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RESUMO

O presente trabalho treinou dois modelos de Aprendizado de Maquina, uma
Regresséo Logistica e uma Rede Neural, para classificar imagens de trés pintores.
Foram utilizadas varias abordagens de Técnicas de Amostragens de Dados como a
Validacdo Cruzada, Estratificacdo e Amostragem Aleatéria. Foi utilizada uma pequena
e diversificada quantidade de imagens e mudancas na arquitetura dos modelos
durante os testes. O desempenho dos Algoritmos foi medido pela ferramenta Matriz
de Confuséo e toda a parte pratica dos experimentos foram feitas na Ferramenta
Orange Data Mining, uma caixa de ferramentas de mineracdo de dados gratuita
propria para analise de dados. A Metodologia foi construida por meio de pesquisas
bibliograficas e da leitura da documentacao da ferramenta, ambas contribuiram para
a geracdo de um Fluxo de trabalho, no qual os experimentos foram feitos baseados e
executados. Foi utilizada uma quantidade minima de imagens, devido a complexidade
do problema e aos resultados alcancados nos testes iniciais. Os Experimentos
demonstraram que as Técnicas de Amostragem de Dados, a arquitetura dos
algoritmos, a quantidade de treinos e a diversificacdo das imagens sdo fatores
relevantes para o desempenho dos modelos de aprendizagem de maquina, mesmo
que o conjunto de dados seja limitado. A literatura jA& havia mencionado que o
desempenho da Regressédo Logistica poderia ser superior ao de uma Rede Neural,
tendo como base um conjunto de dados de pequena complexidade, fato que foi
comprovado neste trabalho. A Matriz de Confusdo se mostrou como uma ferramenta
capaz de medir o desempenho dos algoritmos, dos modelos e das Técnicas de
Amostragens de Dados, conforme também mencionado na literatura. O trabalho
também concluiu que a Regressdo Logistica pode ser uma opcao viavel para a
classificacdo de imagens em uma situacao de pequena complexidade do problema

envolvido e de recursos computacionais limitados.

Palavras-chave: Machine learning. Matriz de confusdo. Orange Data Mining.



ABSTRACT

The present work trained two Machine Learning models, a Logistic Regression
and a Neural Network, to classify images of three painters. Several approaches of Data
Sampling Techniques were used, such as Cross Validation, Stratification and Random
Sampling. A small and diverse amount of images and changes in the architecture of
the models were used during the tests. The performance of the Algorithms was
measured by the Confusion Matrix tool and all the practical part of the experiments
were done in the Orange Data Mining Tool, a free data mining toolbox for data analysis.
The Methodology was built through bibliographical research and reading the tool's
documentation, both of which contributed to the generation of a Workflow, on which
the experiments were based and executed. A minimal amount of images was used,
due to the complexity of the problem and the results achieved in the initial tests. The
Experiments demonstrated that the Data Sampling Techniques, the architecture of the
algorithms, the amount of training and the diversification of the images are relevant
factors for the performance of the machine learning models, even if the data set is
limited. The literature had already mentioned that the performance of Logistic
Regression could be superior to that of a Neural Network, based on a data set of low
complexity, a fact that was proven in this work. The Confusion Matrix proved to be a
tool capable of measuring the performance of algorithms, models and Data Sampling
Techniques, as also mentioned in the literature. The work also concluded that Logistic
Regression can be a viable option for image classification in a situation of low

complexity of the problem involved and limited computational resources.

Keywords: Machine learning. Confusion matrix. Orange Data Mining.
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1. INTRODUCAO

‘A vida de qualquer ser vivo € impossivel se ndo tiver a capacidade de
diferenciar entre vérias coisas, objetos, cheiros, gostos, cores, etc” (CHANDRA; BEDI,
2018, p. 1). Varias decisGes empresariais ou da vida cotidiana dependem de escolhas
baseadas em informacbes ja definidas ou de previsbes feitas de acordo com
acontecimentos passados ou ainda, de informacgdes recorrentes. Pode-se comprar um
imovel baseado nos precos dos imdveis vizinhos ou pode-se deduzir que o valores
desses imoveis tenderdo a subir de acordo com determinada politica econémica ou
mais condi¢des envolvidas. E possivel, ao olhar um animal dizer se ele é um le&o ou
€ um gato, baseado em conhecimentos armazenados e apreendidos ao longo da
vida. Todas as situacdes acima dependem de aprender, posteriormente separar 0s
resultados e entdo, tomar uma decisao.

Classificar ou separar baseado em pequenas quantidades de dados € algo que
pode ser feito pelo ser humano, porém existem conhecimentos que s6 sao
descobertos por meio de grandes quantidades de informagdes e por extensos bancos
de dados, para esses casos e para previsdes complexas sdo usadas varias técnicas
de Mineracao de Dados, Estatistica e Machine Learning - Aprendizado de Maquina
com algoritmos capazes de classificar e aprender com os dados de forma
relativamente rapida e com precisao.

O campo de classificacao de imagens expandiu na ultima década (CHANDRA,;
BEDI, 2018). Essa expansdo se deu devido ao aumento de dados disponiveis e a
melhoria dos processos de computacdo. A medicina € um ramo que esta se
aperfeicoando cada vez mais com o uso de classificacdo de imagens por meio de
Machine Learning - ML e com o uso de Redes Neurais Profundas, essas modalidades
de uso de Inteligéncia Artificial, tem sido muito utilizadas no diagnostico de doencas
como o cancer (JANOWCZYK, A.; MADABHUSHI, 2016).

Existem varios algoritmos de aprendizagem de maquina voltados para a
classificacao de imagens, como o Random forest (Forestas aleatoérias), Suport Vector
Machine (Maquinas Vetoriais de Suporte), K-NN (K- vizinhos mais préximos), Redes
Neurais (DHINGRA et al., 2019) e Regresséao Logistica (PATHAN et e al., 2018).

Nesse trabalho propds-se analisar o desempenho de dois Algoritmos utilizados

na classificacdo: Regressao Logistica e Redes Neurais, e mensurar o desempenho
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dessas ferramentas em identificar imagens dos pintores Jean Claude Monet, Vincet
Van Gogh e Pablo Picasso, por meio da Matriz de Confusdo na ferramenta de
Mineracéo de Dados Orange Data Mining.

A Regressao Logistica é um classificador linear, discriminativo que trabalha
calculando a probabilidade de um elemento pertencer a determinada classe
(TSANGARATOS; ILIA, 2016). E um dos algoritmos mais comuns usados e
estatisticas e analise de dados discretos, problemas de classificacdo e regresséo
(TOMASEVIC et al., 2019).

Uma Rede Neural € uma ferramenta de aprendizado de maquina baseada na
arquitetura e funcionamento do cérebro humano, cuja estrutura mais simples é
composta por entrada, camada oculta e saida ( KEIRON; NASH, 2015).

A Matriz de Confusdo € uma maneira de observar de forma resumida o
desempenho de um classificador (RASCHKA, 2014) e os métodos que tém como
base a Matriz de Confusdo, sdo os mais recomendados para se analisar o
desempenho de classificadores (SMITS et e al., 1999), sendo esses, 0s motivos pelos
quais foi adotada neste trabalho.

Por fim, a motivacdo da escolha da Orange Data Mining ocorreu por ser uma
ferramenta gratuita, por possuir muitas ferramentas inclusas que sao Uteis para a
Andlise de Dados e de imagens, por possuir uma documentacao bastante explicativa

e Fluxos de Trabalho bastante intuitivos.
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1.1.PROBLEMATIZACAO

Existem ferramentas capazes de analisar grandes volumes de imagens em
tempo relativamente curto, se comparado a capacidade humana e com detalhes que
o olho humano néo consegue captar. Cada algoritmo possui suas especificidades e
seus ganhos e perdas de informacdo e necessidade maior ou menor de
processamento. A Orange Data Mining possui varios algoritmos para analise e
classificacdo de dados, dentre eles Regressdo Logistica e Redes Neurais Atrtificiais.
Diante desse cenario surge a seguinte problematica: Entre o algoritmo de Regresséo
Logistica e o algoritmo Redes Neurais Atrtificiais, qual se mostra mais eficiente na

aprendizagem e classificacdo de imagens?
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1.2. JUSTIFICATIVA

Classificacao de imagens, esta por tras de muitos servigos importantes para a
sociedade, muitos destes servi¢os requerem confiabilidade para serem Uteis ao seu
fim. A Classificacdo de Imagens é um objeto importante do campo da Visdo
Computacional, que é uma ciéncia que procura visualizar os objetos tal qual a viséao
humana (MARENGONI; STRINGHINI, 2010).

Uma maquina que consegue ver e distinguir as imagens da forma mais
assertiva, pode ser usada com mais confianca, e proporcionar melhor condicdo de
aproveitamento para 0s usuarios, € capaz ajudar a salvar vidas, como é o caso dos
diagndsticos, colaborar com a educacéo, por meio de ferramentas mais interativas,
ser usada na seguranca, e muitas outras aplicagoes.

Para que uma maquina possa executar a tarefa de identificar e distinguir 0s
objetos dentre os demais, sG0 necessarios recursos estatisticos, conjuntos de dados,
abordagens probabilisticas, recursos computacionais sofisticados (OLIVEIRA et al.,
2021) e algoritmos treinados e testados por ferramentas apropriadas.

H& varios algoritmos de aprendizagem de maquina que podem ser utilizados
na classificacdo de imagens, para este trabalho foram escolhidas a Regresséo
Logistica e a Rede Neural.

A Regressado Logistica € amplamente usa em tarefas de classificacdo e
regressdo. O modelo de Regressédo Logistica tem a desvantagem de ajustes dos
dados, ou seja, comeca a decorar os dados de treino, em vez de aprender
(TSANGARATOS; ILIA, 2016). A Regressédo é um algoritmo de arquitetura simples e
usado para problemas mais simples.

Uma outra condi¢do verificada com o algoritmo é que quando ha um aumento
do conjunto de dados de treinamento a AUC (Area sob a Curva) aumenta, porém, com
o aumento dos dados, aumenta a complexidade do modelo, e isso faz com que a Area
sob a Curva diminua (TSANGARATOS,; ILIA, 2016).

A Area sob a Curva é uma métrica que demonstra a relacdo entre a
Especificidade e a Sensibilidade, de acordo com os limites de decisdo de
classificacéo do aprendiz e na visualizagdo do grafico, quanto mais a curva do modelo
estiver do canto esquerdo do grafico, melhor sera esse modelo em contraposicéo do
que estivar mais a direita (SILVA, 2019).
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Especificidade € a capacidade do modelo em detectar resultados negativos
enquanto que a Sensibilidade € a medida que mostra a propor¢cdo de amostras
corretamente classificadas como positivas em relacédo ao total de amostras que sao
verdadeiramente positivas.

O algoritmo Regressdo Logistica, que é uma ferramenta probabilistica e
trabalha por meio de escolher os melhores coeficientes para poder classificar um
objeto, possui desempenho similar a uma Rede Neural e a uma Maquina de Vetor de
Suporte (Dreiseitl et al., 2001).

As redes neurais possuem um poder de aprendizado eficiente, uma vez que 0s
neurénios trabalham semelhante a processadores paralelos, aprendendo e
compartilhando informacdes e sao ferramentas importantes para solugcdo de
problemas néo lineares, problemas mais complexos ( PATHAN et al, 2018).

As redes neurais propostas por (MCCULLOCH; PITTS, 1943), sdo um modelo
computacional, projetados de forma matematica que imita processos biolégicos no
cérebro, e também é composto por inteligéncia artificial. Quanto mais os neurdnios
dispararam, mais aprendem (HEBB; WILEY, 1949). Esse fator mostra que a
guantidade de treinos é importante para o aprendizado da rede, pois 0s neurdnios
disparam por meio da acao da funcao de ativacdo, demonstrando que aprenderam.

Uma das desvantagens em utilizar as redes neurais € que elas necessitam de
quantidades significativas de dados para serem treinadas (LEK; GUEGAN, 1999) e,
consequentemente exigem maior poder de recursos computacionais (PAOLA;
SCHOWENGERDT, 1995) a quantidade de tempo para treinar os dados também é
maior, embora, apds treinados, seja mais rapido o processamento (HEERMANN;
KHAZENIE, 1992).

Muitas redes neurais usadas para classificacdo de imagens séo treinadas com
milhdes de dados disponiveis, como o ImageNet (orangedatamining, 2023). As redes,
na sua versao convolucional sdo amplamente usadas na classificagdo de imagens
(JANOWCZYK; MADABHUSHI, 2016).

Em modelos de Machine Learning, para a escolha da quantidade de dados
necessaria ao treinamento e teste do algoritmos, é importante ponderar a dimensao
do problema a ser resolvido e essa complexidade esta relacionada ao nimero de
variaveis envolvidas no processo (TSANGARATOS; ILIA, 2016).
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Em termos gerais, um problema de alta dimensao refere-se a um problema
em gue o0 numero de caracteristicas (ou variaveis) envolvidas é muito grande
em relacdo ao numero de amostras disponiveis. Em classificacdo de
imagens, a dimenséo se refere ao nimero de atributos ou caracteristicas que
descrevem cada imagem. Quanto maior o nimero de caracteristicas, maior
a dimenséo do problema (BISHOP, 2006).

Com base nas informacgdes sobre a complexidade de um modelo de Machine
Learning, foi observado que o problema envolvendo os trés pintores para classificacao
de imagens, € um problema pequeno, pois envolve apenas 6 (seis) variaveis, segundo
o que foi apurado pela ferramenta Orange por meio dos dados captados, conforme a
Figura 10, e ainda, baseado em Jain et al., (2000), o qual afirma que é necessario
haver uma quantidade de minima de amostras 10 (dez) vezes maior que a dimensao
do problema.

Por se tratar um problema de pequena complexidade, foram adotadas, para
testes apenas 30 (trinta) imagens que seriam usadas inicialmente e seriam
aumentadas de acordo com os testes, porém no decorrer da pesquisa observou-se
que essa quantidade ja era suficiente para a conclusdo do experimento.

A motivacao da comparacao entre os algoritmos Regresséo Logistica e Rede
Neural, foi uma necessidade de comprovar se realmente o desempenho da
Regressdo Logistica poderia realmente ser similar ao desempenho de uma Rede
Neural, como foi previsto na literatura, uma vez que o algoritmo de Regressao € usado
para resolver problemas mais simples e €, por consequéncia um algoritmo de
arquitetura mais simples, ao passo que uma rede neural € um algoritmos mais
complexo usados para resolver problemas mais dificeis, embora os mesmos sejam
modelos de Machine Learning usados na classificagéo.

E, diante da possibilidade da literatura estar correta em relagéo ao desempenho
da Regressao Logistica, um usuério, dependendo de suas limita¢cdes de quantidades
de dados, com problema de baixa complexidade, e com poder computacional limitado
poderia decidir qual dos dois algoritmos poderia utilizar com mais seguranca e sem
prejuizo de desempenho do algoritmo.

Diante do exposto acima e pelo fato da classificacdo de imagens ser uma tarefa
de muita importancia, fez-se necessario analisar o desempenho dos algoritmos

Regresséo Logistica e Redes Neurais Artificiais utilizando a Matriz de Confuséo para
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extracdo de métricas para um comparativo entre os dois, na ferramenta de Analise de

dados Orange Data Mining.
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1.3.0BJETIVOS

1.3.1. Objetivo Geral

Realizar um comparativo de desempenho entre os algoritmos Regressao
Logistica e Redes Neurais Artificiais na classificacdo de imagens, utilizando a Matriz
de Confuséo para a extracdo de métricas de avaliacdo na ferramenta Orange Data

Mining .

1.3.2. Objetivos Especificos

e Compreender a necessidade da aprendizagem e classificacdo de
imagens;

e Compreender as potencialidades dos algoritmos Regressao logistica e
Redes Neurais;

e |dentificar a extensédo das possibilidades da ferramenta Orange Data
Mining;

¢ Manipular os algoritmos para a classificacdo de imagens.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo trata da historia, conceito e principais técnicas envolvendo
Classificacao de Imagens, Matriz de Confusao e temas afins, com o objetivo de situar

e contextualizar o leitor no assunto.

2.1.Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial (IA) segundo (McCARTHY, 2007) € a ciéncia de se
produzir maquinas inteligentes, maquinas capazes de imitar o conhecimento humano.
“ As primeiras conjecturas acerca do tema podem ter surgido no contexto da Segunda
Guerra Mundial e assegura ser Alan Turing, matematico inglés, o pioneiro em IA”
(McCarthy 2007 . p. 4). No final da década de 1950, havia muitos pesquisadores de
IA, e a maioria deles baseava seu trabalho na programacéo de computadores.

No entanto, foi em 1956, no Dartmouth College, em Hannover, New
Hampshire, nos EUA, que Claude E. Shannon, Marvin L. Minsky, Nathaniel Rochester
e John McCarthy puseram em pratica uma Proposta de Pesquisa em Inteligéncia
Artificial, elaborada em 1955 (McCARTHY et al., 2006).

Nessa proposta, o estudo se baseava no principio basico de que “todos os
aspectos da aprendizagem ou outras caracteristicas da inteligéncia humana poderiam
ser descritos com muita precisdo por meio de uma simulacdo em uma maquina”
(McCARTHY et al., 2006. p. 1). O uso da linguagem e raciocinio l6gico do ser humano
a ser feito por um computador também foi considerado.

Desde que surgiu, a Inteligéncia Artificial tem sido objeto de estudo e alvo
constante de definicbes sobre seu real significado e das ciéncias que a compdem.
Embora a IA seja relativamente nova, tendo um pouco mais de sessenta anos, tem
evoluido constantemente e passa por questionamentos sobre a coexisténcia de
homem e maquina, ética e limites para uso de Inteligéncia Artificial.

Com o rapido avanco das tecnologias de Big Data, por exemplo,
armazenamento de computacao, tem aprimorado a capacidade de processamento e
velocidade super-rapida das maquinas de processamento de dados (DUAN et al.,
2019, p.1).
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As aplicacdes da Inteligéncia Artificial estdo presentes na medicina, a
telemedicina e diagnosticos mais rapidos e sofisticados, agronegocio, estética,
aplicativos como facebook, eletrodomésticos inteligentes, veiculos autbnomos,
reconhecimento facial, assistentes personalizados para relacionamento com o cliente,

aplicativos para geracao de textos complexos, dentre outros.

2.2. Classificagao de Imagens

A classificacdo de Imagens (Cl), descreve o processo de identificar e rotular
uma imagem em conformidade com o conteudo visualizado. A Cl faz parte do campo
da Visdo Computacional que diz respeito a como uma maguina enxerga as coisas ao
seu redor, por meio de imagens capturadas por diversos formas e a partir dessas
imagens retirar informacdes relevantes sobre as mesmas. (DE MILANO;
HONORATO, 2010). O modo como a maquina enxerga é um indicativo para verificar
o desempenho dos algoritmos de classificacao.

Existem varios processos para se classificar uma imagem, um caminho
bastante comum ¢é a fase de Identificacdo de padrdes, processo no qual uma regra de
decisdo é aplicada. Esse processo gera uma sequéncia de identificacdo de
caracteristicas que atribui a cada objeto uma categoria, com base nos dados ou
observacgfes. Essa identificacdo de padrao também é chamada de classificacdo de
padrdao ou simplesmente classificacdo. (SMITS et al.,1999). As Redes Neurais
Artificiais por exemplo dividem uma imagem em varios pedacos dos quais sao

extraidas informacdes uteis.

2.2.1. Os Principais Métodos de Classificacdo de Imagens

Classificacdo Supervisionada- baseadas em funcéo de identificacéo estatistica,
a qual por meio de métodos de treinamento e aprendizagem geram parametros para
as classes e aplicam as regras de decisdo geradas pela ldentificacdo de Padrdes.
Nessa modalidade as classes sdo conhecidas previamente

Classificacdo N&o-Supervisionada, é feita por meio de métodos clusterizados

no qual o algoritmo geral de agrupamento seleciona 0 modelo numero de pontos
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como o a parte central do cluster, cada centro € uma categoria de acordo as
semelhancas obtidas que tornam cada atributo padrdo nos clusters representados
pelo tipo. Nessa modalidade as classes nédo sao conhecidas previamente.

Interpretacéo Visual - é feita pela distingdo entre caracteristicas geométricas e
as caracteristicas da superficie perceptiveis aos olhos humanos.

A Classificacdo baseada no conhecimento- S&o sistemas especialista para a
classificagdo de dados, por meio de informacgbes oferecidas por especialista
(DHINGRA et al., 2019).

As Redes Neurais Artificiais- algoritmos com técnicas computacionais,
representadas por um modelo matematico e inspiradas na biologia humana. Além
dessas citadas, existe o Processamento técnico de imagem de sensoriamento

remoto, que faz uso principalmente de imagens de satélites.

2.2.2. Técnicas Utilizadas na Classificacdo

Classificagao por pixels; Medidas de distancia ou probabilidades s&o usadas
para determinar que um pixel pertenca a determinadas areas idénticas localizadas e
determinadas pelos algoritmos. Ha um conjunto de regras as quais o pixel € submetido
antes de ser alocado em determinada classe.

Classificacao por regido- O Método Classificacdo Orientada a Objeto, que usa
um agrupamento de pixel como unidade de classificacdo € utilizado, nessa
modalidade, a textura e a forma dos objetos sdo levadas em consideracdo. As sub-
técnicas que compdem a Classificacdo por regido sdo a segmentacdo na qual ha a
conversdo de uma imagem em multiplos objetos e a classificacdo baseada em regras
de decisédo, que demonstram a composicdo dos objetos explicitados pelos seus
atributos (DHINGRA et al., 2019).

2.2.3. Alguns Classificadores Imagens

Maquinas Vetoriais de Suporte (Suport Vector Machine): Algoritmos muito
utilizadas para classificar dados que podem ser linearmente separados, por isso sua

aplicacdo em classificacdo binarias e de multiplas classes. SVM € um conjunto de
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meétodos de aprendizado supervisionado, no qual os vetores de caracteristicas sao
mapeados nao linearmente para um espaco de elementos de alta dimensao.
(PATHAN et al, 2018). Podem também ser usadas para problemas néo lineares, se
usadas com Kernels.

Florestas Aleatorias (Random Forests): Algoritmo de Aprendizado de maquina
baseado em arvores de Decisdo. Esse método combina varias arvores de decisdo pra
conseguir uma classificagdo melhor.

K - vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbors): Técnica que busca encontrar
0s pontos de dados mais préximos, a por meio dessa abordagem, ele faz previsoes,
usando os pontos encontrados. E um algoritmo simples, de baixo desempenho
(DHINGRA et al., 2019).

Uma classificacdo de imagens confidvel envolve muitos fatores a serem
considerados, como as técnicas utilizadas, tempo de execuc¢ao além de muitos outros
requisitos. “O sucesso de uma classificacdo de imagem depende de muitos fatores,
como conjunto de dados de imagem de alta qualidade, dados auxiliares, recurso
extraido, selecdo de recursos e projeto de um método de classificagado apropriado”
(CHANDRA; BEDI 2018 p. 9).

O aprendizado de um modelo e sua generalizacdo em outras situacdes € o
principal objetivo do uso dos algoritmos de aprendizagem na classificacdo de
imagens, por meio dessa generalizacdo é possivel usar o aprendizado em
Classificacdo de Imagens em aplicacdes como: mecanismos de pesquisa visual,
deteccao de logotipo: escuta visual e escuta social, Reconhecimento facial, aplicacdes
na medicina por meio de diagndsticos e progndsticos confiaveis, agronegocio,
previsdes climéticas, além de influenciar nos processos de tomadas de decisdes.

Existem vérios algoritmos de classificac@o e varias sédo as técnicas utilizadas,
com especificidades como preciséo, baixo ou alto grau de processamento, tipos de
dados que podem ser classificados e outras caracteristicas que podem influenciar na
escolha dos mesmos. Para esse trabalho optamos por Regressao Logistica, Redes

Neurais Artificiais ambos séo classificadores e aprendem com um conjunto de dados.



24

2.3. Machine Learning

Aprender € um fator de muita importancia para o humano, sua sobrevivéncia
depende de como aprende a buscar o alimento, se higienizar, trabalhar, se proteger
dos perigos que o ronda, sdo experiéncias que ele vivencia ou que sao vividas por
outras pessoas, mas que é apreendida por ele, nesse contexto, classificar as coisas
para sua tomada de decisdes é um resultado do aprendizado e primordial para todos
0s segmentos de sua vida.

No decorrer da historia 0 ser humano criou maquinas com o objetivo de
fazerem o seu trabalho, de tornar sua vida mais facil e lucrativa e avancou para
inventar ferramentas que o imitasse e até mesmo 0 superasse em algumas

habilidades, surgiram assim as maquinas inteligentes.

2.3.1. Tipos de Aprendizado Utilizados em Machine Learning

O termo Machine Learning (ML) ou Aprendizado de maquina é definido por
(MARSLAND, 2015), como a capacidade das maquinas em lidar com dados de forma
eficiente, de interpreta-los e de aprenderem com eles mudando ou adaptando suas
acoes, o referido autor também classifica o Aprendizado de Maquina como:

Aprendizagem supervisionada - Um conjunto de exemplos de treinamento nos
quais as respostas corretas (alvos) sao fornecidas e, com base nesse conjunto de
treinamento, o algoritmo generaliza para responder corretamente para todas as
entradas possiveis. Isso também é chamado de aprendizado com exemplos. Um
exemplo disponibilizamos um conjunto de fotos de gatos e as rotulamos com o nome
desse animal, a maquina vai aprender o que € um gato, assim como 0 ser humano
aprende quando é pequeno e o pai ou mae lhe mostra um gato.

Aprendizado ndo supervisionado - As respostas corretas ndo sao fornecidas,
mas sim o algoritmo tenta identificar semelhancas entre as entradas para que as
entradas que tenham algo em comuns sdo categorizados juntos. A abordagem
estatistica para o aprendizado ndo supervisionado € conhecida como estimativa de
densidade. A maquina observa o que aqueles dados tém em comum e assim 0s

agrupa.
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Aprendizado por refor¢co - Isso estd em algum lugar entre o aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado. O algoritmo € informado quando a resposta esta
errada, mas ndo é informado como corrija isto. Tem que explorar e experimentar
diferentes possibilidades até descobrir como acertar a resposta. O aprendizado por
reforco as vezes é chamado de aprendizado com um critico por causa desse monitor
que pontua a resposta, mas ndo sugere melhorias. O aprendizado por reforco é
utilizado também com animais, sempre que eles acertam, recebem uma recompensa.

Aprendizagem evolutiva - A evolucdo bioldgica pode ser vista como um
processo de aprendizagem: organismos adaptam-se para melhorar suas taxas de
sobrevivéncia e chance de ter descendentes em seu meio Ambiente. Veremos como
podemos modelar isso em um computador, usando uma ideia de fithess, que
corresponde a uma pontuacgdo de quao boa é a solugéo atual.

A arquitetura e funcionamento dos algoritmos de aprendizagem estdo
modelados de acordo com um ou mais modalidades de aprendizagem (Bishop, 2006),
e também de acordo com a natureza e disponibilidade dos dados (LeCun et al., 2015).

O Machine Learning conta com diferentes algoritmos para resolver problemas
envolvendo dados. Os cientistas de dados gostam de salientar que nao existe um
anico tipo de algoritmo Unico para todos que seja melhor para resolver um problema.
“O tipo de algoritmo empregado depende do tipo de problema que vocé deseja
resolver, do numero de variaveis, do tipo de modelo que melhor se adequa a ele e
assim por diante” (MAHESH, 2018, p. 2)

No assunto sobre ML, também é necesséario mencionar sobre Deep Learning,
gue é o aprendizado profundo. Deep Learning é um termo usado para designar a
técnica que utiliza redes neurais profundas no aprendizado. Deep Learning € uma

sub-area do Machine Learning.
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2.4.Regresséo Logistica

Logistic Regression ou Regressao Logistica (LR) é a aplicagdo de uma fungéo
Sigmoid a um modelo linear. O modelo generalizado que pode utilizar dados continuos
ou discretos, € muito utilizada em estatisticas probabilisticas, em classificacdo e no
aprendizado de maquinas. A Logistic Regression divide os espacos de forma linear, e
mesmo que algumas variaveis sejam correlacionadas, ela funciona. O seu mecanismo
de aprendizado € um modelo discriminativo que estima a  probabilidade de um
determinado recurso (x) e o rotulo (y) diretamente dos dados de treinamento,
minimizando o erro (TSANGARATOS,; ILIA, 2016).

A LR também recebe o nome de Funcdo Logit, € uma técnica de andlise
multivariada, apropriada e muito utilizada em situagbes nas quais a variavel
dependente estudada € categoérica e binaria (RIOS, 2016). O algoritmo prové
probabilidades utilizando novos dados com medidas continuas e discretas baseadas
na Maxima Verossimilhanca. A funcdo Logit € mais apropriada para conjuntos de
dados menores, pois apresentam maiores taxas de convergéncia. A classificacao vai
de 0 a 1 e o grafico é de uma funcédo Sigmoid, na qual quanto mais perto de 1 estiver
0 objeto, maiores sdo as chances de ele pertencer a classe 1 e quanto mais perto de
0, menor a chance desse objeto pertencer a essa classe, no caso da regressao
retornar o valor O, considera-se que 0 objeto pertence a classe 1, mas com baixa
probabilidade.

Duas dificuldades importantes na Regressao Logistica sdo o Overfifting e o
Underfitting , no primeiro caso, “O LR produz resultados que superajustam o0s
dados, uma condicdo quando um modelo comeca a memorizar 0 treinamento
dados em vez de aprender a generalizar a partir da tendéncia” (RIOS, 2016,
p.2). Nessa situacdo o modelo oferece uma acuracia de 100% no momento em que é
treinado, mas quando é testado em um conjunto diferente de dados, o desempenho é
bem menor. Quando ha um conjunto grande de dados, com muitas variaveis e
atributos, pode ocorrer o Underfitting, situacdo que deixa o programa lento, pouco
produtivo, necessitando de maiores recursos de processamento para ser executado
(Idem, 2016)

Para resolver ou minimizar esses problemas a Regularizagéo é utilizada, tanto

para casos de diminuir a quantidade de variaveis, como para casos de Overfifting ou
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de Underfitting. As Regularizacbes presentes na Regressdo Logistica sdo a
Lassol(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), que traduzido € Menor
Encolhimento Absoluto e Operador de Selecao e Ridgel, que significa Regresséo de
cumeeira. A Lassol, ou L1, aplica restricdes aos coeficientes, igualando-os a zero,
isso faz com que atributos sejam eliminados, tornando o0 modelo mais leve e eficiente,
ideal para Datasets grandes.

A Regularizacdo Ridgel Ou L2, age de forma parecida, porém, aplicando uma
penalizacdo equivalente ao valor ao quadrado da magnitude dos coeficientes. O
método Ridge, com o parametro lambda, penaliza os coeficientes que assumem
valores muito grandes, levando-os a tender a zero.

No Ridge os valores dos coeficientes sdo minimizados, nao ficando, portanto,
fora do modelo, com os coeficientes relacionados diminuidos, o problema da
multicolinearidade é resolvido, no L2, os atributos ndo sdo eliminados, util em conjunto
de dados menores (HASTIE et al., 2009).

2.5. Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais ou Artificial Neural Networks - ANN, ou ainda, RNA,
sao algoritmos inspirados na arquitetura do cérebro humano e esta classificada como
algoritmo biolégico (FIGURA 1).

Dos algoritmos inspirados na Neurociéncia, as redes neurais sdo as que
obtiveram maior sucesso (RAWAT; WANG, 2017). ANN é um recurso bastante

avancado e amplamente utilizado no Machine e no Deep Learning.



28

Figura 1 — Estrutura de uma Rede Neural simples
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Fonte: Rede Neural (O'SHEA ; NASH, 2015).

As Redes Neurais Artificiais sdo um sistema de processamento de informacfes
que semelhante a um cérebro humano. E composta por uma quantidade enorme de
neurénios, comparado a um grande processador distribuido paralelo, que resolve de
forma eficaz problemas categéricos. No caso, € um sistema integrado entre
Inteligéncia Artificial e processamento de informac¢des (PATHAN et al., 2018).

Na representacdo matematica de uma RNA, estdo presentes o conceito de
entradas, pesos, funcdo de soma, funcdo de ativacdo e saidas. A rede auxilia na
deciséo de ajustes dos pesos, mudancas de parametros e no tipo de aprendizado, no
final, ap6s a analise do sistema, é feito o treinamento da Rede, entdo é feita a
implementacdo da ANN (A.D.DONGARE et al., 2012).

Em uma Rede, os neurdnios sao as unidades de processamento, cada entrada
associada a ele possui um peso associado, a entrada € multiplicada pelo peso, em
seguida, uma fung&o nao linear é aplicada a esse resultado e segue para a saida. Os
Neurdnios sdo interligados uns aos outros, formando uma rede e podendo alimentar
entradas de um ou mais neurdnios da camada seguinte.

Os pesos tém papel fundamental no desempenho de uma Rede Neural. “Tais
redes se mostraram dispositivos computacionais muito capazes. “Se os pesos forem
definidos corretamente, uma rede neural com neurénios suficientes e uma fungéo de

ativagao nao linear pode aproximar uma gama muito ampla de fungdes matematicas”
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(GOLDBERG YOAYV, 2016, p.10). O ajuste dos pesos é repetido até que a condicdo
de aprendizado desejada seja atendida.

As redes neurais convolucionais sao amplamente usadas em Vvisao
computacional, na realidade, s&o recursos de vanguarda para andlise e classificagéo
de imagens (FIGURA 2). Por meio dessas redes ¢ feita a extracao de recursos das
imagens ou videos, com 0s quais sao feitos mapeamentos e posterior classificacao
(O'SHEA ; NASH, 2015).

Figura 2 — Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional

L ml mls m_ﬁ“":ﬂﬁ@lﬁ“ﬁfr ® %

crmeohagies of Somimenis coreciadc
Faslu com Fals

Fonte: Rede Neural Convolucional (O'SHEA ; NASH, 2015).

Uma Convolutional Neural Network (CNN) - rede neural convolucional simples
é formada por trés tipos de camadas: Camada Convolucional, Camada de
Agrupamento e Camada totalmente conectada, além das camadas de entrada e
saida, quando empilhadas, essas camadas formam a arquitetura de uma CNN. Na
camada de entrada, os valores de pixel das imagens sdo mantidos, na Camada
Convolucional, as saidas dos neurbnios sao determinadas por meio do célculo do
produto escalar entre seus pesos e a regido conectada ao volume de entrada.

A funcao de Ativacdo € aplicada pela ReLu-Unidade Linear Retificada para a
saida da camada anterior. Na camada de Agrupamento as amostragens Sao
reduzidas e os parametros diminuidos, trazendo eficiéncia para o desempenho da
Rede, ja as camadas totalmente conectadas efetuam o mesmo papel da Rede Neural
Artificial e produzem pontuacdes de classe por meio das ativa¢des para serem usadas
na classificagao (KEIRON; NASH, 2015).

A Unica diferenca notavel entre as CNNs e as ANNSs tradicionais é que as
CNNs séo usadas principalmente no campo de reconhecimento de padrdes
em imagens. Isso nos permite codificar recursos especificos da imagem na
arquitetura, tornando a rede mais adequado para tarefas focadas na imagem
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- reduzindo ainda mais os parametros necessarios para configurar o modelo
(KEIRON; NASH, 2015, p. 3).

Tanto as redes neurais artificiais e as recorrentes, sdo usadas como
classificadores, a escolha de uma ou outra depende da complexidade do modelo na
qual serdo aprendizes. Problemas de Overfifting também ocorre nas redes, a
diminuicdo de parametros tem sido eficaz para solucionar esse problema, essa pratica
também minimiza tempo e robustez de processamento.

Rede neural recorrente € um modelo de rede usada para modelar sequéncia
de dados, bastante eficaz quando se trata de temporalidade. A arquitetura desse
modelo de rede é diferente das duas citadas anteriormente, aqui, a saida de um
neurdnio é usada como entrada para o neurdnio seguinte, e cada etapa € memorizada
e relembrada na etapa seguinte.

As Redes Neurais Recorrentes sdo muito usadas no Processamento da
Linguagem Natural, na previsdo da proxima palavra a ser digitada, em analise de

sentimentos, traducfes simultaneas e outras.

2.6. Matriz de Confuséao

A Matriz de confusdo é uma ferramenta utilizada para medir o desempenho de
algoritmos de classificacdo, as técnicas de aprendizado de maquina e ainda, avaliar
o desempenho individual de cada classe estudada por meio de métricas que permitem
verificar onde o algoritmo precisa ser aperfeicoado e corrigir as possiveis falhas,
também pode se medir a regularidade com que cada classe € classificada
erradamente ou acertadamente seus dados (FIGURA 3).

A Matriz de Confusdo é composta por linhas nas quais estdo as classes reais
e por colunas, nas quais estdo as classes previstas, ou vice-versa, na forma de uma
matriz quadrada (RASCHKA, 2014).

A Matriz pode ser binaria quando possui apenas duas classes, como mostra a
Figura 3, ou Multiclasse, quando possui mais de uma classe, conforme a Figura 4.

Na Matriz Binaria, assim como na Multiclasse existe o conceito da classificacéo
das classes em Verdadeiro Positivo, e Verdadeiro Negativo, Falso Positivo e Falso
Negativo. Os valores Verdadeiro Positivo e Verdadeiro Negativo sdo os dados que

foram classificados corretamente, os Falso Positivo e Falso Negativo sao os que foram
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classificados erroneamente pelos algoritmos (RASCHKA, 2014). Na Matriz de
Confusédo ha dois tipos de acertos que sao Verdadeiros Positivos e Verdadeiros

Negativos e dois tipos de erros, a saber: Falsos Positivo e os falsos Negativo.

Figura 3 — Matriz de Confuséo Binaria

classe prevista

P N
Vardadeiro Falso
P Positivos Negativos
PT NF
Real ( ) ( )
Aula
Fa I SO Werdadeiro
N Positivos Negativos
(FP) (TN)

Fonte: (RASCHKA , 2014).

Em Uma matriz, elementos localizados na Diagonal Principal os quais sdo os
Verdadeiro Positivo e os Verdadeiro Negativo indicam os acertos, ja 0s erros estao
nas outras células, conforme mostra a Figura 3. Essa regra vale tanto para a Matriz
Binaria, quanto para a Multiclasse, conforme mostra a Figura 4, porém, na

Multiclassse o calculo é feito célula a célula, exceto para a diagonal Principal
(GRANDINI et al., 2020).

Figura 4— Matriz de Confusédo Multiclasse

Predicted

pintorl  pintor2  pintor3 7

pintor1 9 0 1 10

= pintor2 1 ] 3 10
< pintor3 0 5 5 10
7 10 11 9 30

Fonte: Autora (2023).
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A Figura 4 demonstra a estrutura de uma Matriz Multiclasse contendo 3 (trés
classe) com 30 (trinta) elementos. Na Matriz Binaria as métricas que podem ser
extraidas estdo descritas abaixo, juntamente com suas respectivas formulas, as
mesmas métricas e outras mais avancada podem ser extraidas de uma Matriz
Multiclasse.

Acuracia: € a métrica obtida pela soma de acertos da classificacdo, divida pelo
total de insténcias classificadas. Na pratica somam-se os elementos da diagonal
principal e os divindade pela soma das outras células. Essa métrica nos diz, de forma
geral o quanto o modelo acertou. A acuracia funciona bem em modelos com dados
equilibrados com classes com mesma quantidade de exemplares.

A Acuracia é chamada de Preciséo para classificacdes binarias e de Precisédo
Balanceada na Matriz Multiclasse, isso quer dizer que na Acuracia comum, a soma
dos valores Verdadeiro Positivo e dos Verdadeiro Negativo sdo somente dois e sédo
divididos pela soma dos Falso Negativo e dos Falso positivo, gerando um valor global
gue pode apresentar muitos erros, principalmente se os Verdadeiro Negativo forem
mais do que os Verdadeiro Positivo.

Em uma Matriz Multiclasse essa métrica é obtida calculando as classes de
forma individual e depois fazendo uma média (GRANDINI et al., 2020). A Equacéao da
Acuracia na matriz Binaria é: Acuracia: previsdes corretas/ total de previsées

Recall: chamado de Revocacéo ou ainda, Sensibilidade e Taxa de Verdadeiros
Positivos), essa métrica mostra a proporcao de amostras corretamente classificadas
como positivas em relacdo ao total de amostras que séo de fato positivas. Para chegar
a esse valor, divide-se 0 numero de verdadeiros positivos (TP) pela soma dos
verdadeiros positivos com os falsos negativos (FN).

Essa métrica questiona se de todos os classificados como positivos, quantos
poderiam ser identificados (CHAUHAN, 2020). Entdo temos que a equacédo do Recall
seria: Recall = TP / (TP + FN). Em uma Matriz Multiclasse o Recall, que € uma média
dos acertos de cada classe, dividido pelo niumero de classes totais, € usado para
conseguir a Precisdo Balanceada.

Precisdo: se refere a proporcéo de instancias corretamente classificadas como
positivas em relagéo ao total de instancias classificadas como positivas. Esse célculo
é feito dividindo o numero de verdadeiros positivos (TP) pelo total de verdadeiros

positivos e falsos positivos (FP). Por meio da Precisdo, podemos verificar se das
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instancias classificadas como positivas, quantas verdadeiramente sdo positivas
(RASCHKA, 2014).

Em uma Matriz Multiclasse essa métrica € a chamada Precisdo Balanceada.
Isso porque ela representa uma média dos valores das classes, na Acuracia da Matriz
Binaria os valores individuais de cada célula tém muito peso, e isso pode levar a
enganos quando se trata de classes desbalanceadas, aquelas nas quais a quantidade
de elementos é muito desigual.

J& na Multiclasse os valores sdo balanceados de forma geral, o conjunto de
dados fica nivelado. Precisédo € a probabilidade de que a previsdo do modelo esteja
correta (GRANDINI et al., 2020). “A férmula da Precisdo Balanceada é essencialmente
uma média de recalls. Primeiro avaliamos o Recall para cada classe, depois
calculamos a média dos valores para obter a pontuagdo de Precisao Balanceada”
(Ildem,2020, p.4).

Medida F1-Score, ou F-measure: E uma média harménica entre precisdo e
recall. Ela leva em consideracéo tanto falsos positivos quanto falsos negativos. E
calculada usando a seguinte féormula: F1 Score = 2 * (Precisédo * Recall) / (Preciséo +
Recall).

Esta métrica é influenciada diretamente pela Precisdo e pelo Recall, guando os
mesmos dao como resultado zero ou nUmero muito baixo, também o F1 sera baixo, e
isso quer dizer que a qualidade do modelo nédo € boa, resumindo, o F1 € a medida,
dentre as demais acima como a mais importante para se avaliar um modelo
(kdnuggets, 2020).

Especificidade: avalia a capacidade do modelo em detectar resultados
negativos. Usa-se a seguinte formula para esse calculo: dividem-se os verdadeiros
Negativos pela soma dos Verdadeiros Negativos com o0s Falsos Positivos)
(CHAUHAN, 2020). A Equacéo para calculo da Especificidade é: Especificidade =
TN/(TN+FP).

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) Receptor Operacional de
Caracteristicas): € uma ferramenta que apresenta os dados em forma de um gréfico
e é utilizada na avaliacdo de aprendizes de aprendizado de maquina. A Curva ROC
demonstra a relacao entre a Especificidade e a Sensibilidade de acordo com os limites

de decisdo de classificacdo do aprendiz e na visualizacédo do grafico, quanto mais a
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curva do modelo estiver do canto esquerdo do grafico, melhor sera esse modelo em
contraposicao do que estivar mais a direita (SILVA, 2019).

Area sob a Curva- AUC: ferramenta que quantifica o quanto o modelo é capaz
de separar as classificacfes verdadeiras das falsas. AUC calcula a area da forma
bidimensional formada abaixo da curva (FIGURA 5).

Essa métrica indica a probabilidade de duas previsdes serem corretamente
ranqueadas. A AUC sera um valor entre 0 e 1. Quanto maior esse valor, melhor a
capacidade do modelo em separar classes e quanto maior for a area dentro da curva,

melhor sera o desempenho do modelo (SILVA, 2019).

Figura 5 — Gréfico Curva ROC
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Fonte: kdnuggets (2020).

2.7. Orange Data Mining

A Orange Data Mining - Laranja Mineracdo de Dados, é uma ferramenta de
analise de dados e esta localizada no sitio: https://orangedatamining.com/, € definida
na propria Home Page como uma “caixa de ferramentas gratuitas”, nela estao inclusos
diversos algoritmos utilizados em analise estatistica descritiva, classificacdo de
imagens, Analise de Sentimentos e muitas outras aplicagcdes baseadas em Machine
e em Deep Learning. A Plataforma é desenvolvida na Linguagem Python. O Orange

€ desenvolvido pelo Laboratorio de Bioinformatica da Universidade de Ljubljana,



35

Eslovénia, em colaboracdo com a comunidade de codigo aberto, e € um projeto de
codigo aberto, porém sua utilizacdo em programas depende de licenca .

A aquisicdo do aplicativo pode ser feita na pagina de mesmo nome para 0s
Sistemas Operacionais Windows, MacOs e Linux, a verséo utilizada é a Orange 3 -
3.32.0., para usar a versao do Windows € necessario instalar o Miniconda, que € uma
versao menor que o Anaconda e permite a utilizacao da linguagem Python por parte
da ferramenta.

Para um manuseio mais proveitoso do Aplicativo, o usuario ndo necessita
dominar uma linguagem de programacao, porém é necessario ter conhecimentos em
Machine Learning, nocdes de estatisticas e de matematica e sobre formatos de
arquivos. A Orange é uma ferramenta robusta, voltada para analise de dados, com o

uso de algoritmos mais simples até mesmo com Redes Neurais (FIGURA 6).

Figura 6 - Interface da Orange Data Mining
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Fonte: Autora (2023).

Na Figura 6 é possivel notar que as ferramentas sdo representadas por
Widgets (ferramentas), todos na lingua inglesa, sem traducédo no aplicativo , mas a
parte de documentacdo pode ser traduzida, € bem explicativa e conta com varios
exemplos de WorkFlows - fluxos de trabalhos que podem ser baixados da pagina

diretamente para o aplicativo e serem executados no aprendizado do usuario.
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo serdo apresentadas as ferramentas com suas aplicacdes as
quais foram utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho, constam também o
local e o periodo de realizacdo e ainda, a modalidade da pesquisa, bem como suas

fontes bibliograficas.

3.1. Fontes Bibliogréficas

Para a construcao do referencial teérico do trabalho foram pesquisados:
e Artigos de Revisao;
e Livros;
e Publicacbes Cientificas;
e Documentacédo da Ferramenta Orange;

e Sites técnicos sobre o assunto.

3.2. Ambiente de Execucéo e Equipamentos Utilizados

Foi utilizado um computador com um processador AMD Ryzen 7 3800x 8-Core
Processor, de 3,90 Ghz, com 16GB de memoria e Sistema Operacional de x64 bits,
com placa de video GTX 1060 5GB.

Na coleta de dados (Imagens) foi usada a ferramenta Image Downloader, uma
extensao do Google disponivel no sitio:
https://chrome.google.com/webstore/detail/imagedownloader/cnpniohnfphhjihaiiggea
bnkjhpaldj. Por ela foi possivel baixar imagens de péaginas na internet, escolher
tamanho além de também ter a opcao de escolher somente imagens com links, para

o caso de néo preferirimagens conectadas a determinadas paginas por meio de script.
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3.3.Tipo da Pesquisa

Quanto ao aspecto da conducdo e dos procedimentos adotados para esse
trabalho, foi adotada a Analise Descritiva, para descrever as partes concernentes a
ferramenta Orange. De acordo com Gil (2008), as pesquisas descritivas objetivam a
descricdo das caracteristicas de uma populacao, fenbmeno ou de uma experiéncia,
nesse aspecto, ao descrever os experimentos realizados, esse trabalho assume
caracteristicas desse tipo de pesquisa.

O uso da Analise Descritiva foi 0 mais apropriado para o tipo de pesquisa hesse

trabalho.

A Analise Descritiva é a fase inicial deste processo de estudo dos dados
coletados. Utilizamos métodos de Estatistica Descritiva para organizar,
resumir e descrever 0s aspectos importantes de um conjunto de
caracteristicas observadas ou comparar tais caracteristicas entre dois ou
mais conjuntos (REIS e REIS, 2002, p.5).

3.4.Classificacdo de Imagens

A classificacdo de imagens € um requisito muito importante no campo da Viséo
Computacional, um sistema necessita traduzir corretamente ou com as minimas
falhas o que le enxerga para que seja confiavel. Para o desenvolvimento do Fluxo de
trabalho apresentado a seguir foi utilizada a ferramenta Orange Data Mining e os

seguintes widgets, ou ferramentas.

3.5.Workflow - Fluxo de trabalho realizado

Na Figura 7, temos o fluxo de trabalho e uma visualizagc&o das ferramentas para

uma melhor compreenséo.



38

Figura 7 - Workflow
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Fonte: Autora (2023).

O Fluxo de Trabalho apresentado na Figura 7 € um demonstrativo do que a
ferramenta executou: Em um primeiro momento houve o processo de importacao das
imagens de uma pasta do computador local para a Orange Data Mining pelo widget
Import Image. ApGs essa etapa, as mesmas passaram pelo processo de Incorporagéo
de imagens, no Image Embedding para que fossem mapeadas por redes neurais,
apos esse processo, etapa seguinte foi configurar os parametros da ferramenta Test
and Score e, em sequéncia as imagens ja mapeadas foram disponibilizadas para os
algoritmos de classificacdo Redes Neurais e Regressdo Logistica, os chamados
Aprendizes para treinamento.

A etapa posterior de verificacdo dos desempenhos dos Aprendizes por meio da
ferramenta Test and Score e a Matriz de confusdo. Por ultimo, o widget Image Grid
comparou as semelhancas das imagens classificadas. As Tabelas de dados foram

usadas para mostrar as mudancas ocorridas apds as imagens passarem pelas

ferramentas mostradas no fluxo.
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4. RESULTADO E DISCUSSOES

A primeira etapa desse projeto foi escolher a ferramenta adequada, uma que
fosse interessante do ponto vista voltado para a Classificacdo de Imagens, com
funcionalidades que permitissem avaliar o desempenho dos algoritmos. Tendo em
vista o objetivo principal mencionado anteriormente, a Orange Data Mining, por ser
gratuita, e ser voltada para analise de dados e ser intuitiva, apresentou-se como
adequada ao projeto.

Diante desse cenério, e apos a delimitacdo do fluxo de trabalho, foi descrito de
forma sequencial, de maneira a acomodar uma melhor compreensdo das etapas
realizadas, aos algoritmos destinados a classificacdo, por uma boa préatica existente
no ramo do Machine e Deep Learning, sdo denominados aprendizes.

Diante do exposto, o Workflow, conforme mostra a Figura 7, foi sequenciado
da seguinte forma: Importacdo e tratamento de dados, Incorporacdo da Imagens,
Aprendizes, Teste e Validagéo e Visualizacéo, foram utilizados os seguintes Widgets
- ferramentas, organizadas de acordo com a sequéncia de uso.

O Trabalho de classificacdo de imagens requer como principal matéria prima
videos e imagens. Para tanto, de forma geral, é sabido que para um aprendizado
eficiente das maquinas € requerida uma quantidade significativa de dados para
treinamento e testes, sendo, portanto, oportuno o uso de ferramenta de captacéao de
imagem. Na coleta de dados (Imagens) foi usada a ferramenta Image Downloader,
conforme mostra a Figura 8. A ferramenta é uma extenséo do Google, com a qual
foram coletadas 30 (trinta) imagens em formato jpg (joint photographic experts group)

de tamanhos variados para o treino.



Figura 8 - Ferramenta de captacdo de imagens Image Downloader
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Fonte: Autora (2023).

A importacdo das imagens foi feita pela ferramenta seguinte.

Figura 9 - Import Images
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Fonte: Autora (2023).

Import images: Importar imagens - € um widget que percorre um diretério e

retorna uma linha por imagem localizada, conforme mostra a Figura 9. Essa

ferramenta carrega as imagens e cria categorias que sdo usadas como valores de

classe. No Import Image, também é possivel verificar a quantidade de variaveis, de

instancias, o tipo de dados e outras informacdes, conforme a Figura
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Figura 10 - Import Images
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Fonte: Autora (2023).

Na Figura 10, estdo as caracteristicas dos dados usados nos experimentos,
sendo 30 (trinta amostras), 6 (seis) variaveis categoricas e 5 (cinco) Metadados.

Os resultados podem ser visualizados em uma tabela de dados, Data Table.

Figura 11 - Image Viewer
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Fonte: Autora (2023).

7

Image Viewer, conforme mostra a Figura 11, é utilizada para visualizar as

imagens que sdo acompanhadas de um conjunto de dados, ficam armazenados
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localmente ou na internet. Ele pode ser usado para comparacdo de imagens,
enquanto procura semelhancas ou discrepancias entre instancias de dados
selecionadas (por exemplo, crescimento bacteriano ou representacdes de bitmap de
caligrafia). Essa ferramenta permite visualizar todo o conjunto de dados ou somente

as instancias selecionadas como tamanho e nome.

Figura 12 - Data Table
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Fonte: Autora (2023).

Data Table - Tabela de dados, conforme mostra a Figura 12, recebe um ou
mais conjuntos de dados e os apresenta em forma de planilha no qual séo
demonstradas a quantidade de instancias e as features ou caracteristicas. As
instancias estdo em linhas e os valores de atributos em colunas. Cores pode ser usada
para visualizar as classes. E cada linha pode ser selecionada e enviada para o canal
de saida da ferramenta.

Incorporacdo € o processo de inser¢do das imagens na ferramenta. Para a
andlise de imagens, o Orange possui o0 algoritmo Imagem Embedding composto por
redes neurais artificiais, convolucionais e recursivas, e que opera da seguinte forma:
A incorporagdo de imagens Ié imagens e as carrega em um servidor remoto ou as
avalia localmente.

Modelos de aprendizado profundo sé&o usados para calcular um vetor de
recursos para cada imagem, ou seja, cria um grupo de recursos graficos que podem
ser (teis no manuseio de imagens, como redimensionamento e edi¢do, sem perda de
qualidade Excel. A interface do algoritmo Imagem Embedding pode ser vista na Figura
13.
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Figura 13 - Image Embedding
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Além disso, esse widget pode receber dados do Import Image e também do
Widget File, nos formatos de planilhas. Ele retorna uma tabela de dados aprimorada
com colunas adicionais (descritores de imagem). Essa ferramenta utiliza varias Redes
Neurais Convolucionais de acordo com a Figura 13, tais como:

e SqueezeNet: Modelo pequeno e rapido para reconhecimento de
imagem treinado no ImageNet que é um banco de dados gratuito, cujo
objetivo é aprimorar a visdo computacional, atualmente o ImageNet
possui mais de 20.000 (vinte e mil) categorias de imagens treinadas.

e Inception v3: modelo Inception v3 do Google treinado no ImageNet. O
Inception v3 possui cerca de 25mi de parametros.

e VGG-16: modelo de reconhecimento de imagem de 16 camadas
treinado no ImageNet.

e VGG-19: modelo de reconhecimento de imagem de 19 camadas
treinado no ImageNet. Assim como o0 modelo anterior € uma rede neural
profunda.

e Painters: um modelo treinado para prever pintores a partir de imagens
de obras de arte.

e DeepLoc: Um modelo treinado para analisar imagens de células de
levedura . Esse modelo é amplamente usado em biotecnologia.

e OpenFace: Um software de visdo computacional utilizada para realizar

reconhecimento facial e analise de expressdo facial por meio de
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extracdo de recursos de imagens, videos e etc. E composto por redes

neurais convolucionais e recorrentes.

4.1. Aprendizes

Logistic Regression (Regressdo Logistica): € um algoritmo de analise
estatistica, amplamente utilizado para classificacado. Possui as regularizagcdes LASSO
(L1) ou RIDGE (L2) que tem como entrada um conjunto de dados ou pré-processador
de dados e entrega como saida um aprendiz, um modelo trainado com coeficientes
de regressao logistica.

Esse modelo funciona apenas para tarefas de classificagdo. Esse aprendiz
pode receber um nome e € possivel escolher a regularizagéo apropriada para melhor
aprendizado. Existe a opcdo de definir a intensidade, porém, a recomendada na
documentacdo € a C= 1. A LR executa a tarefa de pré-processamento padrao, no
caso da inexisténcia de um pré-processador de dados, ela remove colunas vazias,
imputa valores ausentes com valores medios, remove instancias com valores alvo
desconhecidos e transforma variaveis categoricas em continuas (com codificacéo

one-not). Previsdes podem ser feitas a partir do uso desse algoritmo.

Neural Network (Redes Neurais): € um algoritmo Multi-layer Perceptron (MLP)

da Scikit Learn com Backpropagation (Retropropagacéo). O Multi-layer Perceptron é

um algoritmo de aprendizado supervisionado que aprende uma funcao treinando um

conjunto de dados com as vantagens de aprender modelos néo lineares e aprender

modelos em tempo real. e aceita como entrada um conjunto de dados ou um pré-
processador.

Assim como o Logistic Regression, retorna um aprendiz e um modelo treinado.

Essa ferramenta utiliza o Backpropagation, que é um algoritmo usado pra treinar redes

neurais por meio do calculo do gradiente da funcdo de erro em relacdo aos pesos.

Nesse Widget € permitido dar um nome ao Aprendiz, e ainda definir os seguintes

parametros:
e Quantidade de neurdnios por camada: Define a profundidade da rede .
Quando a camada de neurbnios nao esta definida, essa ferramenta se

comporta como a regressao logistica,
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e Funcdo de Ativacéo para a camada oculta: estdo disponiveis as funcdes:
Identidade, Logistica, Tanh e a Relu, que a mais utilizada;

e Otimizadores de peso:

e L-BFGS-B: um otimizador da familia dos métodos quasi-Newton

e SGD: descida de gradiente estocastico

e Adam: otimizador baseado em gradiente estocastico, minimiza uma
funcao de perda escolhida com uma funcéo linear;

e Alfa: Parametro de penalidade L2 (prazo de regularizacéo) flutuacao alfa
, padréo = 0,0001;

e Forca do termo de regularizacdo L2. O termo de regularizacdo L2 é
dividido pelo tamanho da amostra quando adicionado a perda.

e Max iterations: nimero maximo de iteracdes.

Além disso, a ferramenta pode produzir um relatério e também aplicar as
opcOes escolhidas de forma automatica. Assim como o Logistic Regression, a Rede
Neural usa um pré-processador padrdo executa todas as etapas de pré-
processamento de dados da LR, além normalizar os dados centralizando para a média

e dimensionando para o desvio padrao de 1.

4.2.Teste e pontuacgao

"O objetivo de um modelo de aprendizado de maquina é generalizar para novos
dados “(JAMES et al., 2013, p. 25). Nesse sentido, avaliacdo do desempenho do
modelo é fundamental para garantir que o modelo possa generalizar bem. Para tanto,
as ferramentas Test na Score e Matrix Confusion foram selecionadas para pontuarem
o desempenho dos Aprendizes.

Test and Score: Teste e pontuacdo: testa algoritmos de aprendizagem em
dados, tem como entrada dados, dados em teste ainda pode receber um ou mais
aprendizes. O widget apresenta como saida os resultados da avaliacdo. Essa
ferramenta mostra uma tabela com medidas do classificador tais como Preciséo,
precisdo de classificacdo e area sob a curva e em seguida gera resultados da
avaliacao.

Métodos de amostragem suportado pelo Test and Score.
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Os métodos de amostragem séo Uteis para avaliar o quanto um modelo é capaz
de generalizar por meio de um determinado conjunto de dados e como sera seu
desempenho em um conjunto de dados diferente, ou seja, verifica se 0 modelo
realmente aprendeu, testando-o em um novo conjunto de dados (KOHAVI, 1995).

Validacdo cruzada (Cross-validation): Essa técnica divide os dados em um
determinado numero de dobras (partes), geralmente 5 ou 10. O algoritmo € testado
mantendo exemplos de uma dobra de cada vez; o modelo € induzido a partir de outras
dobras e exemplos da dobra retida séo classificados. Isso é repetido para todas as
dobras. Essa técnica de validacdo cruzada € denominada K-Fold.

Validacdo cruzada por recurso (Cross validation by feature): A validacdo
cruzada por recurso executa a validagcéo cruzada, mas as dobras sao definidas pelo
recurso categorico selecionado a partir dos meta-recursos.

Amostragem aleatéria (Random sampling): amostragem aleatoria- A
amostragem aleatoria divide aleatoriamente os dados no conjunto de treinamento e
teste na proporcédo dada (por exemplo, 70:30); todo o procedimento é repetido por um
namero especificado de vezes. Essa técnica de validagdo cruzada é denominada
Holdout.

‘Deixar algo de fora” (Leave-one-ou): assim como 0s métodos acima, também
€ uma técnica de validacdo cruzada, é semelhante, as demais, mas mantém uma
instancia de cada vez, induzindo o modelo de todas as outras e, em seguida,
classificando as instancias mantidas. Este método estavel, confidvel, porém, muito
lento.

Teste em dados de treinamento (Test on train data): o teste em dados de
treinamento usa todo o conjunto de dados para treinamento e, em seguida, para teste.
Este método praticamente sempre da resultados errados.

Teste em dados de teste (Test on test data): os métodos acima usam apenas
os dados do sinal de dados. Para inserir outro conjunto de dados com exemplos de
teste (por exemplo, de outro arquivo ou alguns dados.

Aléem dos métodos acima citados ha também a Estratificacdo, mostrada na
ferramenta como Estratificacao (Stratify): esse recurso estratifica amostras dentre o
conjunto de dados a servir como treino e essa(s) amostra(s) se comporta como 0s

dados, representando assim todo o conjunto de dados.
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Figura 14 - Test and Score

i Test and Score - Orange = O X
®) Cross validation Evaluation results for target |(Mone, show average over dasses)

RofErEiEs |4 Model AUC CA Fl Precision Recall

L] stratified Neural Network 0822 0733 0711 0747 0733

Cross validation by feature

- Logistic Regression  0.837 0.667 0.666 0.667 0.667

(O) Random sampling
Repeat trainftest: |10~
Training set size: |75 %

[ stratified

O Leawe one out

O Teston train data Compare models by: |Specificity = | Negligible diff.:
1
(O) Test on test data

Meural Network | Predsion
Recall
Logloss

Logistic R i
ogistic Regressio Spedifity

Table shows probabilities that the score for the model in the row is higher than that of the model in the column, Small numbers show the
probability that the difference i negligible.

? B | -] 30|-|Dm|- [3 30]2x30 ! Some scores could not be computed.

Fonte: Autora (2023).

A ferramenta, de acordo com a Figura 14, permite comparar os dois aprendizes
de acordo com as métricas abaixo, para verificar qual dos algoritmos é definidamente
superior ao outro segundo as métricas usadas por ele. As seguintes métricas sao
usadas pela ferramenta para avaliar os algoritmos de aprendizagem na tarefa de
classificagao:

e Curva ROC: area sob a curva de operacao do receptor;

e Precisdo da classificacdo- propor¢cdo de exemplos corretamente
classificados;

e F-1: é uma média harmbnica ponderada de preciséo e recall;

e A precisdo é a proporcao de verdadeiros positivos entre as instancias
classificadas como positivas;

e Recall: proporcdo de verdadeiros positivos entre todas as instancias
positivas nos dados;

e Especificidade: é a proporcdo de verdadeiros negativos entre todas as
instancias negativas;

e lLoglLoss: ou perda de entropia cruzada leva em consideracdo a

incerteza de sua previsao com base enquanto ela varia do rétulo real;
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e Tempo de treinamento: tempo cumulativo em segundos usado para
modelos de treinamento;

e Tempo de teste - tempo cumulativo em segundos usado para testar
modelos.

Matriz de Confuséo: Ferramenta de avaliacdo dos aprendizes, ela demonstra
as proporcdes de acertos e erros entre a classe real e a prevista e por ela pode-se
extrair métricas importantes para a avaliacdo de um modelo de classificagcdo como
Acurécia, Recall, precisdo, dentre outras. Os resultados sdo em forma de uma matriz
guadrada, onde as colunas representam as classes previstas e as linhas, as classes
reais, ou seja, corretas.

A Matriz de confusédo admite como entrada resultados de testes de avaliacdo e
retorna subconjuntos de dados selecionados da matriz e dados com informacdes
adicionais sobre uma instancia de dados selecionada. Quando ha mais de uma
aprendiz, é necessario selecionar o que se deseja avaliar. Na op¢do Show pode-se
selecionar quais dados se deseja visualizar, numeros de instancias classificadas

correta ou erradamente, proporcao da previsédo e proporcgao real.

Figura 15 - Matriz de Confuséo

s Confusion Matrix - Orange - O x
Learners -
Show: |Proportion of actual k4
Neural Network Number of instances
Logistic Regression Predicted
pintor1  pintor2  pintor3 2
pintor1  100.0 % 0.0 % 0.0 % 10
E pintor2 30.0 % 50.0 % 20,0 % 10
< pintor3 40.0 % 30.0 % 30.0 % 10
¥ 17 8 5 30
Predictions Probabilities
Apply Automatically Select Correct Select Misdassified Clear Selection
2B | F230 B12(0

Fonte: Autora (2023).
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Conforme mostra a Figura 15, pode-se fazer a op¢do de demonstracdo dos

resultados da Matriz sob os seguintes critérios: O numero de instancias, proporcéo da

classe prevista, ou Proporgéo da classe real.

Figura 16 - Image Grid.

Image Filename Attribute
image ~
Image cell fit
© Resize
O crop
Grid size
Cotomns CR—
Set size automatically
Labels
{MNo labels) ~
[}
-
]
Apply Automatically
B e | A7-3-17

Fonte: Autora (2023).

Grade de imagens( Image Grid): € uma grade de imagens que mostra as

imagens classificadas e agrupadas por semelhanca, conforme mostra a Figura 16.

4.3.Reflexfes e experimentos realizados

Neste trabalho, foram coletadas 30 imagens dos pintores Monet, Picasso e Van
Gogh, ambas sem qualquer rétulo que as pudesse identificar. O que identifica esse

tipo de aprendizagem como Aprendizagem nao - supervisionada e a técnica de
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classificacdo usada € também chamada de Classificacdo supervisionada, visto que
0 nome das classes era previamente conhecida pintorl, pintor2 e pintor3.

A Rede Neural do Image Embedding configurada para esses testes foi a
Inception V3.

Para analise detalhada foram usados o melhor e o pior desempenho de cada
algoritmo como exemplares e no final os dois melhores resultados foram testados
novamente com novos parametros.

Como ferramentas de avaliacdo e desempenho foram usadas o Test and Score,
o qual utiliza métricas da Matriz de Confusdo, juntamente com as técnicas de
amostragens de dados, Validacdo cruzada (Cross validation), Valida¢do cruzada por
recurso (Cross validation by feature), Amostragem Aleatorio (Random sampling),
“Deixar algo de fora” (Leave-one-ou), Teste em dados de teste (Test on train data),
Teste em dados de teste (Test on test data) e Estratificacdo( Stratified), para avaliar
os Aprendizes Logistic Regression e Neural Network, os quais foram escolhidos como
Aprendizes.

Os seguintes parametros foram configurados nos Aprendizes: Logistic
Regression e Neural Network, e na Ferramenta Test and Score, conforme a Tabela
1.

Tabela 1 — Configuracdes feitas no Logistic Regression e no Test and Score

E
E & £ 5
o £ @ w ]
[ - -] o = -1 o 9 =
g £ g |2 S 2 | E E| = 2 |g£d Test and Score
E g |8 3 = | €3 = R ER R
5 £ || & & g @ P Abordagem
H = £
= § 2 § F e = o £ E [wermorew
- g |~ = 18 E 2 | avens g | AuC cA F1 |Precision| Recall
-
5 e -
1 Lasso [L1)| C€=1 10 75% 5 % 0.830 0.700 0.700 0.700 0.700 Crozzwalidation
= Lasso (L1)| =1 10 75% 5 B 0.862 0.767 0.767 0.767 0.767 Cross validation, Stratifiedl
2 an
m 3 o £ Lasso [L1)] C=1 10 75% 5 X 0.835 0.700 0.658 0.658 0.700 Stratifiedl, Random Sampling
o =3
B
by | 4 g 2 [assofu)] c=1 | 10 75% 5 « 0802 | 0.675 | 0.671 | 0670 | 0.675 | Stratifiedl, Stratified2, Randa Sampling
o =
[ €| E
(5] 5 g_ w |Lasso(Ll)] C=1 10 75% 5 X 0.847 0.700 0.689 0.752 0.667 Stratifiedl, Stratified2, Leave-one-out
k] ElE
[-T] B E |Lasse(L1)| C=1 10 755 5 * 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 |[Stratifiedl, Stratified2, Test ontrain data
[=]
-
7 Lasso [L1}] €=1 10 753 5 % Mo retornou nenhum valor Stratifiedl, Stratified2, Test on test data
8 LassoLl)] ¢=1 | 10 753 5 x 0862 | 0767 | o7e7 | o767 | o787 Crossvalidation

Fonte: Autora (2023).

Em um primeiro momento foram feitos 16 (dezesseis), testes, sendo 8 (oito)
testes para cada ferramenta. Apés essa etapa de testes, foi foram feitos mais 2(dois)

testes para cada algoritmo.
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A primeira etapa de testes, conforme a Tabela 1, estda com as seguintes
configuracdes: os itens Algoritmo, Captador de imagem, Incorporador, Regularizacao
Lassol, Tamanho, Quantidade de repeticdo treino/teste, Tamanho do conjunto de
treino e namero de dobras foram deixados fixos e os demais, foram sendo
configurados a medida que cada teste era feito e os resultados mensurados.

O objetivo dessa escolha dos itens fixos, foi para poder observar como o
Aprendiz se comporta de acordo com os métodos de amostragem de dados presentes
na ferramenta. Quando uma configuracdo de método de amostragem nao €
selecionada, a ferramenta Teste and Score, por padrdo deixa marcada a opgao
Random sampling (Amostragem aleatdria), para que haja separacdo de dados de
treino de dados de teste.

A Regularizagéo Lassol, que separa 0s recursos relevantes e torna o modelo
mais leve, zerando os coeficientes, embora seja mais apropriada para conjuntos de
dados grandes, foi deixada como fixa para poder ser comparada com a Ridge2 que
outra regularizacdo mas, que néo zera os coeficientes.

A quantidade de dados usadas para treinar é de 75% (setenta e cinco por
cento), definida pela opcéo Training set size , da ferramenta Test and Score, isso quer
dizer que da quantidade de dados iniciais, no caso 30(trinta imagens), 75% ficara para
treino e 25% servira para teste.

Dos parametros escolhidos acima, resultaram as seguintes métricas descritas

na tabela 2:
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Tabela 2 - Métricas extraidas do desempenho do Aprendiz Logistic
Regression, de acordo com as técnicas de amostragem de dados

a g Test and Score
£ | g
s = Abordagem
= 2
=T i
I-l-l AulC ca F1 Precision| Recall
1 0830 0.700 0.700 0.700 0. 700 Cross validation
- 2 0862 0.767 0.767 0.767 0.767 Cross walidation, Stratifiedl
2
g 3 0.835 0.700 0.698 0.693 0. 700 Stratifiedl, Random Sampling
o
[T 4 0803 0.675 0.671 0.670 0.675 Stratifiedl, Stratified2, Rando Sampling
o
o
o 5 0.847 0. 700 0.689 0.752 0.667 Stratifiedl, Stratified2, Leave-one-out
&
o1 ] 1000 1000 1000 p ] 1.330 |5Stratified]l, Stratified2, Teston train data
=]
-l
7 N&o retornou nenhum valor Stratifiedl, Stratified2, Test on test data
a 0862 0.767 0.767 0.767 0.767 Cross validation

Fonte: Autora (2023).

As métricas, conforme mostra a Tabela 2 s&o extraidas da Matriz de Confuséo,
as quais sao: AuC - area sob a Curva Roc, ca - Acuracia, F1-Score, Precisao e
Sensibilidade, que é o Recall. Observa-se que os resultados variaram de acordo com
as técnicas de Amostragem de dados empregada. Nos resultados acima, verificou-
se que o Experimento 2 obteve as melhores métricas, e gerou a seguinte Matriz de
Confusao:

Tabela 3 - Matriz de Confusao do Experimento 2

Confusion Matrix

Confusion matrix for Logistic Regression (showing number of instances)

Predicted
pintorl pintorZ pintord 3
Actual pintort 9 | 0 || 1] 10
pintor2 7 10
pintor3 | 0 || 3 | 7 10
3 10 10 10 30

Fonte: Autora (2023).
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Na Tabela 3, na Diagonal Principal, verificamos a quantidade de classificacdes
acertadas (Verdadeiro Positivo — TP e os Verdadeiros Negativos-TN), nas outras
células, estdo os classificados incorretamente, que sao os Falso Negativo — FN, Falso
Positivo — FP. Em uma Matriz de confusdo multiclasse, como € o caso da Tabela 3,
as demais classes, exceto as que compdem a Diagonal Principal sdo analisadas como
Falso Negativo — FN ou Falso Positivo — FP de forma individualizada. Dessa forma, o
desempenho das classes individuais do Experimento 2 s&o demonstrados nas Figuras
17,18 e 109.

Figura 17 - Desempenho da Classe Pintorl do Experimento 2

Settings

Sampling type: Stratified 5-fold Cross validation
Target class: pintor1

Scores

Model AUC CA F1 Precision Recall
Neural Network || 0.975 || 0.8 || 0.7692307692307693 || 0.625| 1.0
Logistic Regression (1) 1.0 0.9333333333333333 0.9 09 09

Fonte: Autora (2023).

Figura 18 - Desempenho da Classe Pintor2 do Experimento 2

Settings

Sampling type: Stratified 5-fold Cross validation
Target class: pintor2

Scores
Model AUC CA F1 Precision Recall
Meural Metwork 0.925 0.7333333333333333 0.5555555555555556 0.625 0.5
Logistic Regression (1) 0.825 038 07 07 07

Fonte: Autora (2023).
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Figura 19 - Desempenho da Classe Pintor3 do Experimento 2

Settings

Sampling type: Stratified 5-fold Cross validation
Target class: pintor3

Scores
Model AUC CA F1 Precision Recall
Meural Metwork 085 0.7333333333333333 05 066BGLRERGEEEEE6E 0.4
Logistic Regression (1) 0.8 08 07 0.7 0.7

Fonte: Autora (2023).

Nas Figuras 17, 18 e 19, estdo as métricas das classes Pintorl, Pintor2 e
Pintor3, referentes ao do Experimento 2, as quais sdo: Area sob a curva Roc,
Acurécia, Preciséo e Recall. Esse conjunto de medidas sao indicadores que mostram
o desempenho do modelo de aprendizado Regressao Logistica .

O Modelo Pintorl, conforme a Figura 17, Obteve a melhor Acuréacia: 0,93, ou
seja, dentre os numeros de amostras, ele conseguiu classificar acertadamente
(Verdadeiro Positivo TP), 93% dos casos. O modelo Pintorl Também obteve a melhor
medida da Area sob a curva Roc: 1. A Melhor Precisdo, F1_Score e Recall, todas com
valor 0.9, também foi da classe Pintorl. Isso indica que o modelo Pintorl tem uma
capacidade superior em generalizar que os demais modelos, caso fosse para escolher
um dos modelos, esse seria o melhor.

De maneira global, conforme mostram as a Tabelas 2 e 3, verifica-se que o
modelo que melhor performou foi o Pintorl, pois, de forma geral, conseguiu o0s
melhores indices. O algoritmo gerou as seguintes meétricas: na area sob a Curva
ROC a classe gerou a pontuacdo AuC = 0.862. A acuracia, que € medida total de
acertos, dividida pelo conjunto de treinamento foi de: CA= 0.767, indicando que o
modelo classificou como correto 76% das imagens. O F1-Score, que é a relagédo
harmdnica entre a Precisao e Recall ficou em: F1=0.767.

A Precisdo Balanceada, medida pela qual é possivel verificar a média do
desempenho das classes, teve o valor de Precisdo =0.767, no modelo Pintorl. O

valor do Recall foi de 0.767. O recall mede a preciséo preditiva do modelo. O



55

Experimento 2 usou com técnica de amostragem de dados, a Validacdo cruzada,
técnica na qual os ha uma separacao de dados para treinamento dos dados usados
para teste.

O Experimento 4, conforme mostram as a Tabelas 2 e 3, apresentou as
métricas mais baixas as quais sao: AuC = 0.803, CA = 0.675, F1=0.671, Precision
=0.670, e Recall = 0.675. As abordagens de amostragem de dados utilizadas foram:
Estratificacdo, técnica na qual € garantido que todas as classes tenham
representatividade (Stratified1l) com uma segunda estratificacdo, juntamente com a
Amostragem aleatdria (Random Sampling), técnica na qual os dados no conjunto de
treinamento e teste sdo divididos aleatoriamente na proporcdo dada (por exemplo,
70:30)

Analisando o Experimento 6, conforme mostram as a Tabelas 2 e 3, foi de maior
pontuacdo verifica-se que a opcao Teste nos dados de treino (Test on train), do Test
and Score estava marcada, ou seja, os testes sdo feitos nos dados de treino, sem
serem confrontados com dados de teste, nesse caso, 0 modelo decora o resultado e
acerta todas as opc¢oes, a propria ferramenta Orange, assim como a literatura afirmam
nao ser uma técnica de amostragem de dados confidvel que superestima os
resultados.

Por questao de analogia, todas a medidas do Experimento 6 serdo deixadas de
fora das analises futuras deste trabalho.

De uma forma geral, conclui-se que no Experimento 2 o modelo aprendendo
melhor os demais, pois o F1-Score, indica uma pontuacao superior as demais e isso
é confirmado pela Area sob a Curva Roc, que indica que quanto mais a métrica se
aproxima de 1, mais capaz € modelo de separar as classificacdes verdadeiras das
falsas. A Acurécia, foi bem elevada, porém néo € indicativo totalmente confiavel para
avaliar um modelo, visto que ela considera as classes individualmente.

A Avaliacdo do Aprendiz Neural Network também seguiu as configuracdes
gerais do Test and Score mencionadas acima, e também a mesma quantidade de
imagens, os testes dos dois aprendizes foram feitos simultaneamente, uma condi¢ao

que o Widget Test and Score aceita normalmente. A funcédo de Ativacado RelLu, o
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otimizador de pesos Adam e a Regularizacédo, sao padrbes para inicio de uso da

ferramenta. A tabela 4 apresenta as configuracdes do Algoritmo Neural Network.

Tabela 4 — ConfiguracGes feitas no Neural Network e no Test and Score

E 'E =] E g s 5 -
B _|E|%|e gl EE] & i |58 Test and Score
o HEIEIE I R R - & |53 E
E|E |2|E|8|ZE95|¢ ¥ 5 & 2
5| S |28 5lelfgs(g .| 2 |3 Abordagem
5 - 5|z ,H a S Ew w| m = E |Mone, show
bl g E 5 % s o 2 g g2 B 3 awerage AuC CA F1 Precision| Recall
3 HIE A 13 .E - over
=z & <lazzes
1 10 75% 5 X 0.830 0.567 0.518 0.606 0.567 Crossvalidation
2 10 75% 5 X 0.858 0.633 0.608 0.639 0.633 Cross validation, Stratified1
=
B 3 ® 10 75% 5 X 0.813 0.625 0.599 0.591 0.625 Stratifiedl, Random 5
E 53 g
1) L. E ;] 5 El2 10 75% 5 x 0.817 0.588 0.564 0.579 0.588 |Stratified], Stratified2, Rando Sampling
2 =|E|R|g|3|5|R
o 5 g. o i 10 75% 5 x 0.842 0.667 0.648 0.752 0.667 Stratifiedl, Stratified2, Lesve-one-out
- =
3 =|E
g 3] = 10 75% 5 x 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 Btratifiedl, Stratified2, Teston train datg
7 10 75% 5 X N3o retornou nenhum valor Stratified], Stratified2, Test on test dats
3 10 755 5 x 0.258 | 0633 | 0.608 | 0.63% | 0833 Cross validation

Fonte: Autora (2023).

A tabela 4 mostra as configuragdes feitas no algoritmo Neural Network e na

ferramenta Test and Score. A rede Neural fez os testes com 20 Neurdnios por

camada, tendo como otimizador de pesos, o Adam, como funcéo de Ativacdo a ReLU

e com 30 (trinta) iteracBes, ou seja, ela vai repetir o treino 30 vezes. Esses valores,

como ja mencionados séo valores padrdo de inicio de operagdo da maquina.
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Tabela 5 - Métricas extraidas do desempenho do Aprendiz Neural Network,
de acordo com as técnicas de amostragem de dados

o Test and Score
2 =
E @
5 £ Abordagem
E
o AuC CA F1 Precision | Recall
1 0.830 0.567 0.518 0.606 0.567 Cross validation
2 0.858 0.633 0.608 0.639 0.633 Cross validation, Stratifiedl
-
'a 3 0.813 0.625 0.599 0.591 0.625 Stratifiedl, Random Sampling
".ﬁ 4 0.817 0.588 0.564 0.579 0.588 [ratifiedl, Stratified2, Rando Samplin
=
o 5 0.842 0.667 0.648 0.752 0.667 [Stratifiedl, Stratified2, Leave-one-ouf
]
3
E B 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 Jratifiedl, Stratified2, Test on train da
7 Mao retornou nenhum valor kratifiedl, Stratified2, Test on test dat
8 0.858 0.633 0.608 0.639 0.633 Cross validation

Fonte: Autora (2023).

As métricas da Tabela 5 sdo extraidas da Matriz de Confusao, as quais sao:
AuC - area sob a Curva Roc, ca - Acuracia, F1-Score, Precisdo e Sensibilidade, que
€ o Recall.

Observa-se que os resultados variaram de acordo com as técnicas de
amostragem de dados empregada, assim como o algoritmo testado anteriormente. Na
Avaliacao das métricas geradas observou-se que o Experimento 5 obteve as melhores

métricas, gerando a seguinte Matriz de Confuséo:

Tabela 6 - Matriz de Confusdo Experimento 5

Confusion matrix for Neural Network (showing number of instances)

Predicted
pintorl pintor2 pintord 3
Actual pintor1 10 | 0| 0 10
pintor2 [ 4] 6[ 0] 10
pintor3 | 3 || 3 | 4 10
¥ 17 9 4 30

Fonte: Autora (2023).



58

A tabela 6 € uma Matriz de Confusdo do Experimento 5 mostrando o0s
resultados de acertos na Diagonal Principal e os erros nas outras células. O
desempenho das classes individuais do Experimento 5 sdo demonstrados nas Figuras
20, 21 e 22.

Figura 20 - Desempenho da Classe Pintorl do Experimento 5

Settings

Sampling type: Leave one out
Target class: pintor1

Scores
Model AUC CA F1 Precision Recall
Meural Metwaork 0.7666666666666667 0.7407407407407407 0.5832352941176471 1.0
Logistic Regression (1) 0.9333333333333333 0.9 0g 05

Fonte: Autora (2023).

A Figura 20 mostra o desempenho da Classe Pintorl do Experimento 5 do Aprendiz

Neural Network.

Figura 21 - Desempenho da Classe Pintor2 do Experimento 5

Settings

Sampling type: Leave one out
Target class: pintor2

Scores
Model AUC CA F1 Precision Recall
Meural Network 0.766666666666666T7  0.631578847368421 0.6666RE6665666666 0.6
Logistic Regression (1) 0.7333333333333333  (.66FGEE6GGREEE6EE6 0.5714285714285714 0.8

Fonte: Autora (2023).
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A Figura 21 mostra o desempenho da Classe Pintor2 do Experimento 5 do Aprendiz

Neural Network.

Figura 22 - Desempenho da Classe Pintor3 Experimento 5

Settings

Sampling type: Leave one out
Target class: pintor3

Scores
Model AUC CA F Precision Recall
Neural Network 0.8 05714285714285715 1.0 04
Logistic Regression (1) 0.7333333333333333 0.5 0.6666666666666606 04

Fonte: Autora (2023).

Nas Figuras 20, 21 e 22, estdo as métricas das classes Pintorl, Pintor2 e
Pintor3, concernentes ao Experimento 5, as quais sd@o: Area sob a curva Roc,
Acurécia, Preciséo e Recall. Esse conjunto de medidas sao indicadores que mostram
o desempenho do modelo de aprendizado Rede Neural de forma individualizada por
cada classe.

A partir dessas métricas observou-se que: o modelo Pintorl, conforme a figura
20, obteve o melhor desempenho. A Acuracia foi de 67%, ou seja, o modelo classificou
como Verdadeiro Positivo ou Verdadeiro Negativo 67% de um total de 30 imagens. O
F1-Score foi de 64%, A Precisao foi de 75%, ja o Recall foi de 66%.

As Técnicas de Amostragens de dados adotadas foram Stratified1, Stratified?2,
Leave-one-out, que sao Estratificacdo no qual o conjunto de dados é dividido de forma
gue cada classe possa ter representatividade e o Leave-one-out, que quer dizer um
fora, € uma técnica de validacdo cruzada no qual uma amostra é retirada para teste
enguanto do conjunto de dados é usado para treino .

Para esse conjunto de dados e as configuracdes usadas nao foi feito o calculo
da area sob a curva Roc. Esse conjunto de valores reflete o desempenho do
algoritmo.

A Classe Pintor2, conforme mostra a Figura 21, obteve 76% de Acuracia, 63%

de F1-Score, 66% de Precisdo e 60% de Recall. Sdo valores medianos e bem
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homogéneos, o que pode facilitar na escolha ou no descarte do modelo, uma vez que
0s ganhos ou perdas estédo balanceados, porém, cada caso tem suas especificidades
para adocdo de um modelo de classificacéo.

A classe Pintor3, de acordo com a Figura 22, obteve a Precisdo no valor 1, esse
€ 0 valor maximo para essas métricas, considerado um 6timo valor. A Precisdo é uma
métrica muito importante em casos em que a perda em se avaliar um dado como falso
positivo é grande, em casos de saude em especial. Também essa classe teve o menor
valor de Recall: 40%. O Recall é a proporcao de verdadeiros positivos para tudo que
€ positivo. O modelo Pintor3 a Acuracia foi de 80% e o F1-Score de 57%. Os
resultados estdo bastante heterogéneos, porém com um bom indice de preciséo.

Como métricas globais, consoante com a Tabela 5, os indicadores do
Experimento 5 foram: Auc=0.842, Acurécia=0.667, F1=Score=0.648, Precision=0.752
e Recall=0.667. Area abaixo da Curva Roc foi a melhor métrica, as medidas s&o
satisfatorias, esse indica nos diz que o modelo possui uma capacidade mediana de
abstrair, ou seja de ser usado em uma classe real de dados.

O Experimento 1 obteve as piores métricas globais, que sdo: Area sob a curva
Roc 83% de pontuacédo, Acuracia 56%, F1-Score 51%, Precisdo 60% e Recall de
56%. Valores considerados medianos para uma Rede Neural.

A abordagem para amostragem dos dados foi a Valida¢do cruzada, técnica
na qual os ha uma separacdo de dados para treinamento dos dados usados para
teste. As medidas obtidas sdo razoaveis e sdo passiveis de serem melhoradas.

O melhor resultado do Aprendiz Regressao Logistica foi 0 Experimento 2, coma
medidas Area sob a curva ROC, 0.862, Acuracia, 0.767, F1-Score, 0.767 Precis&o
Balanceada, 0.767 e Recall 0.767, tendo como Abordagem de amostragem de dados
a Validacao cruzada e a estratificagao.

O Aprendiz Neural Network foi o Experimento 5, com as seguintes métricas:
Area sob a curva ROC, 0.842, Acuréacia, 0667, F1-Score, 0.648, Precisdo Balanceada,
0.752 e Recall, 0.667, tendo com abordagem de amostragem de dados Stratifiedl,
Stratified2, Leave-one-out.

Diante dos dados acima verificou-se que o desempenho do Aprendiz
Regressao Logistica foi superior ao do Aprendiz Neural Network. Nos experimentos
feitos observa-se que o conjunto de dados era pequeno, 30 (trinta amostras) divididas

em trés classes, com dados equilibrados, as classes continham 10 (dez) amostras
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cada. As técnicas de Amostragem influenciaram nos resultados, no Experimento 2
com o LR, a abordagem que gerou o melhor resultado foi a validagéo cruzada, ja no
Neural Network as abordagens Stratifiedl, Stratified2, Leave-one-out, geraram
melhores métricas.

Em todo o WorkFlow foram usadas duas redes neurais ao todo, a Inception
V3, conforme a Figura 24, que colaborou com os dois Aprendizes e a Neural Network

do na evolucao do Logistic Regression.

A Matriz de Confuséo foi determinante para analisar a performance dos dois
algoritmos e ela indicou que a Regresséao Logistica possui 0 melhor desempenho para
esse caso concreto em comparacdo com a Rede Neural.

Diante dos fatos e de que um principio do Machine Learning é a repeticdo do
treino para aperfeicoar o aprendizado, foi feita a segunda etapa de testes de repeticéo
dos Experimentos 2 e 5, dos Aprendizes, mas com parametros diferentes.

As seguintes configuracdes foram usadas para o Experimento2 do Logistic
Regression: Regularizacdo Ridgel, validagdo cruzada e a opc¢do da Rede Neural

Painters (pintores) no Embedding Image, conforme a Figura 25.

Figura 23 - Repeticdo do Experimento2 do Logistic Regression

() Cross validation Evaluation results for target | (Mone, show average over dasses) |
Mumber of folds: |5~ Model AUC  CA F1  Precision Recall
Stratified Meural Metwork 0003 0775 0775 0775 0775

s Iy e Logistic Regression (1) 0.881 0738 0.739 0742 0.738
(®) Random sampling

Repeat frainftest: |10

Training set size: |75 %

[] stratified

O Leave one out

m

O Test on train data Compare models by: |Area under ROC curve

() Test on test data

i
0
I
[=}

Meural M... = Logistic ..
Meural Metwork

Logistic Regression (1)

2 B | #30|-|DO|- [5 80]2x30
Fonte: Autora (2023).
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A Figura 23 mostra os parametros usados no Experimento 2 do Logistic

Regression, cujas métricas sdo mostradas na Tabela 6

Figura 24 - Repeticdo do Experimento 5 do Neural Network

-

(O Cross validation Evaluation results for target | (Mone, show average over dasses) |
Number of folds: |5 Model AUC CA  F1  Precision Recall '
Stratified Neural Network 0002 0.833 0833 0835 0833

Cross validation by feature Logistic Regression (1) 0900 0767 0762 0765 0.767
(") Random sampling
Repeat trainftest: |10
Training set size: |75 %
Stratified

(®) Leave one out

(O Teston train data Compare models by: |Area under ROC curve Negligible diff. : 0.1
() Test on test data

Meural M...  Legistic ..

MNeural MNetwork [

Logistic Regression (1)

> B | 4130|-|mm|- [530]2x30
Fonte: Autora (2023).

A Figura 24 mostra o desempenho e as configuracdes da ferramenta Test and
Score para a repeticdo do Experimento 5. A configuracbes Neural Network foi feita
com 100 (cem) neurénios por camada, 50 (cinquenta) itera¢cdes Regularizacdo Adam
e com as abordagens de amostragem de dados Strtified1, Stratified2 e Leave-one-
not e com a opcao da Rede Neural Painters (pintores) no Embedding Image, mostrada
na Figura 25.
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Figura 25 - Workflow com as configuragdes finais
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Na Figura 25 esta o fluxo das ferramentas configuradas para a repeticdo dos
Experimentos 2 e 5 como Os Aprendizes Logistic Regression e Neural Network. A
Rede Painters, especializada em classificacdo de pintores foi usada para essa fase

dos testes. Os resultados finais dos testes estdo na Tabela 7.
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Tabela 7- Experimentos 2 e 5

AuC | CA F1 |recisiol Recall

Experimento 2 |Logistic Regression|0.891)0.738 | 0.73%9 |0.742[0.738
Experimento 2 |Logistic Regression|0.900]0.767 | 0.762 |0.765[0.767

Experimento 5|Neural Network  |0.508|0.833 | 0.833 [0.835]|0.833 |
Experimento 5 |Neural Network  |0.508| 0.833 | 0.833 [0.835]|0.833 |

Fonte: Autora (2023).

A Tabela 7 mostra a evolugédo dos modelos treinados nos algoritmos Logistic
Regression e Neural Network, onde constam suas respectivas meétricas. foi verificado
gue com as mudancas na arquitetura dos algoritmos, conforme mostra Figura 25, e
no aumento de quantidade de treino houve uma melhora significativa para os dois
Aprendizes.

Comparando resultados finais dos Aprendizes Logistic Regression e Neural
Network, Foi constatado que ambos melhoraram seus indices com o0 aumento da
guantidade de treino e mudancas nos parametros da ferramenta Test and Score,
juntamente com as mudancas na arquitetura dos Aprendizes. Os testes finais geraram
uma grade de semelhancas das imagens exibidas pelo Image Grid, nas Figuras 26 e
27.
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Figura 26 - Imagens separadas por semelhancas Rede Experimento 5-
Neural Network
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Fonte: Autora (2023).

Na Figura 26 a disposicdo das imagens e a organizacdo dos conjuntos, que

sao agrupados por semelhancas fica latente a clareza da classificacao.

Figura 27 - Imagens separadas por semelhangas Rede Experimento 2-
Logistic Regression
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Fonte: Autora (2023).
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Na Figura 27 a disposicdo das imagens mostra um conjunto de imagens um
poco menos facil de verificar o agrupamento, que € feito por semelhancas entre as

imagens.

5. CONCLUSAO

O trabalho procurou medir o desempenho dos algoritmos Redes Neurais e
Regresséo Logistica por meio da Matriz de Confusdo, na ferramenta Orange Data
Mining usando uma base de dados de 30 (trinta amostras), sendo 10 (dez) para cada
classe, ou seja, foi usado um valor minimo de amostras, baseado na recomendacao
da pela literatura, porém ndo o valor exato recomendado, foi um valor abaixo, mas
dentro das orientagdes exigidas de acordo com a complexidade do problema. Embora
a quantidade de dados tenha sido restrita, as técnicas de validacdo cruzada, e a
diversificacdo dos dados compensaram essa falta.

Para alcancar o objetivo proposto, foram realizadas a principio pesquisas
bibliogréficas que vieram a gerar a Revisdo da Literatura com assuntos envolvendo
Inteligéncia Atrtificial, Classificagdo de Imagens, MachineLearning e outros assuntos
correlatos ao tema. O Fluxo de Trabalho foi definido apds as pesquisas bibliograficas
e da escolha ferramenta. Os procedimentos metodolégicos foram pesquisas
realizadas na documentacao da ferramenta além das mencionadas.

Os testes iniciais, no caso, 16 (dezesseis), foram feitos com os dois Aprendizes
simultaneamente, como 0s mesmos parametros, na ferramenta Test and Score,
porém com as especificidades da arquitetura de cada algoritmo.

A Regresséao Logistica tinha a Regularizacéo Lassol e a Rede Neural possuia
20 neurdnios por camada. Os treinos foram repetidos por trinta 30 (trinta vezes). A
Rede Neural da ferramenta da Incorporadora Image embedding era a Inception V3.

Para a etapa final, foram feitos mais dois testes com as mudancas na
arquitetura da Regressdo Logistica, que passou a ter a Regularizacdo Ridgel e a
Rede Neural, passou a ter 100 neurbnios por camada. Os testes foram repetidos por
50 (Cinquenta vezes). A Rede Neural da ferramenta da Incorporadora Image
embedding era a Painters.

Os algoritmos tiveram um bom desempenho, geraram bons resultados na

primeira etapa de testes, considerando que o conjunto de dados era limitado, os
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resultados foram muitos bons, indicando que a arquitetura dos Aprendizes Regressao
Logistica e Redes Neurais sdo muito bons de uma forma geral.

A rede neural Painters pode ter influenciado o Aprendiz Regresséao Logistica, 0
que sugere que, na classificacdo de imagens em casos especificos pode necessitar
de uso de mais de um classificador para gerar o desempenho desejado.

A Regresséo Logistica teve um desempenho inicial superior ao da rede neural
na primeira etapa, corroborando para referendar o afirmado na literatura. Quando a
quantidade de treino da rede e a quantidade de neurbnios aumentaram, seu
desempenho foi superado.

Uma das explicacdes para o desempenho superior da Regressao Logistica e
também mencionado na literatura € que com grandes quantidades de dados e
modelos muito complexos sua Area sob a Curva Roc tende a diminuir. Ema algoritmos
de Machine Learning, quanto maior for a AuC, mais capaz de aprender com os dados
e de poder ter um desempenho melhor em um conjunto de dados de teste, € o
algoritmo.

Outro fator que favoreceu a Regressdo Logistica foi o fato de que esse
algoritmo é indicado para resolucéo de problemas menos complexos, embora seja um
algoritmo amplamente utilizado na Aprendizagem de Maquina como classificador de
imagem.

O Modelo Regresséo Logistica teve o Overfifting (situacdo na qual o modelo
nao apreende, apenas memoriza), corrigido pela Regularizacdo Lassol e ndo sofreu
Underfitting (Situacdo que deixa o modelo lento, devido a grandes conjuntos de
dados), pois o conjunto de dados era pequeno.

O Aprendiz Rede Neural, na Etapa inicial de testes teve um bom resultado,
comparado a Regressao Logistica, ndo se mostrou muito bom a aprender a classificar
os dados. Alguns fatores podem ter colaborado para esse desempenho da Rede.

O conjunto de dados era muito pequeno, a literatura recomenda conjuntos de
dados grandes para treino e teste das Redes, e relatam também que, embora o treino
de uma Rede Neural com grandes quantidades de dados demande tempo e recursos
computacionais, apés treinadas o seu desempenho € muito superior a muitos
algoritmos de Machine Learning.

Devido a pequena quantidade de dados disponiveis para treino e teste,

provavelmente, na primeira etapa dos experimentos, € possivel que a Rede Neural
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possa ter sofrido Overfitting, ou seja, tenha se ajustado demais aos exemplos de
treinamento especificos e ndo tenha sido capaz de aprender bem, ou seja, de
generalizar bem para novos exemplos.

O Otimizador usado para os experimentos da Rede foi o Adam, um otimizador
baseado em gradiente estocastico, minimiza uma funcéo de perda escolhida com uma
funcao linear € o otimizador que vem como padréo na ferramenta Orange Data Mining
quando n&do se escolhe outro otimizador. N&o houve a exploragdo de outros
otimizadores, embora eles sejam importantes para os ajustes de pesos das redes, foi
percebido que a aplicacdo e teste dos mesmos merece um estudo a parte e devido
também ao projeto ter alcancado o resultado convincente, e escassez de tempo, nao
houve essa variagao de otimizadores.

A maneira de aprendizagem da Rede Neural, favorece ao uso de uma
guantidade mais expressiva de dados, porém, ficou observado também que, a
qualidade e diversidade dos dados, a quantidade de treinos e as Técnicas de
Amostragem de Dados sao fatores relevantes para um bom desempenho e
confiabilidade de um modelo de Rede Neural, embora com dados escassos.

Na segunda etapa de treinos houve mudancas na arquitetura dos Aprendizes,
na quantidade de treinos, e as Técnicas de Amostragem de Dados foram repetidas
para os melhores modelos que tiveram melhores desempenhos na primeira etapa de
testes.

A quantidade de repeticédo foi aumentada de 30 (trinta) para 50 (cinquenta) em
ambos os Aprendizes, na Regressao Logistica a regularizacao escolhida foi a Ridgel
e a Rede Neural passou a ter 100 (cem) neurbnios por camada. A Rede Neural se
mostrou superior ao algoritmo Regresséo Logistica, porém ambos foram muito bons
em todas as métricas da Matriz de Confuséo.

Os Experimentos demonstraram que a quantidade de treinamentos feita pelos
Aprendizes é fundamental par uma melhor performance dos mesmos e aliados as
Técnicas de Amostragem de Dados, podem melhorar profundamente um modelo de
Machine Learning, além da arquitetura dos algoritmos que influenciou bastante para
uma melhor performance dos algoritmos.

O experimento demonstra o que alguns tedricos afirma sobre os algoritmos de

Machine Learning de que néo existe uma ou outra técnica melhor, o cientista de dados
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usa um algoritmo de acordo com a complexidade do problema, a natureza do mesmo,
os tipos de dados e outras especificidades.

A Matriz de Confusdo se mostrou uma excelente ferramenta de andlise, na
verdade, até insubstituivel talvez. A ferramenta Orange Data Mining se mostrou uma
excelente ferramenta para analises estatisticas e descritivas de um modo geral, porém
o widget Image grid ndo se mostrou muito bom visualizador de imagem, pelo menos
para aquele conjunto de dados.

A experiéncia foi enriquecedora e como sugestao de trabalhos futuros, outros
algoritmos de classificacdo de imagens poderiam ser testados na ferramenta Orange
Data Mining como as Florestas aleatérias e a Maquinas Vetoriais de Suporte e com 0

uso de bancos de dados maiores.
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