £ About
I R oh - D_‘,”ESA }\/_ e Insert Parameters Values: Recomended:
TE€T Ol h &, ]
S x Signals sampling frequency: 200 200
DHTHSE it 0? =~ D‘MCWSFO/‘/ Times should the algorithm run: | 20 20
= s Epochs update relevant: 0.005 0.005
INSERT PARAMETRS VALLES AfGMag Batch Size: [ 32 32..256
= Maximum number of epochs: 400 400
F‘ﬁ (ql UfNC] @ 20 Value for the early stopping: 40 40
TMES. .. -m
EnechS womc- [ae5 ] ©cof Insert/Save |
Bct £13¢ 3527 32.%

flae MUV Gfbf“i Yoo
H.t:n.;:.y S16fm 5 [les] 4o

Q

Figura 4.6: Prototipos do separador “Insert|Run” para os conjuntos de dados de
uma dimensao.

coten T -Ux
ﬁf Eﬂff’fﬁfj‘-‘lw/ ESUT:B (‘?}? F*"'A:S‘fquj' {16 for development of CNN Probabilistics = x
Start Insert|Run Results FAQ About
Tea as«;»-.pm-cf_‘#n){.s a0 [ MmisST ] Insert Parameters for 2 dimensions  Values:  Recomendsd:
Sl G fewe | EE- T
Bttt 1. 40 | [T -
f"“""“'é&“' ;t?,sgyp}r\ e : 3eo Insert/Save
EpRL SToP 10
MoNTE e 1381 5,
| )

Figura 4.7: Prototipos do separador “Insert|Run”, para conjuntos de dados de duas
dimensoes.

Ap0s inserir os parametros o utilizador é levado para a pagina onde pode especi-
ficar a arquitetura desejada para a CNN, sendo possivel treinar a mesma. Na figura
4.8 apresenta-se um prototipo de baixa e alta fidelidade do separador “Insert|Run”
da IG, da selecao anteriormente mencionada.
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= ]
=] X _J # Neural Network - x
veeATIRUN  Resurts T”? 1w f G bt | Rin SReAlks FACR Abal
i o & B __at | Check the progress in the Console,
I |
— = _} | click for a stantard Model or Edit a Model:
Auvvegel] [Epir Mogel |
i Run Model Edit Model

Figura 4.8: Apos inserir os parametros poderé treinar com uma arquitetura ja
conhecida ou treinar o modelo.

Ao pressionar o botao “Edit Model” é possivel treinar o modelo. Para tal, o
utilizador deve acrescentar as camadas que deseja. Nas figuras 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12
apresentam-se os prototipos de baixa e alta fidelidade do treino do modelo.

Os parametros apresentados na figura 4.9 referem-se ao formuléario apresentado
ao utilizador quando este inicializa o treino, adicionando uma camada C'onvolution.
Para inserir uma camada de Pooling deveré inserir os parametros apresentados na
figura 4.10. Para inserir-se uma camada dense devera inserir os parametros apre-
sentados na figura 4.11. Por fim deverd inserir a camada de output apresentada na
figura 4.12, ao inserir esta tltima camada o modelo iniciard o seu treino.

(ngeRT canv LYER | eonsoln TPyraM

=1
LAsT LH}JEF‘ (\/ s }(mo:ofg Last layer (yes=1)(no=8)? @
SELE ¢T THE [f))/éQ Select the layer (convolution=@, pooling=1, dense=2)? @
{ cowvpluTiaN =0, FO"""“M(’:/"} Select the number of kernels? 6
pEWSE =2 /7

VHBER. oF ,!((;?Néiﬂrji‘? Select the kernel size? S

KeRivet Size 116
sTRipeSs T P
SELECT THE HOW : Select the paddi =8, valid=1)? @
{S.‘W%={)} VHLJ'Q:1)?O elec e padding (same=e, vali )

Select the strides? 2

Figura 4.9: Prototipos do separador “Insert|Run, treino do modelo — camada
convolution.

SErfer THE LAYER '
[cowvaviion =0 Pootivg =4
pevsE =2/ 7 ,1 4 Select the pool size? 2

Select the layer (convolution=0, pooling=1, dense=2)? 1

Pooi SIFE ?-;.'{, select the strides? 2

SE{PC? Tlf{{i%’ﬂ"“"}vg y Select the padding (same=@, valid=1)? @
(Samve = e, VIR LiL =7/ 7

Figura 4.10: Prototipos do separador “Insert|Run, treino do modelo — camada
pooling.
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{TNSERT Oans&]  comsalP TPVTo4,

S5ELECT THE LAYER

{SDM?&LUZ“}%:O/ Poclivé =2 Select the layer (convolution=8, pooling=1, dense=2)? 2
ENSE S £

SELECT THE A;Ua"iaf?f'{‘r{ oF Select the number of neurons? 120
NevRomS 7 190

Figura 4.11: Prototipos do separador “Insert|Run, treino do modelo — camada
dense.

flnsT LAvéR ) Cawsolf Throw
LAST LAYER byes9) (w=017

1

- Last layer (yes=1)(no=@)? 1
SELECT THE AUMEFR

OF G uTRuT ii;fég_;;;_:?

Select the number of output classes? 5

|

I

J

—p STAR TERNi G l

Figura 4.12: Prototipos do separador “Insert|Run, treino do modelo — camada
output.

No separador “Results” pode visualizar-se os resultados do treino referentes a
classificagao e regressao dos modelos padrao (Lenet-5 e AlexNet) e do modelo trei-

nado, dos conjuntos de dados de uma e duas dimensoes. Na figura 4.13 apresenta-se
um prototipo de baixa e alta fidelidade do separador “Results”.

Afi T e =~
STORT  TMSERT|Aw  Resw1$ FRy PBout

¥ Neural Network

Start Insert|Run Results FAQ  About

Generic Architecture Click the button to:
See all the results in a plot
E pL oT 7] , ] Select the Result
e e

-> See result of the select value:

Rl
‘ ﬁu‘DEL |
1
{

jE! FeT Tia ReSulT : = See each result in a plot
f\:}é oT ;2_ ' Print each result in Iptyton
| Z:i Save each result in CSV File

{ SPAVE

Figura 4.13: Prototipos do separador “Results”.
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Na figura 4.14 apresenta-se o prototipo de baixa e alta fidelidade do separador

((FAQ”'

[ “0X
A{:}IQ‘T I;\',‘;‘ E&"P? /ﬁ ii'{v Q(fw:} g H’}%} # Tf IG for development of CNN Prababilistics - x

g;_' Start Insert|Run Results FAQ About
e s P e

)
: £ é Versions of CUDA, CuDNN and TensorFlow need to be compatible
ViMoo ¢ {:@w-g';m i,. b’,{ ;

Versions i used:

CudNN = 8.2 | CUDA = 11.4 | TensorFlow = 2.6

cvD@ | coovwlT <

Figura 4.14: Prototipos do separador “FAQ”.

Na figura 4.15 apresenta-se o protétipo de baixa e alta fidelidade do separador
“About”, nesta figura apresenta-se uma mensagem do desenvolvedor e a sua data de
desenvolvimento.

’ IG for development of CNN Probabilistics . b4
Start Insert| Run Results FAQ About

Graphical Interface for development of CNN Probabilistics
Program developed by:
Anibal Jodo Lopes Chaves

June of 2022

Figura 4.15: Protétipos do separador “About”.

4.1.7 Avaliacao de Usabilidade

Apo6s o utilizador inserir os parametros para o desenvolvimento do modelo nao é
possivel retroceder de forma simples. Esta situacao nao respeita a heuristica nimero
dez, para correcao insere-se um botao denominado por “Back”, desta forma passa a
ser possivel ao utilizador retroceder de forma simples. Na figura 4.16 apresenta-se a
COITECa0.

Quando o utilizar treina o modelo camada a camada pressiona o botao denomi-
nado por “Edit Model”. Esta situacao nao respeita a heuristica ntimero dois, visto
o termo mais utilizado é treinar, desta forma alterou-se “Edit Model” por “Train
Model”, pela mesma razao foi alterado o botao denominado por “Run Model” pe-
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los botoes denominados por: "Train LeNet-5” e "Train AlexNet”. na figura 4.16
apresenta-se a correcao.

f IG for development probabilistic CNNs o X
Start Insert|Run Results FAQ About Depois

Check the progress in the Console.

Antes
# Newal Netwark - x Press the button to choose the Model:
Stan Insert |[Run Results FAQ About

Check the progress in the Console. I Train LeNet-5 Train Alexnet ‘

Click for a stantard Model or Edit a Model: 2
Press the button to train the Model:

( Train the Model [ )

—
Run Model Gdix Model |

Figura 4.16: Alteragdes no separador denominado por “Insert|Run”.

Press the button to change parameters:

Devera ser dado ao utilizador ajuda e documentacao, o separador denominado
por “FAQ” nao respeita a heuristica nimero dez, desta forma adicionou-se um botao
denominado por “See Videos”, desta forma o utilizador podera ter a ajuda necessaria,
esta correcao apresenta-se na figura 4.17

f 1G for development probabilistic CNNs = *
Start Insert|Run Resuts FAQ Abow  D@POIS

Antes

16 for development of CNN Probabilistics = X Proﬂrams and list of pac"anes

an lnsert|Run Resulis FAQ  About "
Versions used:

Versions of CUDA, CuDNN and TensorFlow need to be compatible CudNN = 8.2 | CUDA = 11.4 | TensorFlow = 2.6.0 | Phyton = 3.8.8

versions | used
tensorflow-probability = 0.14.1 | Tkinter = 8.6 | scikit-learn = 0.24.1
CudNN = 8.2 | CUDA = 11.4 | Tensorflow = 2.6

h5py = 3.1.0 | numpy = 1.19.5 | pandas = 1.2.4 | pycm==3.2
O sympy = 1.8 | keras = 2.6.0 | matplotlib = 3.3.4 | scipy = 1.4.1]

If you want to see some videos press the button:

Figura 4.17: Alteracoes no separador denominado por “FAQ”.

4.1.8 Testes de Usabilidade

Os TUs foram realizados a um conjunto de treze utilizadores com experiéncia em
ML, desta forma elaborou-se uma tarefa e pediu-se a este conjunto de utilizadores
para a realizar. Apods a realizacao da mesma aplicou-se o formulério designado por
system usability scale apresentado no capitulo anterior pela figura 3.20. Apods o
preenchimento dos formularios os resultados sao apresentados pelas seguintes figuras:
na figura 4.18 apresenta-se a idade dos utilizadores, na figura 4.19 apresenta-se os
dados dos utilizadores tais como: género, educacao e nivel de experiéncia em ML, na
figura 4.20 apresentam-se os resultados relativos as questoes nimero um e dois, na
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figura 4.21 apresentam-se os resultados relativos as questoes niimero trés e quatro,
na figura 4.22 apresentam-se os resultados relativos as questoes ntimero cinco e seis,
a figura 4.23 apresentam-se os resultados relativos as questoes nimero sete e oito e
na figura 4.24 apresentam-se os resultados relativos as questoes niimero nove e dez.

Relativamente aos resultados obteve-se uma média de 4,4 em 5 possiveis, equiva-
lente a 88%, conforme a escala fornecida pelo system usability scale os resultados
com valor superior a 85,5% sao considerados "Excellent", como se obteve 88% o
resultado é classificado como "Excellent".

A média de idades dos utilizadores é de 29,4 anos.

Idade
13 respostas
4
3
2
1 1(7,7%) 1(7,7%) 1(7,7%)
0
25 26 28 29 30 31 32 36
Figura 4.18: Idades dos utilizadores para os TUs.
Género Nivel de educagio

P

@® Homem @ Licenciado
@® Mulher ® Mestrado
@ Prefere nao dizer ©  Doutorado

Experiéncia em ML

® Baixa
@ Média
® Ata

Figura 4.19: Género, nivel de educacao e experiéncia em ML dos utilizadores.
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I think that instructions and guidelines for conducting the experiment were clear

13 respostas

8

7 (53,8%)

6 (46,2%)

0(0%) 0 (0%) 0 (I‘)%)

1 2 3

| think that the way find solution to the problem expected deliverables and the
evolution process was understood

13 respostas

10,0
9 (69,2%)
76
50
4 (30,8%)
25
0(0%) 0 (0%) 0(0%)
0.0 | |
1 2 3

Figura 4.20: Questoes numero um e dois relativamente aos TUs.

| think that explanation session and that material presented helped me to solve the
problem

13 respostas

10,0
9 (69,2%)
75
50
4(30,8%)
26
0(0%) 0(0%) 0(0%)
0.0 | |

1 2 3 4

| think this activity will be useful for the development of future projects with the tools
presented with the tools presented

13 respostas

8 8 (61,5%)

6

5 (38,5%)

0 (0%) 0(0%) 0(0%)

Figura 4.21: Questoes ntimero trés e quatro relativamente aos TUs.
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| consider that the development of this activity challenges my abilities to solve these
kinds of problems

13 respostas

8 (61,5%)
6
4
3(23,1%)
B 2 (15,4%)
0 (0%) 0(0%)
0 |

1 2 3

| think that the problem sclution itself is a significant achievement

13 respostas

8
7 (53,8%)

2 6 (46,2%)

4

2

0(0%) 0(0%) 0(0%)
0 |
1 2 a

Figura 4.22: Questoes numero cinco e seis relativamente aos TUs.

| have the ability to solve this problem and more complicated ones of the same type

13 respostas

8
5(38,5%)
4
2
N o
6 I

1 2 3

| think that this experiment is relevant to the course and to my curriculum

12 respostas

8
6
4
2 2 (16,7%)
0(0%) 0(0%)
0 | |

1 2 3

Figura 4.23: Questoes numero sete e oito relativamente aos TUs.
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I think that communication discussions or debates with my classmates and the
teacher are important
12 respostas

8

7 (58,3%)

4 (33,3%)

2

0 (0%) 1(8,3%) 0(0%)
0 | [T

1 2 3

| think that this type of activities encourages me to develop solution for myself

13 respostas

8

7 (53,8%)

5 (38,5%)

0 (0%) 0(0%) 1 (7.7%)

Figura 4.24: Questoes nimero nove e dez relativamente aos TUs.

4.2 Interface Grafica

A figura 4.25 apresenta o diagrama de utilizagao da aplicagao do ponto de vista do
utilizador. O primeiro passo é apresentado no diagrama e denomina-se por “carrega
os conjuntos de dados”. Caso nao sejam carregados os dados o utilizador ficara limi-
tado a algumas funcionalidades da IG. Apoés carregar os dados, o utilizador deveré
escolher o conjunto de dados, adicionar os parametros, escolher o modelo/arquitetura
e o treino podera ser iniciado. Por fim, o utilizador poderé visualizar todos os resul-
tados dos modelos/arquiteturas ja treinados. Sao disponibilizadas duas versdes uma
denominada por “Testelnterface” e outra denominada por “Interface”, o diagrama
apresentado pela figura 4.25 é referente a versao “Interface”, na versao denominada
por “Testelnterface” o utilizador nao realiza o carregamento dos dados.
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O utilizador carrega os conjuntos
de dados

/

O utilizador escolhe o conjunto
de dados que deseja treinar e
insere alguns parémetros

I S |

O utilizador escolhe a
arquitetura/modelo: LeNet-5,
AlexNet ou realiza o treino camada
a camada

Caso ndo carregue os dados o
utilizador ficara limitado a
algumas funcionalidades

Podera ver os resultados
referentes aos modelos ja
treinados

E realizado o treino do modelo ~ |—

Figura 4.25: Diagrama de utilizacao da IG.

A aplicag@ao é constituida por um conjunto de ficheiros e pastas, representados
pela figura 4.26. Relativamente aos ficheiros:

e Interface.py: contém o codigo relativamente a parte grafica da interface.

RunModel.py: contém o codigo para a implementacao do treino do modelo e
os modelos Lenet-5 e Alexnet para todos os conjuntos de dados.

Results: contém o codigo para a visualizacao dos resultados de todos os con-
juntos de dados.

Help.txt: contém informagodes relativamente ao funcionamento da IG.
e requirements.txt: contém os modulos necessarios para a utilizacao da IG.

Relativamente as pastas:

e Results: Contem um conjunto de pastas: AlexNetld, ALexNet2d, LeNetld,
LeNet2d, Edit1ld, Edit2d, RegressionLenet, RegressionAlexNet e RegressionE-
dit.

e AlexNetld: contém os resultados do modelo AlexNet para o conjunto de dados
de uma dimensao.
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AlexNet2d: contém os resultados do modelo AlexNet para o conjunto de dado
de duas dimensoes.

LeNetld: contém os resultados do modelo LeNet-5 para o conjunto de dados
de uma dimensao.

LeNet2d: contém os resultados do modelo LeNet-5 para o conjunto de dados
de duas dimensoes.

Editld: contém os resultados do modelo treinado para o conjunto de dados de
uma dimensao.

Edit2d: contém os resultados do modelo treinado para o conjunto de dados de
uma dimensao.

RegressionLenet: contém os resultados da regressao para o modelo LeNet-5.
RegressionAlexNet: contém os resultados da regressao para o modelo AlexNet.
RegressionEdit: contém os resultados da regressao para o modelo treinado.
DataSetld: contém o conjunto de dados para uma dimensao.

DataSet2d: contém o conjunto de dados para duas dimensoes.

DataSetRegression: contém o conjunto de dado para regressao.
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DataSet1d
DataSet2d
DataSetRegression
Results

=l help.txt

}' Interface.py

=l requirements.txt

}' Results.py

}' RunModel.py

Results

AlexNet1d
AlexNet2d

Edit1d

Edit2d

LeNet1d

LeNet2d
RegressionAlexMNet
RegressionEdit

RegressionLenet

LeNet2d

DataSet1d

model_LeNet2d

=] AccleNet2.oct

X_test_data.csv
=l all_metrics.txt

@ ¥_train_data.csv
=] AucleNet2. txt

y y_test_label.csv
|&] Confusion_Matrix.png

y_train_label.csv
=] Model_accuracy.png
&] Model_loss.png
=| NpvLeNet2.txt
= PpvleNet2.txt

|&] prediction.png

i proba_PModel Lenet2d.mat

=l proba_PModel_Lenet2d.txt
=] SenLeNet2.oet

=| SpeleNet2 txt

Figura 4.26: Conjunto de ficheiros e pastas da IG.

Ao abrir o ficheiro “Interface.py” é mostrada a IG representada na figura 4.27.
Esta é constituida por cinco separadores:

O primeiro separador denominado “Start” apresenta um breve resumo do fun-
cionamento da aplicagao para a utilizacao dos diferentes conjuntos de dados.

No segundo separador denominado “Insert|Run”, é possivel editar os parametros
para desenvolver o modelo pretendido e posteriormente treinar o modelo.

O terceiro separador denominado “Results”, permite a visualizagao dos resul-

tados.

O quarto separador denominado “FAQ”, é possivel visualizar-se videos e
verificar-se as versoes e bibliotecas instaladas para o funcionamento da IG.

Por ltimo, o quinto separador denominado “About” exibe uma mensagem
referente a autoria do desenvolvimento da IG.

60



4.2. INTERFACE GRAFICA

’ IG for development probabilistic CNNs T X
Start Insert|Run Results FAQ About

Videos | Versions Compatible |

1 Dimension parameters
q A 1 Dimnension - LeNet
2 Dimensions parameters

. 1 Dimension - AlexNet
Regression

2 Dimensions - LeNet

2 Dimension - AlexNet

Regression 1 Dimension - LeNet
See how it work Regression 1 Dimension - AlexNet

Edit T Dimension

Edit 2 Dimensions

Edit Regression 1 Dimension

Figura 4.27: Separadores da IG.

Na figura 4.28 apresenta-se o separador denominado “Start”, onde a IG fornece
informagoes referentes a sua utilizacao para todos os conjuntos de dados.

’ IG for development probabilistic CNNs - X
Start Insert|Run Results FAQ About

1 - Preparing your dataset.
To use this application your data must consist of 4 csv files:
x_test_data.csv | x_train_data.csv | y_test_label.csv | y_train_label.csv
Note: Put the CSV files in the same folder of the Program
2 - Insert | Run.
In the Program separator Insert | Run,

Insert the parametres and after Train Model

3 - Results, choose the results for each Arquitecture

Show PLot - See each/all the results in a plot
Print each result in Iphyton

Figura 4.28: Separador “Start”. Aqui apresentam-se os passos para a utilizagao da
IG para todos os conjuntos de dados.

Na figura 4.29 apresenta-se o separador seguinte denominado por “Insert|Run”.
Aqui permite-se ao utilizador a introducao dos parametros que irao controlar o treino
dos modelos. Caso seja necessario, o utilizador poderéd comparar com os valores re-
comendados. Estes valores ja vém pré-preenchidos e caso o utilizador deseje utilizar
esses valores apenas devera pressionar no botao denominado por "Insert|Save”. Caso
os deseje alterar, tera de inserir os valores e por fim pressionar no botao. Ao pressio-
nar o botao é apresentada a mensagem de confirmagao na consola do IPhyton (para
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confirmagao visual dos parametros inseridos anteriormente), conforme apresentado

no exemplo da figura 4.30.
O lado esquerdo da figura 4.30 é referente ao conjunto de dados de uma dimensao

e o lado direito para o conjunto de dados para regressao.

¢ 1G for development probabilistic CNNs - X 1G for development probabilistic CNNs - X
Start Insert|Run Results FAQ About Start Insert|Run Results FAQ About
Insert Parameters for 1 dimension Values: Recomended: Insert Parameters for 2 dimensions Values: Recomended:
Input frequency: 200 200 Learning rate: 0.001 0.001
Monte Carlo: 20 20 Batch Size: 16 16...128
Lerning Rate: 0.005 0.005 Maximun number of epoch: 300 300
Batch Size: 32 32..256 Patience value: 10 10
Maximum number of epochs: 400 400 Monte Carlo Value: 50 50
Patience value: 40 40 Input Shape - width: 28 28
Number of classes: 5 5 Input Shape - height: 28 28
Input Shape - channels: 1 1

Insert/Save Number of classes: 10 10

Figura 4.29: Menu para adicionar os parametros da IG, separador “Insert|/Run”.

The parameters that you insert are: p,.oneters inserted successfully

Input Frequency: 200 Lerning rate @.001

Monte Carlo value 20 e e

SETTEE (R DL M um number of epoch: 300
E - Patience value: 10

Maximum number of epoch: 400 Monte Carlo value: 50

Patience value: 40 inpiShene e

NMumber of classes: 5

Figura 4.30: Consola [Phyton - Confirmacao dos parametros inseridos.

Na figura 4.31 apresenta-se o separador denominado por “Insert|Run”. Aqui
permite-se ao utilizador selecionar que modelo deseja treinar, ou se preferir criar

um modelo (criar camada a camada).

f 1Gfor development probabilistic CNNs
Start Insert|Run Results FAQ About

Check the progress in the Console.

Press the button to choose the Model:
Train LeNet-5 Train Alexnet

Press the button to train the Model:

Train the Model

Press the button to change parameters:

Back

Figura 4.31: Separador “Insert|Run”, apds a inser¢ao de parametros.
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Apos pressionar o botao “Train Model” o programa inicia o treino do modelo. A
aplicacao inicia automaticamente o modelo selecionado. Este processo podera ser
demorado. O tempo necessario para realizar o treino dependerd dos parametros,
arquitetura e do Hardware utilizados.

Na figura 4.32 é apresentada a consola com indicagao do progresso no treino do
modelo.

Para além da janela da IG, também é possivel receber feedback através da consola
do IPython. Apoés pressionar no botao “Train LeNet-5” ou “Train Alexnet” é exibida
a informacao apresentada na Figura 4.32.

NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti, pci bus id: 0000:01:00.0, compute capability: 6.1

2022-01-10 18:12:59.198377: W tensorflow/python/util/util.cc:348] Sets are not currently
considered sequences, but this may change in the future, so consider avoiding using them
2022-01-10 18:13:12.322629: 1 tensorflow/compiler/mlir/mlir graph optimization pass.cc:185]

None of the MLIR Optimization Passes are enabled (registered 2)

2022-01-10 18:13:21.449104: I tensorflow/stream_executor/cuda/cuda_dnn.cc:369] Loaded cuDNN
version 8201

93/98 [= - ETA: @s - loss: 1@324.5762 - accuracy: 0.1547

Figura 4.32: Consola IPhyton com informagcao do progresso no treino do modelo.

Caso nao deseje utilizar as arquiteturas padrao (Alenet ou Lenet-5), o utilizador
poderé criar o modelo inserindo camada a camada, tendo de selecionar o tipo de ca-
mada; neste caso: convolution, pooling ou dense. A janela de insercao é apresentada
na figura 4.33.

Last layer (yes=1)(no=@)? @ Select the layer (convolution=@, pooling=1, dense=2)? 1

Select the layer (convolution=@, pooling=1, dense=2)? @ gajact the pool size? 2

Select the number of kernels? 6 Select the strides? 2

Select the kernel size? 5 Select the padding (same=@, valid=1)? @

Select the strides? 2 Last layer (yes=1)(no=8)? &

Select the padding (same=e, valid=1)? @ Select the layer (convolution=@, pooling=1, dense=2)? 2
Last layer (yes=1)(no=e)? @ Select the number of neurons? 84

Last layer (yes=1)(no=@)? |

Figura 4.33: Treino do modelo, adicionar camadas: convolution, pooling e dense.

No separador denominado por “Results”, apresentado na Figura 4.34, apresentam-
se os resultados do treino dos modelos. O utilizador deve escolher o modelo para
os quais ja realizou o treino. Apos selecionar a arquitetura podem-se visualizar os
resultados.
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’ 1G for development probabilistic CNNs - X
Start Insert|Run Results FAQ About

LeNet 1 Dimension Click the button to:

See all the results in a plot

Select the Result -> See result of the select value:
= See each result in a plot

Print each result in Iptyton

Number of classes:

5

Figura 4.34: Separador “Results”.

Ao pressionar “See all the results in a plot”, é apresentado um tnico plot com os

P

resultados. Ao pressionar “See each result in a plot”, é apresentado um plot com o
resultado escolhido. Ao pressionar “Print each result in [Phyton” é apresentado o
valor escolhido na consola do IPhyton.

O separador denominado por “FAQ”, representado na figura 4.35, apresenta in-
formacao ao utilizador sobre as bibliotecas que devera instalar. O separador deno-
minado “About”, representado pela figura 4.36, apresenta a informacao ao utilizador
sobre o desenvolvimento da IG.

’ |G for development probabilistic CNNs = X
Start Insert|Run Results FAQ About
Programs and list of packages
Versions used:
CudNN = 8.2 | CUDA = 11.4 | TensorFlow = 2.6.0 | Phyton = 3.8.8
tensorflow-probability = 0.14.1 | Tkinter = 8.6 | scikit-learn = 0.24.1
h5py = 3.1.0 | numpy = 1.19.5 | pandas = 1.2.4 | pycm==3.2

sympy = 1.8 | keras = 2.6.0 | matplotlib = 3.3.4 | scipy = 1.4.1]|

If you want to see some videos press the button:

See Videos

Figura 4.35: Separador FAQ. Apresentagao dos modulos/bibliotecas e o botao para
visualizar os videos.
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Start Insert|Run Results FAQ About

Graphical Interface for development of CNN Probabilistics
Program developed by:
Anibal Jodo Lopes Chaves

September of 2021 - June of 2022

Figura 4.36: Separador About.

Videos relativamente ao  funcionamento da IG  disponiveis em:
(https://www.youtube.com/channel /UC9bZjefkicHKC6VJPGLLZJA).

4.3 Pontos-Chave

Apobs a realizacao do brainstorming implementou-se o LRs e categorizaram-se os
requisitos através dos AQs. Em funcao destes efetuou-se o QAW.

Realizou-se a modelacao dos dados através do DER.

Identificaram-se os casos de utilizagao através do DCU.

Definiram-se os cenarios e a navegacao na IG através da elaboracao do MN.

Realizaram-se protétipos de baixa e alta fidelidade. Através dos prototipos de
baixa, alta fidelidade, AU e TUs efetuaram-se algumas alteragoes.

No final deste capitulo é apresentada a IG e todo o seu funcionamento.
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Capitulo 5

Exemplos de utilizacao da Interface
Grafica

Neste capitulo apresentam-se os conjuntos de dados utilizados, os recursos de
hardware para a realizacao dos testes e os resultados obtidos.

5.1 Recursos de Software e Hardware
A IG foi desenvolvida no ambiente de desenvolvimento integrado Spyder [87], pois
permite a utilizacao de Python num ambiente interativo, facilitando a edi¢ao de
scripts, produgao de teste, debugging e visualizagao grafica.

Relativamente ao hardware, realizaram-se testes & IG num computador pessoal
(desktop) com as seguintes especificagoes:

e Central Processing Unit (CPU): AMD Rayzen-5 3600, 6 processadores.

e GPU: NVIDIA RTX 3060, 12 GB Video Random Access Memory (V-RAM).

e Random Access Memory (RAM): 32 GB DDR4 2600 HZ.

e SSD 480GB.
Também se realizaram testes num servidor com as seguintes especificagoes:

e GPU: NVIDIA RTX A6000, 48 GB V-RAM.

e RAM: 64 GB DDRA.
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5.2 Conjuntos de dados utilizados

Utilizaram-se um total de quatro conjuntos de dados, classificacao para dados de
uma e duas dimensoes pois sao 0s mais comuns e regressao fez-se a analise de séries
temporais e features, desta forma e através dos resultados apresentados ao longo
do capitulo é possivel realizar a validacao dos MPs criados através da IG.

Dois conjuntos de dados para regressao, sendo para tal uti-
lizados: The  Boston  Housing  Dataset  [88]  disponivel  em:
(https://www.cs.toronto.edu/ delve/data/boston/bostonDetail.html) para de-
terminacao do preco das casas sendo utilizada regressao tendo em conside-
racdo as features e o Wind Speed Prediction Dataset [89] disponivel em:
(https://www.kaggle.com /datasets/fedesoriano /wind-speed-prediction-dataset)
para previsao da velocidade do vento através da temperatura maxima, tendo em
consideragao as séries temporais. Desta forma é realizada a previsao da velocidade
do vento para o dia seguinte, tendo em conta os treze dias anteriores.

Dois conjuntos de dados utilizados para classifica¢ao, examinando dados com uma
e duas dimensoes. Neste caso, pretende-se utilizar dados relativos a determinacao
dos estados do sono para analisar os dados com uma dimensao, sendo para tal usado
o ISRUC-SLEEP Dataset [90], disponivel em: (https://sleeptight.isr.uc.pt/). Para a
classificagao de dados com duas dimensoes usaram-se os dados relativos a imagens de
nameros desenhados & mao |91], disponivel em:(http://yann.lecun.com/exdb/mnist).

O pré-processamento dos dados devera ser realizado antes destes serem carre-
gados na IG, partilha-se um exemplo para cada conjunto de dados disponivel em:
(https://drive.google.com /drive/folders/1tJsDZMmWGPB7i0avxGEu5myptjCTAn-
N7usp=sharing), desta forma sdo partilhados os conjuntos de dados para Wind
Speed Prediction Dataset; ISRUC-SLEEP Dataset e MNIST Dataset.

Na figura 5.1 apresenta-se o conjunto de dados Wind Speed Prediction Dataset,
onde sao apresentadas as nove classes.

Na figura 5.2 apresenta-se o conjunto de dados Boston Housing Dataset, onde sao
apresentadas as catorze classes, as quais serao utilizadas para determinar o preco das
casas.

Na figura 5.3 apresenta-se o conjunto de dados ISRUC-SLEEP Dataset, relativos
aos sinais dos varios estados do sono, sdo apresentados os cinco estados de sono (W,
N1, N2, N3, R).

Na figura 5.4 apresenta-se o conjunto de dados MNIST Dataset para classificagao,
nimeros desenhados a mao, e apresenta-se um exemplo de cada ntimero possivel.
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5.2. CONJUNTOS DE DADOS UTILIZADOS

6 DATE = #WIND = #IND = #RAN = #IND =
Date Average wind speed First indicator Precipitation Second indicator
1Jan61 31Dec78 ) 304 0 4 0 g7 0 4
A T.MAX = + IND.2 = A T.MIN = A T.MIN.G ==
Max temperature Third indicator Min temperature Min grass temperature
NA 9% NA 10% NA 5%
10 1% 9 1% 5 2%
Other (5873) 8% s Otner(s810) 88% Other (6093) 93%

Figura 5.1: Wind Speed Prediction Dataset — nove atributos.

CRIM ZN INDUS CHAS MNOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTAT
0 000632 180 231 00 0538 6575 652 40000 1.0 2960 153 39690 498
1 002731 00 7.07 00 0469 6421 789 49671 2.0 2420 17.8 39680 914
2 002729 0.0 707 00 0469 7185 6171 49671 20 2420 17.8 30282 403
3 003237 00 218 00 0458 6998 458 60622 3.0 2220 187 30463 204
4 006905 0.0 218 00 0438 7147 342 60622 3.0 2220 187 39690 533
:Attribute Information (in order):

- CRIM per capita crime rate by town

- ZIN proportion of residential land zoned for lots over 25,880 =q.ft.

- INDUS proportion of non-retail business acres per town

- CHAS Charles River dummy variable (= 1 if tract bounds river; @ otherwise)

- NOX nitric oxides concentration (parts per 1@ million)

- RM average number of rooms per dwelling

- AGE proportion of owner-occupied units built prior to 1948

- DIS weighted distances to five Boston employment centres

- RAD index of accessibility to radial highways

- Tax full-value property-tax rate per $10,008

- PTRATIO pupil-teacher ratio by town

=B 1e00(Bk - 0.63)"2 where Bk is the proportion of blacks by town

- LSTAT % lower status of the population

- MEDV Median value of owner-occupied homes in $1€ee's

Figura 5.2: The Boston Housing — Catorze atributos existentes e o seu significado.
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Figura 5.3: ISRUC-SLEEP — cinco estados de sono [92].
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label =0 label =1 J|abel=2 Ilabel=3 Ilabel=4

label=5 label=6 |abel=7 label=8 Ilabel=9

Figura 5.4: MNIST — exemplos dos ntumeros.

5.3 Meétricas para analise do desempenho

A IG apresenta resultados relativos ao desempenho dos modelos desenvolvidos, sendo
as métricas apresentadas definidas pelas equagoes: 5.1 para a Exatidao (Acc); 5.2
para a Sensibilidade (Sen); 5.3 para a Especificidade (Spe); 5.4 para o Valor Preditivo
Negativo (NPV); 5.5 para o Valor Preditivo Positivo (PPV).

Ace = VP+;J]\DJ:?;+ FN (5.1)
Sen = VP‘:——PFN (5.2)

Spe = VNV——fj—VFP (5.3)
NPV = % (5.4)
PPV — % (5.5)

Os Verdadeiro Positivos (VPs) sdo amostras positivas que foram corretamente
classificadas como positivas, enquanto os Verdadeiro Negativos (VNs) sdo amostras
negativas que foram corretamente classificadas como negativas. Os Falso Positivos
(FPs) sao amostras negativas que foram incorretamente classificadas como positivas
e os Falso Negativos (FNs) sdo amostras positivas incorretamente classificadas como
negativas [93|. Acc é a percentagem de amostras corretamente classificadas (VPs e
VNs). Sen, também conhecida como verdadeira taxa negativa, indica a resposta do
classificador relativamente aos dados positivos. A Spe mostra como o classificador
responde em dados negativos. A Spe também é conhecida como a verdadeira taxa
negativa. Idealmente, um bom classificador tem valores altos em Spe, Acc e Sen [94].

Os calculos relativos ao Erro do Modelo e ao MSE do Modelo sao obtidos através
das equagoes apresentadas no capitulo namero trés, o calculo do Erro do Modelo é
dado pela equacao 3.12 e o calculo do MSE pela equacao 3.6. Relativamente aos
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célculos do intervalo de confianga de 95% [95] sao dados pelas equagbes 5.6 para o
limite superior e 5.7 para o limite inferior.

g

v (5.6)

Limite Superior = X 4 1.96x

Limite Inferior = X — 1.96x % (5.7)
Onde X representa a média das amostras, o o desvio de padrao e n os dados das
amostras.

5.4 Resultados

5.4.1 MNIST (ntimeros desenhados & mao)
LeNet-5 (classificagao):

Conjunto de dados MNIST (ntimeros desenhados & mao): os pardmetros utilizados
para treinar o modelo LeNet-5 sao apresentados na figura 5.5.

Apos treinar o modelo LeNet-5 sao obtidos a saida do modelo os seguintes resul-
tados: Matriz de Confusao, apresentada na figura 5.7, Erro do Modelo apresentado
a direita da figura 5.6, Exatidao do Modelo apresentado & esquerda da figura 5.6,
Incerteza Epistémica, apresentada na figura 5.8 e uma janela onde é possivel colocar
o nimero de uma amostra, apresentada na figura 5.9.

A fungao de perda utilizada foi a categorical crossentropy [96].

’ IG for development probabilistic CNNs

Start Insert|Run Results FAQ About

Insert Parameters for 2 dimensions Values: Recomended:
Learning rate: 0.001 0.001
Batch Size: 128 16...128

Maximun number of epoch: 15 300
Patience value: 10 10
Monte Carlo Value: 50 50
Input Shape - width: 28 28
Input Shape - height: 28 28
Input Shape - channels: 1 1
Number of classes: 10 10

Insert/Save

Figura 5.5: Parametros utilizados para o modelo LeNet-5 relativamente ao
conjunto de dados de duas dimensoes.
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Model accuracy Model loss

17.5
1.00 1 — Train —— Train

/ \ A F —
Validation Validation
15.0 4
0.99 A

12.5 4
0.98 A

10.0 4

Loss.

Accuracy

7.5
0.96 -

5.0 1
0.95 A

0.94

T T T T T T T T 0.0 1

Figura 5.6: Exatidao do Modelo e Erro do Modelo relativos ao modelo LeNet-5
para o conjunto de dados de duas dimensoes.
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Figura 5.7: Matriz de Confusao relativa ao modelo LeNet-5 para o conjunto de
dados de duas dimensoes.

A esquerda, na figura 5.8, é apresentada a Incerteza Epistémica, desta forma
escolheu-se um dos pontos onde a Incerteza Epistémica é mais elevada e do lado
direito é efetuado zoom da figura para se identificar o niimero da amostra.
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Epistemic Uncertainty Epistemic Uncertainty
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Figura 5.8: Incerteza Epistémica, identificada a amostra ntimero: 2927,
relativamente ao modelo LeNet-5 para o conjunto de dados de duas dimensoes.

Através da figura 5.8 identifica-se uma amostra com um valor de Incerteza Epis-
témica elevado, a amostra ntimero: 2927. Analisaremos desta forma a amostra 2927,
a sua analise é apresentada pela figura 5.9.

’ Epistemic Uncertainty = ] X
Epistemic Uncertainty of a sample
Number of Sample: 2927
Check

The model forecasted class: 2.8
The true class was: 3

The model predicted the correct class: False

Figura 5.9: Analise da amostra ntiimero: 2927, relativamente ao modelo LeNet-5
para o conjunto de dados de duas dimensoes.

,

Na imagem 5.9 ao pressionar o botao denominado por “Check” é apresentada a
amostra, neste caso a amostra nimero: 2927, através do Iphyton é possivel verificar-
se qual a classe que o modelo classificou a amostra, qual a sua verdadeira classe
e o resultado da classificagao do modelo. Observa-se que: o modelo classificou a
amostra nimero: 2927 como sendo 2, a sua classe é verdadeira é 3, ou seja, o modelo
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nao conseguiu classificar a amostra corretamente. Na figura 5.10 é apresentada a
Incerteza Epistémica distribuida pelas diversas classes.

TR

0.8 1

0.6 4

0.4 4

Predicted output value

0.2 4

o
00{ 8o & T - & o B8 o

o 1 2 3 4 5 6 7 8 92
Classes

Figura 5.10: Incerteza Epistémica distribuida pelas diversas classes, relativamente
ao modelo LeNet-5 para o conjunto de dados de duas dimensoes.

A esquerda, na figura 5.11, é apresentada a Incerteza Epistémica, desta forma
escolheu-se uma zona de pontos onde a Incerteza Epistémica é mais baixa e do lado
direito é efetuado zoom da imagem para se identificar o niimero de uma amostra.

Epistemic Uncertainty Epistemic Uncertainty

0.4 0.40

0.3 1

0.25

0.21 0.20 4

0.15

Predicted output value
Predicted output value

0.1 0.10

| = - .

/\

0.0

0.00 \—'—/

0 2000 4000 6000 8000 10000 8950 8960 8970 5980 8990
Samples Samples

Figura 5.11: Incerteza Epistémica, identificada a amostra nimero: 8970,
relativamente ao modelo LeNet-5 para o conjunto de dados de duas dimensoes,
procura de valores mais baixos.

Através da figura 5.11 verifica-se que uma das amostras com o valor de Incerteza
Epistémica mais baixo é a amostra nimero: 8970. Analisaremos desta forma a
amostra 8970, a sua analise é apresentada pela figura 5.12.
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# Epistemic Uncertainty = m] X
Epistemic Uncertainty of a sample
Number of Sample: 8970q|
Check

The model forecasted class: 3.8
The true class was: 3

The model predicted the correct class: True

Figura 5.12: Analise da amostra numero: 8970, relativamente ao modelo LeNet-5
para o conjunto de dados de duas dimensoes.

Na imagem 5.12 ao pressionar o botao denominado por “Check” é apresentada a
amostra, neste caso a amostra namero: 8970, através do Iphyton é possivel verificar
qual a classe que o modelo classificou a amostra, qual a sua verdadeira classe e o
resultado da classificacao do modelo. Observa-se que: o modelo classificou a amostra
nimero: 8970 como sendo 3, a sua classe é verdadeira é 3, ou seja, o modelo con-
seguiu classificar a amostra corretamente. Na figura 5.13 é apresentada a Incerteza
Epistémica distribuida pelas diversas classes.

1.0 -

e e e
S o @
L L L

Predicted output value

e
]
L

00188 & - o e e B8 o

T T T T T T T T
0 1 2 3 a4 5 6 i § 8 9
Classes

Figura 5.13: Incerteza Epistémica distribuida pelas diversas classes, relativamente
ao modelo LeNet-5 para o conjunto de dados de duas dimensoes para a amostra
nimero: 8970.

No separador denominado por “Results” ao pressionar “See all the results in a
plot”, é apresentado um tnico plot numa nova janela com os resultados: Acc, Area
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Sob a Curva (AUC), NPV, PPV, Sen e Spe. O resultado obtido é apresentado a
esquerda, na Figura 5.15. Do lado direito apresenta-se o resultado referente ao “See
each result in a plot” do Acc.

No mesmo separador ao pressionar “Print each result in IPyton” sao impressos
na consola do IPyton os valores do resultado escolhido estes valores sao apresentados
na figura 5.14.

Console 10/A

.9712080114187607, 7: 0©.9502472890150246, 8: ©.9728555107285319, 9:
.9968946558667813, 1: ©.9965778900840061, 2: ©.9943744856820806, 3:
.9942328513373795, 5: ©.9936809605117267, 6: ©.9913727318082998, 7:
.995132473788931, 9: 0.988375171780083}, {0: ©.99774876691253, 1: ©.9987885332558122, 2:

.9957722202629158, 3: 0.9954278138816419, 4: 0.9965568975197376, 5: ©.99261478108725701, 6:
.9909661586487943, 7: ©.9917163384225198, 8: ©.9928981118282447, 9: ©.9879352428880541}]

.9697631780001563}, {0:
.9967461095386513, 4:
.9906878468421427, 3:

-]
-]
-]
.9
-]
-]

Figura 5.14: Resultado “Print each result in IPyton” relativos ao modelo LeNet-5
para o conjunto de dados de duas dimensoes.

i i LeNet-5 2-dimensions Acc values
LeNet-5 2 dimensions - ACC | ACU | NPV | PPV | SPE | SEN

Acc values

0.996
0.995
0.995

0.9901 0.994

B'545 0.993 1

0.992

Acc values

0.980
0.991

Acc values
—8— Auc values
—e— NPV values
—8— PPV values
—&— Sen values
—e— Spe values 0.988 1 T T T T
T T T T T [} 2 L] 6 8
o 2 4 6 8 Classes
Classes

0.975 0.990 4

ACC | ACU | NPV | PPV | SPE | SEN

0.970 - 0.9891

Figura 5.15: Resultado “See all the results in a plot” e “See each result in a plot”
relativos ao modelo LeNet-5 para o conjunto de dados de duas dimensoes.

LeNet-4 (classificagao):

Relativamente ao treino do modelo, foi desenvolvido o modelo com a arquitetura
do LeNet-4 [97]. O desenvolvimento do modelo ¢ apresentado na figura 5.17. Este
modelo é constituido por duas camadas convolution, duas de pooling e duas dense,
uma das camadas dense é a camada de output. Os parametros utilizados para treinar
o modelo LeNet-4 sao os mesmos utilizados anteriormente, apresentados na figura
5.5.

Apos treinar o modelo LeNet-4 sao obtidos os seguintes resultados: Sumario
do Modelo, apresentado na figura 5.16, Matriz de Confusao, apresentada na figura
5.18, Erro do Modelo apresentado a direita na figura 5.19 e a Exatidao do Modelo
apresentado a esquerda da figura 5.19.
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conv2d_flipout (Conv2DFlipou (None, None, None,

max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, None, None,
conv2d_flipout_1 (Conv2DFlip (None, None, None,
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, None, None,
flatten (Flatten) (None, None)

dense flipout (DenseFlipout) (None, 128)

Trainable params: 2
Mon-trainable params

Figura 5.16: Sumario do Modelo para o treino do modelo, relativamente ao
conjunto de dados de duas dimensoes, LeNet-4.

Last layer (yes=1)(no=8)? @ Select the layer (convolution=8, pooling=1, dense=2)? @

Select the layer (convolution=8, pooling=1, dense=2)? @ gaject the number of kernels? 16

Select the number of kernels? 4 Select the kernel size? 5

Select the kernel size? 5 Select the strides? 2

Select the strides? 2 Select the padding (same=@, valid=1)? @
Select the padding (same=e, valid=1)? @ Last layer (yes=1)(no=8)? @

Last layer (yes=1)(no=e)? @ Select the layer (convolution=8, pooling=1, dense=2)? 2

Select the layer (convolution=@, pooling=1, dense=2)? 1 gajact the number of neurons? 128

Select the pool size? 2 Last layer (yes=1)(no=e)? 1

Select the strides? 2 Select the number of output classes? 1@

Select the padding (same=0, valid=1)? @
Last layer (yes=1)(no=0)? @

Select the layer (convolution=@, pooling=1, dense=2)?

Figura 5.17: Desenvolvimento do modelo LeNet-4 relativamente ao conjunto de
dados de duas dimensoes.
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predicted
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Figura 5.18: Matriz de Confusao relativa ao modelo LeNet-4 para o conjunto de
dados de duas dimensoes.
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Figura 5.19: Exatidao do Modelo e Erro do Modelo relativos ao modelo LeNet-4
para o conjunto de dados de duas dimensoes.

No separador denominado por “Results” ao pressionar “See all the results in a
plot”; o resultado obtido é apresentado na Figura 5.20. A esquerda apresenta-se o
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resultado referente ao “See all the results in a plot” e do lado direito apresenta-se o
resultado referente ao “See each result in a plot” do Acc. No mesmo separador ao
pressionar “Print each result in IPyton” é impresso na consola do IPyton os valores
do resultado escolhido estes valores sao apresentados na figura 5.21.

Train 2 dimensions - ACC | ACU | NPV | PPV | SPE | SEN Edit 2-dimensions Acc values
0.997 4 Acc values
0.995
z 0.996 1
[}
w
B%280 0.995 |
wn
g
& goss 5 0.994
z o
= o
= < 0.993
§ 0.980 Acc values
— —8— Auc values 0.992 4
§ —8— NPV values
0.975 1 —®— PPV values G091
—e— Sen values ’
—8— Spe values
T T T T T 0.990 E ¥ X T T
0 2 4 6 8 o 2 4 6 8
Classes Classes

Figura 5.20: Resultado “See all the results in a plot” e “See each result in a plot”
relativos ao modelo LeNet-4 para o conjunto de dados de duas dimensoes.

[ |Console 1/A

[{@: ©.9941004117833386, 1: ©.9911116577343462, 2: ©.9830331272604056, 3: 0.9742910164208857, 4:
©.9714516429914555, 5: 0.9759864683095332, 6: 0.9790610646027191, 7: 0.9708273122954076, 8:

©.9812758578798826, 0.9668703501431175}, {0: ©.9948210326259107, 1: 0.9950870994431897, 2:
©0.9890662061144189, 0.98446458661439, 4: ©.9906890224981131, 5: ©.98510819838087661, 6:
0.9864785489566434, 7: @.9813605145970776, 8: 0.9824391638847574, 9: 0.9717999025344031}]

Figura 5.21: Resultado “Print each result in IPyton- LeNet-4, conjunto de dados de
duas dimensoes.

5.4.2 ISRUC-SLEEP (estados do sono)
LeNet-5 (classificagao):

Conjunto de dados ISRUC-SLEEP (estados do sono): os parametros utilizados para
treinar o modelo LeNet-5 s@o apresentados na figura 5.22. Apos treinar o modelo
LeNet-5 sao obtidos os seguintes resultados: Matriz de Confusao, apresentada na fi-
gura 5.23, Erro do Modelo, apresentado a direita da figura 5.24, Exatidao do Modelo,
apresentado a esquerda da figura 5.24, Incerteza Epistémica, apresentada na figura
5.25 e uma janela onde é possivel colocar o niimero de uma amostra, apresentada na
figura 5.26. A fungao de perda utilizada foi a categorical crossentropy.
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¥ 1Gfor development probabilistic CNNs ~ X
Start Insert|Run Results FAQ About

Insert Parameters for 1 dimension Values: Recomended:

Input shape: 6000 6000
Monte Carlo: 20 20

Lerning Rate: 0.005 0.005

Batch Size: 256 32..256
Maximum number of epochs: sq| 400
Patience value: 40 40
Number of classes: o 5

Insert/Save

Figura 5.22: Parametros utilizados para o modelo LeNet-5 para o conjunto de
dados de uma dimensao.
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Figura 5.23: Matriz de Confusao relativamente ao modelo LeNet-5 para o conjunto
de dados de uma dimensao.
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Model accuracy Model loss

— Train
—— Validation

—— Train
—— validation
300 A
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200 4

Loss

150
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Figura 5.24: Exatidao do Modelo e Erro do Modelo relativos ao modelo Lenet-5
para o conjunto de dados de uma dimensao.

A esquerda da figura 5.25 é apresentada a Incerteza Epistémica, desta forma
escolheu-se um dos pontos onde a Incerteza Epistémica é mais elevada e do lado
direito é efetuado zoom da figura para identificar-se o niimero da amostra.
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Samples
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Figura 5.25: Incerteza Epistémica, identificada a amostra ntmero: 21934,
relativamente ao modelo LeNet-5 para o conjunto de dados de uma dimensao.

Através da figura 5.25 identifica-se uma amostra com um valor de Incerteza Epis-
témica elevado, a amostra nimero: 21934. Analisaremos desta forma a amostra
21934, a sua anélise é apresentada pela figura 5.26.
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§ Epistemic Uncertainty = a X

Epistemic Uncertainty of a sample
Number of Sample: 21934

Check : 104

The model forecasted class: 1.0
The true class was: ©.90 =307
The model predicted the correct class: False

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Figura 5.26: Analise da amostra nimero: 21934, relativamente ao modelo LeNet-5
para o conjunto de dados de uma dimensao.

Na imagem 5.26 ao pressionar o botao denominado por “Check” é apresentada a
amostra, neste caso a amostra nimero: 21934, através do Iphyton é possivel verificar-
se qual a classe que o modelo classificou a amostra, qual a sua verdadeira classe e o
resultado da classificacao do modelo. Observa-se que: o modelo classificou a amostra
nimero: 21934 como sendo 1, a sua classe ¢ verdadeira ¢ 0, ou seja, o modelo
nao conseguiu classificar a amostra corretamente. Na figura 5.27 é apresentada a
Incerteza Epistémica distribuida pelas diversas classes.

0.8

°
o

°
=

Predicted output value

°
o

0.0 —— 48» — —

0 1 2 3 4
Classes.

Figura 5.27: Incerteza Epistémica distribuida pelas diversas classes, relativamente
ao modelo LeNet-5 para o conjunto de dados de uma dimensao.

A esquerda, na figura 5.28, é apresentada a Incerteza Epistémica, desta forma
escolheu-se uma zona de pontos onde a Incerteza Epistémica é mais baixa e do lado
direito é efetuado zoom da imagem para se identificar o niimero de uma amostra.

82



5.4. RESULTADOS

Epistemic Uncertainty Epistemic Uncertainty
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Figura 5.28: Incerteza Epistémica, identificada a amostra nimero: 3240,
relativamente ao modelo LeNet-5 para o conjunto de dados de uma dimensao,
procura de valores mais baixos.

Através da figura 5.28 verifica-se que uma das amostras com o valor de Incerteza
Epistémica mais baixo é a amostra ntumero: 3240. Analisaremos desta forma a
amostra 3240, a sua analise é apresentada pela figura 5.29.

{ Epistemic Uncertainty = [m] X

Epistemic Uncertainty of a sample
Number of Sample: 3240

The model forecasted class: 3.0 4
The true class was: 3.8
The model predicted the correct class: True

] 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Figura 5.29: Analise da amostra numero: 3240, relativamente ao modelo LeNet-5
para o conjunto de dados de uma dimensao.

Na imagem 5.29 ao pressionar o botao denominado por “Check” é apresentada a
amostra, neste caso a amostra nimero: 3240, através do Iphyton é possivel verificar-
se qual a classe que o modelo classificou a amostra, qual a sua verdadeira classe
e o resultado da classificacdo do modelo. Observa-se que: o modelo classificou a
amostra nimero: 3240 como sendo 3, a sua classe ¢ verdadeira é 3, ou seja, o
modelo conseguiu classificar a amostra corretamente. Na figura 5.13 é apresentada

a Incerteza Epistémica distribuida pelas diversas classes.

83



CAPITULO 5. EXEMPLOS DE UTILIZACAO DA INTERFACE GRAFICA
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Figura 5.30: Incerteza Epistémica distribuida pelas diversas classes, relativamente
ao modelo LeNet-5 para o conjunto de dados de uma dimensao para a amostra
nimero: 3240.

No separador denominado por “Results” ao pressionar “See all the results in a
plot” o resultado obtido ¢ apresentado a esquerda da Figura 5.31, do lado direito
apresenta-se o resultado referente ao “See each result in a plot” do Acc.

LeNet-5 1 dimension - ACC | ACU | NPV | PPV | SPE | SEN LeNet-5 1-dimension Acc values

0.80 Acc values 0.80 1 Acc values
—8— Auc values
—e— NPV values /\ 0.78 4

0751 —e— PPV values
—8— Sen values 0.76 4

0.70 4 —e— Spe values
\/ 0.74 4

ACC | ACU | NPV | PPV | SPE | SEN
o
>
=]
Acc values

: ! I I ! ] I I I T T T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 35 4.0 0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0 35 4.0
Classes Classes

Figura 5.31: Resultado “See all the results in a plot” e “See each result in a plot”
relativamente ao modelo LeNet-5 para o conjunto de dados de uma dimensao.

LeNet-4 (classificagao):

Relativamente ao treino do modelo, foi desenvolvido o modelo com a arquitetura
do LeNet-4, o desenvolvimento do modelo é apresentado na figura 5.17, & excecao
do numero de classes sendo neste caso igual a cinco, os parametros utilizados para
treinar o modelo LeNet-4 sao os mesmo utilizados anteriormente apresentados na
figura 5.22. Apo6s treinar o modelo LeNet-4 sao dados a saida do modelo os seguintes
resultados: Sumario do Modelo, apresentado pela figura 5.16, Matriz de Confusao,
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apresentada na figura 5.32, Erro do Modelo apresentado a direita da figura 5.33 e a
Exatidao do Modelo apresentado a esquerda da figura 5.33.

Confusion matrix

ot

o=®

e ¢

Predicted

aes® v

o

)y
B 50.70%

49.30%

Actual

Figura 5.32: Matriz de Confusao relativamente ao modelo Lenet-4 para o conjunto
de dados de uma dimensao.
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Figura 5.33: Exatidao do Modelo e Erro do Modelo relativos ao modelo Lenet-4
para o conjunto de dados de uma dimensao.

No separador denominado por "Results” ao pressionar “See all the results in a
plot” o resultado obtido é apresentado na Figura 5.34. A esquerda apresenta-se o
resultado referente ao “See all the results in a plot” e do lado direito o apresenta-se
o resultado referente ao “See each result in a plot” do Acc.
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Figura 5.34: Resultado “See all the results in a plot” e “See each result in a plot”
relativos ao modelo Lenet-4 para o conjunto de dados de uma dimensao.

5.4.3 The Boston Housing (prego das casas de Boston)

LeNet-5 (preco das casas de Boston):

The Boston Housing Dataset (prego das casas de Boston): os parametros utilizados
para treinar o modelo LeNet-5 sao apresentados na figura 5.35.

Apos treinar o modelo Lenet-5 sao obtidos os seguintes resultados: Erro do Mo-
delo apresentado a direita na figura 5.36, MSE do Modelo apresentado & esquerda
na figura 5.36 e a Previsao do Modelo apresentada pela figura 5.37.

A fungao de perda utilizada foi a MSE [98].

f IG for development probabilistic CNNs

Start Insert|Run Results FAQ About

Insert Parameters for Regression

Learning rate:

Batch Size:
Maximun number of epoch:
Patience value:
Monte Carlo Value:
Input Shape:

Values:

0.001
64
100
10
50
13

Recomended:

0.001
16...128
300
10
50
13

Insert/Save

Figura 5.35: Parametros utilizados para o modelo LeNet-5 para regressao (Boston).
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Figura 5.36: MSE do Modelo e Erro do Modelo relativos ao modelo LeNet-5 para
regressao (Boston).
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Figura 5.37: Resultado da Previsdo do Modelo utilizando LeNet-5 (Boston).

LeNet-4 (regressao):

Relativamente ao treino do modelo, foi desenvolvido o modelo com a arquitetura do
LeNet-4. O desenvolvimento do modelo é apresentado na figura 5.17. Os parame-
tros utilizados para treinar o modelo LeNet-4 sao os mesmo utilizados anteriormente
apresentados na figura 5.35. Apoés treinar o modelo LeNet-4 sao obtidos os seguintes
resultados: Sumario do Modelo, apresentado pela figura 5.38, Erro do Modelo apre-
sentado a direita da figura 5.39, MSE do Modelo apresentado a esquerda da figura
5.39 e o resultado da Previsao do Modelo apresentado pela figura 5.40.
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Qutput

conv2d_flipout (Conv2DFlipou (None, Mone,

max_pooling2d (MaxPooling2D) Mone, None, 4)
conv2d_flipout_1 (Conv2DFlip (None, Mone, None, 16)
max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, None, None, 16)
flatten (Flatten) (None, None)

dense flipout (DenseFlipout) (None, 128)

Mon-trainable params

Figura 5.38: Sumario do Modelo para o treino do modelo, relativamente ao
conjunto de dados para regressao (Boston).
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Figura 5.39: MSE do Modelo e Erro do Modelo relativos ao modelo LeNet-4 para
regressao (Boston).
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Figura 5.40: Resultado da regressao utilizando o modelo LeNet-4 (Boston).

5.4.4 Wind Speed Prediction (velocidade do vento)

LeNet-5 (regressao):

Wind Speed Prediction Dataset (velocidade do vento): os parametros utilizados
para treinar o modelo LeNet-5 sao apresentados na figura 5.36, & excecao do ntimero
maximo de épocas que é igual a dez. Apoés treinar o modelo Lenet-5 sao obtidos os
seguintes resultados: Erro do Modelo apresentado a direita da figura 5.41, MSE do
Modelo apresentado a esquerda da figura 5.41 e o resultado da Previsao do Modelo
apresentada pela figura 5.42. A funcao de perda utilizada foi a MSE.
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Figura 5.41: MSE do Modelo e Erro do Modelo relativos ao modelo LeNet-5 para

regressao (Wind).
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Figura 5.42: Resultado da Previsao do Modelo LeNet-5 (Wind).

5.5 Comparacao do Modelo Deterministico e do
Modelo Probabilistico

Para comparar os MDs e os MPs treinaram-se modelos com os conjuntos de dados
para uma dimensdo (ISRU Sleep Dataset) e duas dimensdes (MNIST Dataset).

Para o conjunto de dados de uma dimensao, ISRU Sleep Dataset, utilizaram-se os
parametros apresentados anteriormente pela figura 5.22. Na figura 5.43 é apresentada
a Matriz de Confusao para o MD e na figura 5.44 é apresentada a Matriz de Confusao
para o MP.

Para o conjunto de dados de duas dimensoes (MNIST Dataset), utilizaram-se os
parametros apresentados anteriormente pela figura 5.5. Na figura 5.45 é apresentada
a Matriz de Confusao para o MD e na figura 5.46 é apresentada a Matriz de Confusao
para o MP.
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Figura 5.43: MD — Matriz de Confusao (ISRU).
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Figura 5.45: MD — Matriz de Confusao (MNIST).
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Figura 5.46: MP — Matriz de Confusao (MNIST).
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A esquerda da figura 5.47 sdo apresentados os resultados para o conjunto de dados
de uma dimensao (ISRU): Acc, AUC, NPV, PPV, Spe e Sen para o MD e do lado
direito da figura 5.47 sao apresentados os mesmos resultados relativamente ao MP.
A esquerda da figura 5.48 sdo apresentados os resultados para o conjunto de dados
de duas dimensdes (MNIST): Acc, AUC, NPV, PPV, Spe e Sen para o MD e do lado
direito da figura 5.48 sao apresentados os mesmos resultados relativamente ao MP.
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Figura 5.47: ISRU — Resultados do MD | Resultados do MP.
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Figura 5.48: MNIST — Resultados do MD | Resultados do MP.

Relativamente aos resultados apresentados para comparacao entre os MDs e os
MPs, verifica-se que os resultados dos MDs sao equivalentes aos dos MPs. Nao se
esperava necessariamente que os resultados dos MPs fossem melhores que os dos
MDs, contudo os MPs dao informagao associada a Incerteza Epistémica do modelo
e tal como se verifica anteriormente este resultado é uma mais-valia. A comparacao
entre os MDs e os MPs e os exemplos fornecidos dos MPs tém por objetivo mostrar
0 que sao e como funcionam os MPs.
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5.6 Pontos-chave

Neste capitulo apresentam-se os recursos de hardware utilizados, sendo neste
caso um computador pessoal (desktop) e um servidor da Universidade da Ma-
deira e apresentam-se as carateristicas técnicas dos equipamentos. Posteriormente
apresentam-se os quatro conjuntos de dados para a realizacao de testes, dois para
classificacao e dois de regressao.

Relativamente aos resultados, para classificacao sao apresentados os parametros
utilizados, o modelo utilizado para o treino, a Matriz de Confusao, o Sumaério do
Modelo, a Exatidao do Modelo, o Erro do Modelo, a Acc, a AUC, o NPV, o PPV, a
Spe, a Sen e a Incerteza Epistémica.

Para regressao sao apresentados os parametros utilizados, o modelo utilizado para
o treino, o MSE do Modelo, o Erro do Modelo, Sumario do Modelo e o resultado da
Previsao do Modelo.

Através dos resultados da Incerteza Epistémica fornecidos apenas pelos MPs é
possivel verificar-se que: para resultados elevados da Incerteza Epistémica é possivel
que o modelo tenha classificado a amostra incorretamente, para resultados baixos da
Incerteza Epistémica é provavel que a amostra tenha sido classificada corretamente
pelo modelo.

Apenas os MPs dao os resultados da Incerteza Epistémica, através MDs nao é
possivel obter-se a Incerteza Epistémica.

Relativamente a comparacao dos resultados dos MDs e dos MPs é possivel
verificar-se através da matriz de confusao que para o conjunto de dados ISRU Sleep
Dataset os resultados sao um pouco melhores para os MDs, face aos MPs; relativa-
mente ao conjunto de dados MNIST Dataset os resultados sao idénticos.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

6.1 Conclusao

Através da IG criada, é possivel construir modelos probabilisticos. A titulo de exem-
plo foram criados dois modelos de classificagao e dois de regressao. Relativamente
aos modelos de classificacao foram treinados um para o conjunto de dados de uma
dimensao relativos aos varios estados do sono e o outro para o conjunto de dados
de duas dimensoes. Relativamente aos modelos de regressao foram treinados para
o conjunto de dados relativos aos precos de casas de Boston e para o conjunto de
dados relativos a velocidade do vento. Todos os quatro modelos foram treinados
com sucesso para a arquitetura LeNet-5, Alexnet e para uma arquitetura criada pelo
utilizador, camada a camada e os correspondentes resultados apresentados.

Tendo em conta os objetivos para o trabalho realizado foram propostas duas
questoes de investigagao:

Relativamente & primeira questdao: E possivel desenvolver modelos de DL proba-
bilistica sem ser necessario ter um conhecimento especifico e aprofundado no dominio
do DL com modelos probabilisticos? Observou-se que sim, é possivel, uma vez que
para utilizarmos a IG desenvolvida nao é necessario ter um conhecimento especifico
e aprofundado no dominio do DL e através da IG, foi possivel desenvolver os modelos
de DL probabilistica.

Relativamente a segunda questdo: E possivel implementar uma IG que va ao
encontro das necessidades dos utilizadores que pretendem desenvolver CNNs proba-
bilisticas de forma simples e direta? Observou-se que sim, é possivel, uma vez que
a IG desenvolvida vai ao encontro das necessidades dos utilizadores que pretendem
desenvolver CNNs probabilisticas de forma simples e direta.

Apenas os MPs dao informacao associada a Incerteza Epistémica do modelo,
embora os resultados dos MPs nao sejam necessariamente melhores do que os MDs.
A comparacao entre: MDs e os MPs e os exemplos fornecidos dos MPs tém por
objetivo mostrar o que sao e como funcionam os MPs.
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6.2 Limitacoes do Trabalho

A IG esta disponivel para conjuntos de dados de uma e duas dimensoes, nao estando
assim disponivel para conjuntos de dados de trés dimensoes, quatro dimensoes e por
al diante.

A IG apenas considera distribui¢oes gaussianas, nao foram consideradas outras
distribuigoes tais como: distribui¢ao de Bernoulli, distribui¢ao binomial entre ou-
tras [99].

A criacao de modelos com uma arquitetura criada pelo utilizador, camada a
camada, poderia ser efetuado de forma mais intuitiva.

6.3 Trabalho Futuro

Os proximos passos para aperfeicoamento da aplicacao desenvolvida requerem a re-
solugao das limitacoes apresentadas e o estudo da viabilidade do desenvolvimento de
uma versao web para a aplicagao.

Também seria importante disponibilizar ao utilizador uma maior variedade de
arquiteturas ja implementadas na IG, tais como:

e VGG-16 [100], criada pelo Visual Geometry Group, contem 13 camadas
convolution e 3 camadas dense. Para aumentar o desempenho, tornou-se a
RNA mais profunda através da adi¢ao de camadas comparativamente a Alex-
Net.

e Inception-V1 [101] possui 22 camadas e cinco milhdes de parametros, é possivel
processar varios kernels de diferentes tamanhos no mesmo nput map.

e Inception-v3 [102] sucessor do Inception-v1, possui 42 camadas e 24 milhoes de
parametros, foram realizados ajustes no otimizador, adicao de normalizacao as
camadas auxiliares, reduziram-se as dimensoes de entrada da proxima camada
e obtiveram-se calculos mais eficientes.

e ResNet-50 [103], até ao momento, as novas CNNs apenas aumentavam o ni-
mero de camadas. Todavia, a Microsoft Research seguiu uma abordagem dife-
rente e criou o ResNet que utiliza conexdes de salto (também conhecidas como
conexoes de atalho).

e Xception [104] é uma adaptacao do Inception, os modulos de Inception sao
substituidos por convolucoes separaveis em profundidade. Foram adicionadas
conexoes residuais, melhorou-se desta forma a velocidade de treino. Utiliza a
técnica Depthwise Separable Convolution, esta técnica consiste na utilizacao de
diferentes filtros para cada canal da imagem, ou seja, ao invés de utilizar um
tnico filtro de trés dimensoes, utiliza um filtro para cada canal e em seguida
aplica uma convolucao padrao com um filtro de tamanho 1 x 1.
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e Inception-v4 [105], sucessor do Inception-v3. A principal diferenga é no médulo
Stem, o moédulo Stem é referente as operacoes iniciais anteriores a introdugao
dos blocos do Inception, no médulo Inception-C, foram adicionadas conexoes
residuais resultando assim de uma reducao do tempo necessario para treinar o
modelo.

e Inception-ResNet-V2 [106], utiliza duas técnicas, Inception e Residual Network,
é constituida por: trés moédulos Inception e trés modulos residuais, o primeiro
modulo residual é repetido 10 vezes, o segundo modulo residual é repetido 20
vezes e o terceiro modulo residual é repetido 10 vezes.
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