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Prefacio

F com grande prazer que apresentamos os anais do 1° Semindrio de Ciéncia de
Dados do IFSP (CDIF), realizado em 30 de mar¢o de 2023 no auditorio do IFSP
campus Campinas. Este evento reuniu pesquisadores, profissionais e estudantes
de graduacdo e pos-graduacdo de computacdo para discutir e compartilhar
conhecimentos sobre a ciéncia de dados e suas aplicacdes.

O seminario contou com uma palestra sobre o uso de ciéncia de dados na area
de saude e demografia, além de apresentacgdes de trabalhos originais realizados
por estudantes do curso de Especializa¢do em Ciéncia de Dados ofertado no
mesmo campus. Os trabalhos apresentados abordaram temas diversos, como
analise de sentimentos em redes sociais, classificacdo de imagens médicas,
predicdo de valores de agGes em bolsa de valores, entre outros. Esses trabalhos
mostram a diversidade e a relevancia das pesquisas realizadas pelos estudantes
de pos-graduacdo do IFSP Campinas.

Gostariamos de agradecer aos organizadores e apoiadores do seminario que
tornaram possivel a realizacao deste evento. Também gostariamos de agradecer
aos palestrantes e autores dos trabalhos apresentados, que contribuiram para
0 sucesso do evento.

Esperamos que estes anais possam servir como uma fonte de inspiracao e
referéncia para os estudantes e profissionais que desejam aprofundar seus
conhecimentos em ciéncia de dados. A ciéncia de dados é uma area em
constante evolucdo e tem se mostrado cada vez mais relevante em diversos
setores, como saude, financas, varejo, entre outros.

Por fim, gostariamos de ressaltar a importancia de eventos como este para
promover o didlogo e o intercAmbio de conhecimentos entre os diferentes
atores envolvidos na ciéncia de dados. Esperamos que este seja apenas o
primeiro de muitos outros seminarios em nosso campus dedicados a essa area
fascinante e em constante evolugao.



Palestra

Titulo: Demografia, saude e ciéncia de dados.
Palestrantes:

Profa. Dra. Luciana Correia Alves
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Identificacao de discurso de 6dio contra asidticos no
Twitter durante a pandemia

Priscila Marques de Oliveira
Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia de Sdo
Paulo - Campus:Campinas.
Campinas, Brasil
p-marques@aluno.ifsp.edu.br

Resumo — Com a chegada da pandemia do covid-19 a
internet se tornou um meio de comunicacio ainda mais
utilizado, ja que os lockdowns eram medidas adotadas na
tentativa de conter a propagacio da doenca. Com o
acontecimento do primeiro caso na cidade de Wuhan, China,
surgiram nas redes sociais manifestacdes de édio direcionadas
especialmente a pessoas de ascendéncia asiatica. Devido a
quantidade e a forca que estas manifestacdes ganharam, elas
sairam do Ambito virtual e atingiram o mundo real, resultando
nio s6 em violéncia verbal, mas muitas vezes fisica. O Brasil
abriga a maior comunidade japonesa fora do Japao. Além de
japoneses ha outras comunidades asidticas no Brasil. Por ser
um pais grande e com acesso aos meios digitais pela maioria da
populaciio, casos de manifestacio de 6dio podem ocorrer e
levar a manifestagdes no mundo real. Devido a estes fatos,
utilizando o twitter como principal fonte de dados, buscou-se
verificar a existéncia de discurso de o6dio também em
Portugués. Para esta tarefa utilizamos como estratégia de
treinamento o BERT, um transformer desenvolvido pelo Google
para o inglés, idioma mais usado mundialmente. Depois, com
as técnicas de fine tuning e transfer learning, treinamos um
modelo que identifica o discurso de édio em Portugués. O
codigo e 0s dados estiio disponiveis em
https://github.com/prypmo/HateSpeech.

Palavras-chave — PLN, Discurso de odio, Covid-19, BERT,
Transfer Learning, Adapter, AdapterHub

I. INTRODUCAO

As redes sociais se tornaram um meio de comunicagao
muito representativo nos dias atuais. Por meio delas, muitas
discussdes em varios ambitos tém acontecido. Por ser um
meio acessivel a toda a populacdo ¢ possivel encontrar
diversas formas de pensamento e expressdo de sentimentos,
que muitas vezes ndo sdo agradaveis. Em determinados
momentos podemos encontrar nas redes sociais algo
conhecido como discurso de 6dio, em inglés, hate speech,
que pode ser definido como o uso de linguagem agressiva
que deprecie um grupo ou pessoa, baseado em
caracteristicas como raga, cor, etnia, género, religido ou

outros tipos de caracteristicas [1].

Desde a notificagdo do primeiro caso de COVID-19 na
cidade de Wuhan, China [2], a comunidade asiatica tem sido
alvo de manifestacdes de Odio, online e offline. Estes
assédios em redes sociais, além de incitar ataques virtuais,
também incentivaram ataques fisicos e violentos. Nos
Estados Unidos, dentre as denuncias feitas por asiaticos,

Ricardo Barz Sovat
Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia de Sao
Paulo - Campus:Campinas.
Campinas, Brasil
sovat@ifsp.edu.br

humilhagdes verbais representam 68,1%, xingamentos
20.5% e agressdes fisicas, 11.1% [3][4].

Por este motivo, estudos para a deteccdo, no Twitter
principalmente, destes ataques a comunidade asiatica
durante a pandemia tém sido conduzidos [5][6]. Em sua
maioria estes estudos possuem como idioma alvo para
estudo o inglés [5][6]. No Brasil, onde a maior colonia
japonesa esta localizada [7], estes ataques fisicos e verbais
também tém ocorrido [8][9]. Contudo, ndo ha nenhum
estudo de identificagdo utilizando o portugués como idioma

padrdo.

Assim, este trabalho almeja construir um modelo
baseado em Ciéncia de Dados que identifique um discurso
de 6dio ao ler mensagens do Twitter.

Como proposta para este trabalho, empregaram-se
técnicas de de PLN (Processamento de Linguagem Natural )
para identificacdo desse tipo de contetido agressivo,
utilizando como idioma padrdo o portugués. Juntamente
com isso utilizou-se o BERT como estratégia de treinamento
e técnicas de fine tuning ¢ transfer learning, para gerar um
modelo que pudesse executar a tarefa descrita.

II. DATABASE

A. Coletando Dados

Para o desenvolvimento deste trabalho ndo houve
possibilidade de utilizar bases de fweets j4 conhecidas e
devidamente anotadas. Os trabalhos utilizados como
base[5][6] fornecem dados, porém todos em inglés. Desta
forma, utilizando a ferramenta SNScrape, para a coleta de
dados, foram coletados dados de margo de 2020 a junho de
2020, periodo entre a expansdo da contaminagdo ¢ a
primeira onda da pandemia no Brasil [10]. Para filtrar a
pesquisa de tweets relacionados a pandemia, utilizamos para
a busca as palavras chaves '"coronavirus", “covid”,
“morcego”, “china”, “pastel de flango”, “chineses”, “virus
chines”, “peste chinesa”, “xingling” e “xing ling”. Estes
termos foram utilizados porque sua maioria faz referéncia a
doenga ou ja s@o termos conhecidos no idioma portugués
para se referir de forma pejorativa a comunidade asiatica.

B. Preparo da Base

Apds a obtengdo dos dados, foi verificada uma
discrepancia entre a quantidade de tweets por dia. Sendo
assim e levando-se em conta o tempo disponivel para a
anotacdo, foram selecionados 200 por dia, de forma



aleatoria. Esta aleatoriedade procurou manter uma
quantidade de tweets suficiente para o treinamento ao
mesmo tempo que ndo introduzisse nenhum viés temporal
na amostra. Os dados foram anotados, utilizando-se como
regra que haveria apenas duas possibilidades, discurso de
odio ou ndo. Esta classificacao foi feita manualmente sob a
otica apresentada em [1] que busca enquadrar discursos de
odio em mensagens que possam ser consideradas hostis ou
abusivas. Nao necessariamente todos os tweets filtrados pela
busca dos termos listados na subsecdo anterior estavam
presentes em mensagens anotadas como "hate speech'.
Deve-se chamar a atencdo para a existéncia de um grau de
subjetividade neste ponto.

I1I1. TRANSFORMERS

Da-se o nome de fransformer a uma arquitetura de redes
neurais proposta pela Google LLC em 2017[11]. O tipo de
problema a que esta arquitetura se destinava envolvia o
reconhecimento de padrdoes apresentados na forma de
sequéncias de wvalores, sobretudo sequéncias longas.
Anteriormente, esta area de aplicagdo era dominada por
modelos baseados em RNN (recurrent neural networks —
redes neurais recorrentes). A abordagem dos transformers
baseia-se principalmente no conceito de auto-atencao, o que
permite que essas longas sequéncias dispensem tanto o
necessario alinhamento dos valores para RNNs quanto o
emprego de convolugdo, este central ao Deep Learning. A
informag@o a ser aprendida ¢ extraida da sequéncia como
um todo, o que facilita manter o contexto. A PLN foi muito
beneficiada pelo advento dos transformers.
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Figura 1. Arquitetura de transformers. Figura extraida de [11]

Ao mesmo tempo, o emprego de datasets mais reduzidos
comegou a ser possivel pelo uso de um método de
aprendizado chamado Transfer Learning.

A unido dessas técnicas aumentou a eficiéncia do
tratamento de longas sequéncias e é responsavel por dois
dos mais difundidos transformers sendo empregados no
momento: o GPT (Generative Pretrained Transformer) e o
BERT  (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers). Este tltimo e suas variagdes foram utilizados
neste trabalho.

A. BERT

BERT, Bidirectional Encoder Representations from
Transformers, ¢ um transformer desenvolvido pelo Google
[12] que atinge o estado da arte em Processamento de
Linguagem Natural. BERT foi treinado utilizando dados do
Wikipedia e Google Book Corps. Diferente de alguns
modelos existentes como ELMo [13], onde a leitura da
sentenga era feita da direita para esquerda, BERT pode fazer
a leitura nos dois sentidos, esquerda para direita e direita
para esquerda ao mesmo tempo. A partir deste modo de
leitura, BERT utiliza duas técnicas de PLN, o MLM ou
“Masked Language Model” ¢ “Next Sentence Prediction”. O
MLM substitui uma palavra da sentenga por uma mascara e
a partir do contexto efetua a predi¢do. Ja o Next Sequence
Prediction verifica a relacdo entre duas sentengas. Esse
processo € feito ao mesmo tempo. Estes processos s6 sdo
possiveis devido a utilizagdo de transformers no BERT.
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Figura 2. Arquitetura do BERT. Figura extraida de [12]

B. XLM-RoBERTa

RoBERTa [14] é uma variagdo do BERT desenvolvida
pela entdo Facebook Inc.. Sua implementacdo ¢ basicamente
a mesma, porém trabalha com batches e taxas de
aprendizado maiores durante o treinamento. A etapa de Next
Sentence Prediction também ¢ removida. Existe também o
XLM-Roberta [15], que se trata de uma variagdo do
RoBERTa,com suporte a outros idiomas além do inglés.

C. DistilBERT

DistilBert [16] ¢ uma versdo reduzida de BERT, que
emprega a técnica de Knowledge Distillation[17], também
conhecida como aprendizado professor-aluno. Nela, um
modelo de dimensdo menor ¢ treinado, visando reproduzir o
comportamento do modelo maior. Distilbert, tem seu
tamanho reduzido 40% em relagdo ao BERT, sendo 60%
mais rapido e mantendo as capacidades de aprendizado de
linguagem de 97% em relagdo ao BERT.

V. TRANSFER LEARNING

No mundo real, se soubermos como ¢ uma maca, sua
forma e cor, podemos através desse conhecimento
reconhecer peras. Se aprendermos como tocar um o6rgao,
podemos facilmente aprender como tocar um teclado ou
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piano. A partir destes exemplos, podemos verificar que é
possivel perceber que um conhecimento especifico pode ser
utilizado em diferentes tarefas que possuem alguma
conexao, peras e magds sdo frutas, assim como teclado,
orgdo e piano sdo instrumentos musicais. Pensando em
Machine Learning, essa transferéncia de conhecimento pode
ser muito util. Dado que se tem um modelo que ja foi
treinado em determinada tarefa, podemos utilizar esse
conhecimento para aplicar em uma tarefa diferente. A
defini¢do para Transfer Learning, segundo [18], diz que o
objetivo do transfer learning é melhorar a predigdo de uma
uma tarefa de PLN T, com um grupo de dados nio treinado
D, utilizando o conhecimento adquirido a partir de um grupo
de dados treinados D, e uma tarefa de PLN T, ja predita.
Nesta defini¢do pode ser entendido como T, tarefa-alvo e
D, como dominio-alvo e T, como tarefa-origem e Dj
dominio-origem.

Transfer Learning pode ser subdividido em trés
categorias: Transductive Transfer Learning, Inductive
Transfer Learning e Multi-Tasks Transfer Learning, que
serdo descritas abaixo, de acordo com [19].

A. Transductive Transfer Learning

Quando a tarefa de PLN ¢ a mesma para a origem € o
alvo, mas os dominios sdo diferentes e a tarefa-alvo nido
possui (ou possui pouquissimos) dados identificados, ¢é
definido como Transductive Transfer Learning. As duas
subcategorias que podemos associar a transductive sdo:

1) Domain Adaptation: Se refere ao processo de
adaptar o aprendizado a um novo dominio, diferente do
dominio original. E muito util quando os dados identificados
do dominio-alvo sdo escassos.

2) Cross-lingual Learning: Neste caso, seria a
adaptagdo para um dominio-alvo de idioma diferente. Ainda
falando sobre analise de sentimentos, podemos utilizar
como exemplo, tweets em inglés (um idioma comum, que
possui varios dados identificados) para tweets em arabe, que
nao possui muitas bases identificadas.

B. Inductive Transfer Learning

E identificada quando as tarefas de PLN sio diferentes
entre origem e alvo e apenas o dominio-alvo possui dados
identificados. Este tipo de técnica se adequa muito bem aos
modelos pré-treinados como BERT e afins.

Inductive transfer learning pode ser dividido também em
duas categorias, que por suas vez possuem subcategorias..

1) Multi-task Learning: Trata-se do processo de
aprendizado de muitas tarefas PLN ao mesmo tempo.
Usando como exemplo um modelo pré-treinado, efetuamos
a transferéncia de conhecimento para varias tarefas de forma
paralela.

2) Sequential Transfer Learning: A partir de um
modelo pré treinado, o transfer learning ¢ feito para varias
tarefas, porém uma de cada vez. A cada passo, uma tarefa
diferente ¢ aprendida. Este modelo acaba sendo mais lento.
Pode ser dividido em quatro categorias.

a) Fine-tuning: a partir de um modelo pré-treinado, a
nova tarefa aprenderd uma funcdo que mapeie os pardmetros
do modelo pré treinado. A taxa de aprendizado pode ser
diferente também podendo ser inseridos novos parametros a
essa fungdo.

b) Adapter modules: A partir de um modelo
pré-treinado, sdo inseridas novas camadas com pesos
inicializados aleatoriamente. Os pardmetros originais
também sdo treinados, porém em menor quantidade.

c) Feature based: aqui o interesse € apenas em
aprender sobre uma representagdo especifica como
caractere, palavra, sentenca ou paragrafo embeddings.

d) Zero-shot: esta seria a mais simples das
abordagens. Nenhuma alteragdo ¢ feita no modelo pré-
treinado ou em seus pardmetros, nada que otimize o
processo.

V. ADAPTER MODULES

Adapter modules, ou adapter-based tuning é uma
abordagem de transfer learning que propde a inser¢do de
novas camadas a rede original[20]. S0 inicializados
aleatoriamente novos pesos nas camadas de adapter e os
pesos originais sdo mantidos sem alteragdao. Os parametros
da rede original sdo congelados. Devido a isto estes
parametros podem ser compartilhados entre outras tarefas.

Com a possibilidade de treinar varias tarefas de PLN
sem a necessidade de re-treinar todos os parametros do
modelo, seu uso ¢ muito recomendado em contexto de cloud
services.

A arquitetura dos adapters modules propde a insercao de
camadas no modelo original. Essas camadas tém seus pesos
inicializados aleatoriamente. Os pardmetros ja existentes sdo
compartilhados entre as camadas, porém estdo congelados,
sem alteragdo. E introduzido apenas um pequeno numero de
parametros no modelo, para que a rede original se mantenha
sem alteragdes ¢ o treinamento seja estavel. Os adapters sdo
inicializados com uma fungdo de ativagdo ndo-linear que
influencia na distribui¢do das ativagdes.

Na figura 1, é possivel verificar detalhadamente o
funcionamento e arquitetura dos adapters.

Para o treinamento de menos pardmetros, adapters
utilizam a seguinte arquitetura: as dimensoes originais das
features d sdo projetadas para uma dimensdo menor, m.
Uma fung¢do de ativacdo ndo linear ¢ aplicada e o resultado
projetado novamente para a dimensdo d. A fungdo 2md +d
+ m representa o total de pardmetros adicionados para cada
camada, incluindo os vieses (biases).

A. Resultados do Treinamento

Para o treinamento e comparagdo utilizamos os modelos
BERT, DistilBERT e RoBERTa XML. Para todos os
modelos, os dados foram divididos entre validagdo
treinamento e teste. Para o teste, foi separado 20% do valor
total da base de dados. Para treinamento e validagdo foram
separados, 80% e 20% respectivamente, do montante que
sobrou. Para o tamanho de batches e quantidade de épocas,
foram efetuados testes até atingir os resultados
apresentados. O mesmo foi feito para a defini¢do dos
valores utilizados no otimizador Adam. Como métrica foi
utilizada a de Matthews Correlation Coefficient, MCC. Esta
métrica retorna um nimero decimal, que pode variar entre
-1 e 1. Quanto mais o valor estiver préximo de 1, melhor a
predicdo do modelo. Todos os modelos foram treinados
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com o minimo de otimizagdes em seus algoritmos e
hiperparametros.

Assim, como esperado e demonstrado pelas explicagdes
acima, existe uma diferenca no desempenho de cada um.
Podemos verificar estes resultados na tabela 1.

Para o treinamento utilizando adapter-based tuning,
utilizamos a mesma base de cddigos, mas agora com a
camada extra de adapter. Para facilitar, utilizamos como
framework o AdapterHub [21] que ¢ fornecido pela
Huggingface Inc.. Foi utilizada a mesma estrutura dos
modelos anteriores, efetuando apenas algumas modificagdes
em numero de épocas e taxa de aprendizado. A métrica
utilizada também foi a mesma, MCC. Foram treinados
1.487.427 parametros com a utilizacdo de adapters, contra
167.356.416 que seriam treinados fazendo o fine-tuning
convencional. O resultado de MCC obtido foi de 0.62,
muito semelhante ao encontrado no treinamento do BERT.

Podemos verificar a comparagdo entre os modelos na
tabela 2.

TABELA 1. COMPARAGAO DE RESULTADOS ENTRE 0 MODELOS BERT,
DistiLBERT E XLMRoOBERTA

Comparagdo de modelos e seus MCC

BERT DistilBERT XLM
MCC RoBERTa
0.62 0.61 0.64

TaBELA 2. COMPARACAO DE RESULTADOS ENTRE ADAPTERMODULES E
FmneTuninG

Comparagao entre Fine-Tuning e Adapters Module

Quantidade de MCC
parametros
BERT 167.356.416 0.62
XLMRoBERTa 278.045.186 0.64
DistilBERT 135.326.210 0.61
AdapterModule 1.487.427 0.62
(BERT)

Além deste treinamento, foi gerado um adapter que
futuramente sera disponibilizado no adapterhub.ml, para que
outras pessoas possam utiliza-lo em seus experimentos. Este
adapter sera o primeiro para o idioma portugués e tarefa de
analise de sentimento.

VL CONCLUSOES

Podemos verificar que os transformers sdo realmente
ferramentas muito poderosas para tarefas de PLN. Além
disso, a utilizag@o de adapters aliada aos transformers, como
uma alternativa ao transfer learning comum, nos abre novas
perspectivas.

E interessante ressaltar o fato de ter sido criada e
disponibilizada uma base de dados em Portugués anotada,
em decorréncia dos requisitos deste trabalho. Espera-se que
ela se constitua em uma contribui¢do util para a tarefa de
Analise de Sentimento, permitindo que se escape dos
trabalhos focados apenas no idioma inglés.

Como meta de trabalhos futuros, a ideia ¢ que o adapter
gerado neste trabalho possa ser disponibilizado, como uma
alternativa em Portugués para a tarefa de Analise de
Sentimentos.

.~ Adapter
Layer

Transformer
Layer

2x Feed-forward
layer

Multi-headed
attention

Figura 3: Arquitetura da utilizagdo de adapter modules. Figura
extraida de [20] .
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Desde o inicio do século XXI, a agricultura tem atuado no
que se conhece por “agricultura 4.0”, um modelo de producgio e
gestdo baseado em sistemas e dispositivos inteligentes. Apesar do
crescimento de producdo e valor agregado proporcionado por
processos otimizados, o combate a doencas e pragas ainda é uma
parcela dos gastos produtivos e, quando ndo se consegue
identificar e combater a doenca, a producdo sofre perdas parciais
ou totais. O presente estudo apresenta uma avaliagcdo de modelos
de Deep Learning (DL) para a detecgdo de doencas em folhas de
plantas e, para isso, utiliza-se da base de dados publica PlantDoc,
pré-processada com técnicas de data augmentation para a base
de treino. Um modelo pré-treinado é utilizado como base e o
método de transfer-Learning ¢é aplicado considerando um
classificador com hiperpardmetros da literatura. Os dois modelos
sd@o comparados considerando i) acurdcia, ii) precisio e iii)
tempo de execucdo. O modelo usando a rede VGGI6-Sequential
com método de transfer-Learning usando pesos treinados na
base imagenet mostrou-se mais acurado e preciso tanto para a
detec¢do de doencas quanto para a tentativa de diagnostico das
doencgas, porém o tempo de execucio deste é mais de 32 vezes
maior que o do modelo usando CNN-Sequencial. Para a detec¢do
de doencas obteve-se precisio de 0.71 e acurdcia de 0.88 para o
modelo composto pela CNN-Sequential, e precisido de 0.81 e
acurdcia de 0.91 para o modelo usando VGG16-Sequential.

Palavras Chave — Deep Learning, processamento de
imagem, doenga em planta, transfer-Learning

L. INTRODUCAO

A agricultura desempenha um papel fundamental na
economia mundial e, com a expansdo continua da populagio
humana, ha, cada vez mais, uma pressdo nos sistemas de
producdo agricola, que, para serem capazes de atingir as
expectativas e cobrangas estabelecidas, precisam adotar
métodos modernos e abordagens basecada em analise de
dados de forma a otimizar sua produtividade enquanto
mitiga os impactos ambientais causados em seus processos
[7]. Além disso, a agricultura também ¢, muitas vezes,
considerada uma prioridade de “seguranca nacional” pelos
paises, pois esses produtos sdo necessarios para existir,
enquanto a maioria dos itens de manufatura ndo ¢ tdo
essencial e ainda ha de se considerar que muitas nagdes tém
o0 agronegocio como fonte principal de receita [1].

Considerando o mercado brasileiro, um estudo publicado
pelo Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada
(CEPEA) em  margo deste ano [2] mostrou que o
agronegocio foi responsavel por mais de 27% do Produto
Interno Bruto (PIB) brasileiro em 2021, com receita de
aproximadamente R$ 183 bilhdes e um crescimento de
8,36% comparado ao ano anterior. Considerando-se apenas
a fragdo agricola - em detrimento da pecudria - o PIB
agregado do ano foi de R$ 243 bilhdes, um aumento de
15,88% [2].

Apesar da relevancia econdmica do agronegocio para a
economia mundial, a introdugdo a aplicagdo de técnicas de
Deep Learning (DL) nesse setor e, em particular, ao campo
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de diagnoéstico de doengas em plantas, comegou a ser feita
apenas na ultima década [15], j4 que, anteriormente, 0
assunto era estudado apenas considerando abordagens
gendmicas de identificacdo de genes e proteinas relevantes.
Com o avango da capacidade de processamento de dados e o
desenvolvimento dos algoritmos de aprendizagem de
maquina (do inglés, Machine Learning - ML), tornou-se
possivel o uso de métodos que automatizam o processo de
construgdo de modelos que aprendem iterativamente com os
dados para obter insights sem programacdo explicita [15].
Esses métodos tornam as analises mais poderosas e, além de
ser uma ferramenta mais eficiente na identificagdo dos
genes e proteinas, ainda permitem a realizagdo do
diagnostico de plantas com doengas manifestas através do
processamento e classificacdo de imagens [15].

A relevancia da atuacdo na prevencdo e no combate a
doencas agricolas da-se por estas serem responsaveis por
uma perda de 20 a 40% da produtividade mundial. Os
autores ainda afirmam que as doengas de plantas, em
particular, apesar de ndo serem as maiores responsaveis
pelas maiores redugdes de rendimento, tém impacto na
qualidade da colheita e na seguranca alimentar dos
consumidores [9]. Dessa forma, o objetivo deste trabalho é
realizar a deteccdo de doengas em folhas de plantas usando
modelos de Deep Learning, considerando uma rede
pré-treinada e uma sem pré-treinamento, além de técnicas de
processamento ¢ balanceamento dos dados para tornar
possiveis as analises desejadas.

1I. APLICACOES DE DEEP LEARNING EM DETECCAO DE
DOENCAS EM FOLHAS DE PLANTAS

A comparacdo entre algoritmos de Machine Learning
(ML) e Deep Learning (DL) para deteccdo de doengas em
folhas de citrus foi feita comparando-se trés algoritmos de
cada abordagem e notou-se [13] que modelos de DL
performam melhor para a detec¢do de doencas do que os
modelos de ML. A Tabela 1 expde os resultados
apresentados em [13].

TABELA I AcURAcIA DOS MODELOS DE ML E DP NA DETECCAO DE DOENCAS NAS
FOLHAS DE CITRUS [13]

Tipo Algoritmo Acurdcia

ML Support Vector Machine (SVM) 87%

ML Random Forest (RF) 76.8%

ML Stochastic Gradient Descent (SGD) 86.5%

DL Inception-v3 89%

DL VGG-16 89.5%

DL VGG-19 87.4%

Fonte: [13]

A Tabela 2 mostra o estado da arte da aplicagdo de redes
neurais convolucionais (CNN, convolutional neural
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network) para a detec¢do de doengas e 15 diferentes estudos
foram mostrados, todos com acuracia superior a 80% para
as bases de imagens, conforme apresentado em [4].

TABELA II ESTADO DA ARTE DE REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNNS)
PARA A DETECGAO DE DOENGAS EM PLANTAS [4]

Autor Meétodo Dataset Classes Acurdcia
Mohanty AlexNet e . 99.27%
etal[17] | GoogleNet PlantVillage ) 38 99.34%
Ramchar Inception V3 Cassava
an et al. based on da tase:/t 6 93%
[18]. GoogleNet

Faster R-CNN, custom
Fuentes R-FCN,, SSD Tomato
etal[19] combined with Diseases and 9 83%
’ VGG-16 and Pests Dataset
ResNet 5000 imagens
0,
AgriPlant 96.37%
Dataset 10 98.33%
Pawara AlexNet e Lea fS?lz 184 89.51%
etal.[20] GoogleNet P 97.66%
Dataset 32
Folio Dataset 97.67%
97.63%
Ferentin custom
AlexNetOWTBn 99.49%,
os et al. ¢ VGG datgset 87848 58 99.53%
[21] images
Ramacha Cassava
ran el al. | MobileNet- SSD 4 6 80.6%
ataset
[22]
Geethara PlantVillage
mani et CNN with data 39 96.46%
al. [23] augmentation
VGG-19
-trained on .
Chen et pre-trained ¢ Maize o
al. [24] | mageNetwith | b Village 4 92%
Inception
module
Chen et Maize o
al. [25] DenseNet PlantVillage | * 98.30%
Chen et . . o
al, [26] MobileNet-V2 PlantVillage 38 99.71%
custom
Chen et DenseNet dataset 1000 5 97.60%
al. [27] .
images
Li et al. CNN EBQ?EF 50 95.40%
. 0,
[28] dataset 10 96.20%
MobileNet-V2 e
Attention
Chen et Mechanism Lietal. o
al. [29] along with a dataset 10 99.14%
Classification
Activation Map
Semantic
;jlh?glO] et Segmentation Plari{?ililz e 4 93.75%

: and CNN g
Mishra Plan]g\/lilige
et al CNN subse 3 88.46%

custom
[31] :
images
Gajjar et | SSD combined PlantVillage N
al. [32] with CNN subset 20 96.88%
Fonte: [4]

Os resultados obtidos para a detecgdo de doengas em
folhas de citrus, expostos na Tabela 1, mostram que a rede
VGG-16 foi a que obteve maior acuracia, em comparagio
com os outros 5 algoritmos (89.5%) e, apesar disso,
considerando o estado da arte, apresentado na Tabela 2, essa
arquitetura ndo se mostra presente nas avaliagdes de
deteccdo de doengas em plantas. Vé-se, ainda, na Tabela 2,
o uso repetido de bases ja consolidadas para a classificagdo
de imagens, como a PlantVillage, por exemplo, que foi

usada em oito dos dezesseis estudos listados. Em 2020 uma
nova base para classificacdo de imagens foi publicada [12],
chamada PlantDoc e composta por mais de 2500 imagens e
contando com cerca de 300 horas de esfor¢o humano para a
rotulagem.

I11. MATERIAIS E METODOS

O presente trabalho propde-se a utilizar 2 algoritmos de
Deep Learning, sendo eles um composto pela rede
VGGI16-Sequential, com pesos pré-treinados na base
ImageNet, e a CNN-Sequential, para a detecgdo de doencas
em folhas de plantas presentes na base PlantDoc [12].
Tem-se, por objetivo, avaliar o desempenho do melhor
modelo de DL exposto na Tabela 1 em compara¢do com um
algoritmo composto por uma CNN-Sequential de execugdo
rapida - i.e. que seja capaz de fazer o treinamento de toda a
base em menos de 10 minutos - e testar a base PlantDoc
[12] como uma possivel nova base a ser consolidada como
referéncia para modelos de classificacdo de doengas em
folhas.

A. Base de dados

Considerou-se uma base de dados publica, denominada
PlantDoc [12], que consiste de um conjunto de dados para
deteccdo visual de doencas em plantas, contendo 2.598
imagens no total, referentes a 13 espécies de plantas e 17
classes de doencas, envolvendo aproximadamente 300 horas
humanas de esforco em anotar imagens coletadas da
internet. A Figura 1 mostra exemplos de imagens da base de
dados. Pode-se notar que a base ¢ diversa e conta com uma
complexidade pois existem imagens de situacdes reais e
imagens computacionais, inclusive com marcas d'agua e
escritas. Outro ponto importante a mencionar é que todas as
marcagdes de uma mesma imagem recebem o mesmo
rétulo.

Fig. 1. Exemplo de figuras do dataset PlantDoc com as regides

anotadas em destaque.

B. Redes Neurais

Foram escolhidas as redes VGGI6-Sequential ¢ a
CNN-Sequential. A rede VGGI16 foi proposta em 2014 por
Simonyan & Zisserman (2014) e ¢ composta por mais de 21
camadas, sendo 16 de pardmetros que podem ser
aprendidos, 13 convolucionais e 5 Max Pooling. O tamanho
padrao de entrada da rede ¢ (224, 224) com 3 canais RGB.
A primeira camada convolucional tem 64 filtros, a segunda
tem 128, a terceira, 256 e a quarta e a quinta tem 512 filtros.
As trés camadas fully connected sdo arquitetadas de forma
que as duas primeiras tenham 4096 canais cada e a ultima
tenha 1000 canais - cada um para uma classe. A ultima
camada, por fim, é uma soft-max. A Figura abaixo
representa a arquitetura de uma VGG16.
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Fig. 2. Arquitetura geral de uma rede VGG-16
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[ |

T‘?‘m T‘?m T';‘r?m Tq‘q’m T‘T‘(pm :
S 10 E A 2 dhea 2 ¢ ¢ |bnn 2 388 A3
=% >>% |2/2% |2/2/2% |2/2/2° |2/2/2° |E & & =
£V 5|58 |5|52 5558 (568 5852 88873

oo o0 O|0|0 O|o/0 UU‘U o

A CNN-sequential foi inicialmente proposta por Yan
Lecun (1998) e ¢ a base de redes conhecidas da literatura,
como a AlexNet e a GoogleNet, com 8 camadas ¢ sessenta
milhdes de pardmetros e vinte e duas camadas e quatro
milhdes de parametros, respectivamente. O principal
objetivo dessa rede ¢é filtrar linhas, curvas e bordas, tornando
a imagem mais complexa a cada filtragem feita por uma
camada. As dimensdes de entrada foram (64, 64) com 3
canais RGB. A rede sequential, importada do Keras, API de
alto desempenho para redes neurais, conta com duas
camadas de convolucdoes e duas camadas de rede
fully-connected. com otimizador  Stochastic Gradient
Descent (SGD) com Learning rate de 0.01.

Fig. 3. Arquitetura geral de uma rede CNN-Sequential
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Para o processamento das redes foi usado um laptop
Dell Latitude 5400 com 32Gb de memoria, processador
Intel® Core™ i5-8265U CPU @ 1.60GHz x 8 ¢ placa de
video Mesa Intel® UHD Graphics 620 (WHL GT2), com
sistema operacional Ubuntu 20.04.5 LTS.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A. Limpeza dos dados

O conjunto de dados possui dois arquivos com os rotulos
de cada folha presente nas imagens, sendo um para arquivos
de treino e outro para teste. Os arquivos iniciais possuem
8.469 imagens para treino e 452 imagens para testes.

Como a base ja é separada para treinamento de modelos
e rotulada, apenas duas etapas de limpeza foram aplicadas.
A primeira, foi a remocdo de elementos cujos nomes dos
arquivos eram invalidos. Derivado dessa etapa, 11 imagens
(referente a 3 arquivos) foram removidas da base de treino e
nenhuma foi removida da base de teste. A segunda foi a
remogao de imagens cujas dimensdes dos rotulos fossem
invalidas, ou seja, imagens nas quais os valores minimos ou
maximos para as coordenadas x e y que designam o recorte
rotulado fossem impraticaveis nas dimensdes da imagem.
Seis regras foram consideradas para que as dimensdes
fossem consideradas invalidas:

I) xmin >= xmax

IT) ymin >= ymax

IIT) xmin ou xmax <= 0

IV) ymin ou ymax <= 0

V) xmin >= largura ou xmax > largura
VI) ymin >= altura ou ymax > altura.

Apds essa validacdo, 25 imagens foram removidas da
base de treino e 3 foram removidas da base de teste.

Por fim, foram consideradas para o treinamento 8.433
imagens, de 29 classes ¢ 13 tipos de doengas. Os modelos
foram treinados em duas fases, sendo elas: o treinamento
considerando apenas classificagdo de folhas saudaveis
versus folhas com alguma doenca e o treinamento
considerando as 29 classes individualmente. Cada fase teve
sua propria preparacao e os detalhes estdo descritos abaixo.

B. Separagdo e pré-processamento dos dados

Dado que a base ja ¢ dividida em treino e teste, foi
apenas necessaria a divisdo da base de treino em treino e
validacdo. Uma das caracteristicas da base, como pode-se
observar na Figura 1 ¢ a de que um mesmo arquivo pode
conter multiplas imagens e, para evitar que imagens
provenientes da mesma figura ficassem divididas entre
treino e validagdo (e possivelmente gerassem um viés na
validacdo), a divisdo foi feita entre os arquivos e ndo
diretamente entre as imagens. Para a primeira fase dos
treinamentos - a saber, considerando apenas duas classes -, a
divisdo dos arquivos foi feita considerando a estratificacao
pelo estado de satde (doente versus saudavel) e a proporgéo
da base original foi mantida tanto para o treino quanto para
a validagdo: aproximadamente 52% das bases eram
possuintes de alguma doenga, enquanto 48% eram
saudaveis. Exatamente o mesmo procedimento foi realizado
para a segunda fase de treino, com a diferenca de que a
base, nesse caso, foi estratificada considerando a classe da
doenga, sendo que a classe mais frequente representava
aproximadamente 9.5% das imagens ¢ a menos frequente,
0.03% - um desbalanceamento que sera discutido
posteriormente.

Com as bases ja devidamente divididas, as imagens
foram redimensionadas e tiveram suas cores convertidas.
Vale mencionar que por imagens adota-se o conceito da
sub-parte de cada figura correspondente a folha rotulada.
Para 0 modelo VGG-16 as imagens foram redimensionadas
para os tamanhos (224, 224) e para o modelo
CNN-Sequential elas foram redimensionadas para (64, 64).
Para ambos, as cores foram convertidas de BGR (blue,
green, red - azul, verde, vermelho) para RGB (vermelho,
verde, azul). Nas Figuras 4 e 5 ¢ possivel notar que a
rotulacdo das imagens conta com imagens cortadas,
sobrepostas e que, para uma mesma doenca, existem
imagens da frente ¢ do verso da folha, o que gera uma
mudanca nas caracteristicas de imagem e cor.
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Fig. 4. Exemplo contendo 9 imagens (quadrados destacados em
vermelho) referentes a 3 figuras da base de treino antes do
processamento
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Fig. 5. Exemplo contendo as 9 imagens da figura acima apds o
processamento (recoloragdo e redimensionamento para (224,224))
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C. Redes Neurais

Primeiramente, optamos por usar uma CNN-Sequential
sem o uso de pesos pré treinados para classificacdo das
imagens entre doentes versus saudaveis, ou seja, para uma
classificacdo binaria. A rede foi construida usando
referéncias da literatura e o modelo conta com trés camadas
de aumento de dados (data augmentation) , sendo um de flip
horizontal, um de rotacdo (fator=0.1) e um de translacio
(0.1 largura e 0.1 comprimento), sequenciadas por duas
camadas de convolugdes e duas camadas de rede
fully-connected. com otimizador  Stochastic Gradient
Descent (SGD) com Learning rate de 0.01. As camadas
convolucionais foram configuradas com kernels de tamanho
(4, 4) e 32 filtros, com fun¢do de ativacdo relu. A primeira
camada fully-connected teve fungdo de ativagdo relu e 256
unidades, j4 a segunda camada teve funcdo de ativagdo
softmax e duas unidades - a saber, quantidade de classes,
resultando em um modelo com aproximadamente um
milhdo e quatrocentos mil parametros, todos treinaveis.

A outra rede escolhida foi uma VGG16 como base do
modelo, usando pesos pré treinados com a base “imagenet”,

sequenciada por mais trés camadas fully-connected, as duas
primeiras com fun¢do de ativagdo relu e 128 ¢ 64 unidades,
respectivamente, ¢ a Gltima com fungdo de ativagdo softmax
e a quantidade de unidades equivalente ao numero de
classes. O modelo utilizado, composto por esta rede, possui
quase dezoito milhdes de pardmetros, sendo mais de 3
milhdes treindveis (os outros usam os pesos pré treinados-
processo conhecido como transfer-Learning, ja que usa
“conhecimentos” adquiridos em outras treinamentos de
outras bases como ponto de partida).

O modelo composto pela CNN-Sequencial demorou
pouco mais de 8 minutos para treinar e teve acuracia de 0.79
no treino ¢ 0.73 na validagdo. A acuracia da predi¢do na
base de testes foi de 0.82, o que mostrou que o modelo nao
foi treinado com viés, pois foi capaz de ter acuracia similar
no treinamento € no teste, com uma base desconhecida. A
Figura 6 mostra a matriz de confusdo para a classificagdo
das folhas e a Tabela 3 mostra as métricas para avalia¢do do
modelo com a rede CNN-Sequencial - as Equagdes 1, 2 ¢ 3
descrevem as métricas consideradas.

Fig. 6. Matriz de confusdo para a classificagdo binaria das folhas
usando CNN-Sequencial
Classe Predita
Doente Saudavel
Doente 0.87 0.13
Classe Real
Saudavel 0.23 0.77
TABELA III METRICAS PARA AVALIACAO DO MODELO DE CLASSIFICACAO
BINARIA DAS FOLHAS USANDO CNN-SEQUENCIAL
. ~ . ~ Quantidade
Classificagdo Precisdo Recall f1-score de Imagens
Doente 0.71 0.87 0.78 180
Saudavel 0.90 0.77 0.83 269
Acuracia 0.81 449
Precisio Verdadeiros Positivos ( 1 )
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos
_ Verdadeiros Positivos 2
Recall = Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos ( )
ican *
Flscore = 2 X Precisdo * Recall (3)

Precisdo + Recall

Podemos notar que, apesar da acuracia de 0.81, a
precisao do modelo composto pela CNN-Sequencial é de
apenas 0.71, ou seja, o modelo classifica como positivo
mais dados do que realmente sdo, ou seja, de cada 100
imagens saudaveis, 23 o modelo classifica como doente -
falsos positivos. Considerando o objetivo - identificagdo de
doengas - observa-se pela métrica do recall que 87% das
imagens com alguma doenca sdo identificadas como
doentes. O fI-score, por tratar-se de uma média harmoénica
entre os dois indicadores, fornece uma visdo geral do
modelo e mostra que o modelo acerta cerca de 78% das
folhas com doengas. Um ponto positivo desse modelo foi o

16



tempo de execugdo: o modelo foi treinado em menos de 10
minutos para aprender todos os parametros utilizados, uma
vez que ndo possui nenhum peso pré treinado e todos os
parametros sdo treindveis. J& o modelo composto pela
VGG16-Sequencial demorou cerca de 262 minutos para
treinar, ou seja, quase 4.5 horas, considerando as
capacidades de hardware supracitadas. Para esse modelo, a
acuracia de treino foi de 0.94 e de validacao 0.83.
Considerando a base de teste, a acuracia foi de 0.91. A
Figura 7 mostra a matriz de confusdo para a classificacdo
das folhas e a Tabela 4 mostra as métricas para avaliagdo do
modelo com a rede VGG16-Sequencial.

Fig. 7. Matriz de confusdo para a classificagdo binaria das folhas
usando VGG16-Sequencial
Classe Predita
Doente Saudavel
Doente 0.89 0.11
Classe Real
Saudavel 0.082 0.92
TABELA IV METRICAS PARA AVALIACAO DO MODELO DE CLASSIFICACAO
BINARIA DAS FOLHAS USANDO VGG 6-SEQUENCIAL
. - . Quantidade
Classificacdo Precisdo Recall fI-score de Imagens
Doente 0.88 0.89 0.89 180
Saudavel 0.93 0.92 0.92 269
Acuracia 0.91 449

O modelo com uso de transfer-Learning se mostrou
mais acurado, mais preciso e mais eficaz do que o modelo
anterior. Nesse caso, a predi¢do conta com um precisdo de
0.88 para as folhas com doengas e recall de 0.89, ou seja,
89% das imagens com doengas sdo classificadas
corretamente. A Tabela abaixo facilita a comparacéo entre
os modelos.

TABELAV RESULTADOS DOS MODELOS PARA DETECCAO DE DOENCAS
EM FoLHAS DE PLANTAS
Metricas CNN-Sequential VGG16-Sequential
Pesos pré-treinados - “ImageNet”
Parametros treinaveis 1,403,202 3,219,778
Pardmetros ndo ) 14,714,688
tremavels
Tempo Trelnamento 3 262
(minutos)
Precisdo com Doenga 0.71 0.88
Precisdo Saudavel 0.90 0.93
Recall com Doenga 0.87 0.89
Recall Saudavel 0.77 0.92
f1-score com Doenga 0.78 0.89
fl-score Saudavel 0.83 0.92
Acuracia 0.81 0.91

Para a classificacdo das imagens considerando as vinte ¢
nove classes presentes considerou-se, fez-se necessaria a
aplicagdo de mais uma etapa de processamento dos dados,
uma vez que as classes sdo desbalanceadas. A figura abaixo
mostra a dimensdo do desbalanceamento das classes,

considerando a base utilizada para treino e validagdo. A
classe menos frequente possui apenas duas imagens,
enquanto a classe mais frequente tem 827. Foram adotadas,
portando, as seguintes estratégias:

e As duas classes com menos imagens foram
removidas, por ndo haver imagens suficientes para
o treinamento do modelo

e Foi aplicado um processo de balanceamento dos
dados, para que a quantidade de imagens por classe
fosse mais equilibrada. Esse processo foi guiado
pelo terceiro quartil (p75) da seguinte forma:
classes com mais imagens do que a quantidade do
p75 foram submetidas a under-sample e as que
tinham menos imagens do que o p75 foram
submetidas ao processo de over-sample. O
under-sample  foi feito excluindo imagens
provenientes da mesma Figura até que a quantidade
do p75 fosse atingida. O over-sample foi feito em
cada classe considerando o minimo valor entre a
quantidade faltante de dados até o p75 e a
quantidade de imagens na classe, sendo possivel,
no maximo, dobrar a quantidade original dos dados
de cada classe apds essa etapa. O aumento dos
dados foi feito através da rotacdo em 45° e
dilatacao - transformagao morfolégica
considerando um kernel 5x5 preenchido por 1.

e Como a quantidade de imagens por classe ainda
ndo era igual, o modelo foi treinado considerando
pesos diferentes para a penalizagdo da fungdo de
perda para cada classe (usando class_weight). Vale
citar que como o otimizador utilizado ¢ o Adam,
nao ha perigo de falha derivada dos pesos, pois o
tamanho de etapa deste otimizador ndo depende da
magnitude do gradiente.

A Figura 8 mostra dois exemplos de folhas utilizadas
apos o processo de over-sample, sendo que na esquerda sao
as imagens com caracteristicas originais e na coluna da
direita as imagens criadas através da rotagdo em 45° e
dilatagdo das imagens originais.

Fig. 8. Exemplos de imagens originais (esquerda) e modificadas para o

aumento dos dados (direita)
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Ja as Figuras 9 e 10 permitem ver a quantidade de
imagens por classe antes e ap6s o processo de
balanceamento de classes, respectivamente. A base utilizada
para treino e validagdo do modelo, ap6s o processamento de
balanceamento, tinha um total de 9518 imagens.

Fig. 9. Quantidade de imagens na base usada para treino e validagdo
por classe antes do processo de balanceamento de classes
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Fig. 10.  Quantidade de imagens na base usada para treino e validagdo
por classe apds o processo de balanceamento de classes
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As arquiteturas de redes usadas foram exatamente as
mesmas da classificagdo binaria, com a Unica diferenca das
unidades da ultima camada densa da sequencial ser alterada
para 27 - quantidade de classes a serem preditas.

Apbs essas etapas, obteve-se o treinamento do modelo
usando CNN-Sequential, que obteve acuracia de 0.21 no
conjunto de teste ¢ o modelo usando VGGI6-Sequential,
que precisou de 435 minutos para ser treinado, ou seja, mais
de 7 horas considerando o hardware supracitado, e acurécia
total avaliada no conjunto de teste, composto por 449
imagens, de 0.33. Mais informagdes serdo analisadas a
seguir a respeito do ultimo modelo. A Figura 11 mostra que
para mais de 75% das classes (21 classes) todas as métricas
- F1-Score, Recall e Precisdao - sdo inferiores a 0.5, sendo
que para metade das classes - 14 classes - as métricas sdo
inferiores a 0.30.

Fig. 11.  Distribuicdo das métricas do modelo VGG166-Sequential | para
o diagnostico de tipos de doengas em folhas de plantas

F1-Score

Recall

Precisédo

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

A classe com maior acuracia foi a strawberry leaf, que
obteve Fl-score de 0.78, porém com mais falsos negativos
do que falsos positivos, ou seja, mais folhas dessa classe
foram lassificadas como de outras classes do que folhas de
outras classes foram classificadas como desta classe.A
Tabela 6 descreve as métricas separadamente por classe.

TABELA VI
PARA O DIAGNOSTICO DE TIPOS DE DOENCAS EM FOLHAS DE PLANTAS

RESULTADOS DO MODELO USANDO REDE VGG16-SEQUENTIAL

Classe Precisio Recall 1 n’imagens
score
Apple Scab 0.18 0.15 0.17 13
Leaf
Apple Leaf 0.15 0.30 0.20 10
Apple rust 0.00 0.00 0.00 10
leaf
Bell_pepper 0.04 0.10 0.06 15
leaf
Bell_pepper 0.00 0.00 0.00 22
leaf spot
Blueberry 0.26 0.59 036 19
leaf
Cherry leaf 0.46 0.32 0.37 4
Comn Gray 0.36 1.00 0.53 12
leaf spot
Corn leaf
blight 0.43 0.25 0.32 10
Corn rust 0.83 0.50 0.62 10
leaf
Peach leaf 0.35 0.70 0.47 17
Potato leaf
oarly blght 0.20 0.06 0.09 10
Potato leaf
late blight 0.00 0.00 0.00 10
Raspberry 0.00 0.00 0.00 17
leaf
Soyabean 0.00 0.00 0.00 20
leaf
Squash
Powdery 0.33 0.17 0.22 6
mildew leaf
Strawberry 0.66 0.97 0.78 30
leaf
Tomato
Early blight 0.00 0.00 0.00 18
leaf
Tomato
Septoria leaf 0.45 0.42 0.43 24
spot
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Para futuros estudos nesta area, propde-se o uso de
outras técnicas de data augmentation, uso de pesos
treinados em outras bases de dados e de outras arquiteturas
de redes conhecidas, como a VGGI9, por exemplo.
Sugere-se também, para a melhoria da classificagdo
multiclasse, o uso de modelos de deteccdo de objetos para

que as marcagdes dos rotulos das folhas sejam
aperfeicoados sem a necessidade de novos esforcos
humanos e o uso de segmentacdo semantica, para

identificagdo das particularidades de cada doenca, uma vez
que se viu uma concentracdo de erro entre folhas de classes
semelhantes (diferentes doengas nas folhas de tomate, por

Classe Precisdao Recall /1 n’imagens
score
Tomato leaf 0.5 0.19 0.27 27
Tomato leaf 0.09 0.29 0.13 14
bacterial spot
Tomato leaf
late blight 0.16 0.36 0.22 14
Tomato leaf
mosaic 0.37 0.50 0.42 36
virus
Tomato leaf f ) o3 0.45 0.53 2
yellow virus
Tomato
mold leaf 0.00 0.00 0.00 16
Grape leaf 0.43 0.60 0.50 15
Grape leaf
black rof 0.09 0.12 0.11 8

O resultado do modelo pode ter como fatores
determinantes a falta de padrao de metodologia na aquisigdo
das fotos por classe do conjunto de treinamento, ou seja,
algumas classes contém majoritariamente imagens obtidas
de fotos em ambiente controlado, enquanto outras classes
possuem majoritariamente imagens obtidas em campo,
como pode-se observar nas Figuras 4 ¢ 5; além disso, viu-se
que os erros acontecem mais entre classes semelhantes,
como os diferentes tipos de doengas das folhas de tomate e
entre a classifica¢ao de tipos de folhas saudaveis.

V. ConcLusAo E TRABALHOS FUTUROS

Considerando o objetivo do trabalho - detectar doengas
em folhas de plantas usando Deep Learning - as redes
utilizadas, CNN-Sequential e VGG16-Sequencial
mostraram-se com acuracia de 0.81 e 0.91, respectivamente,
considerando as arquiteturas descritas. Como a rede VGG16
possui mais de 14 milhdes de paridmetros, fez--se uso de
transfer-Learning utilizando pesos treinados com a base
“imagenet”, com o acréscimo das camadas sequenciais € o
uso dessa técnica mostrou-se eficaz para melhorar o
desempenho do modelo, o que era esperado uma vez que
esses pesos iniciais sdo bons no processamento de bordas e
linhas, o que ¢ 1til na detec¢do das doengas. A tentativa de
usar os mesmos modelos para o diagnostico dos tipos de
doencas obteve acuracias de 0.21 para o CNN-Sequential e
0.33 para o VGG16-Sequential, considerando o conjunto de
testes, sendo que 7 das 27 classes ndo obtiveram nenhum
acerto e a classe com melhores métricas foi a Strawberry
leaf, uma classe de folhas saudaveis, que obteve outras
classes folhas saudéaveis classificadas como sendo parte
dessa classe (falsos positivos). Essa parte da analise foi util,
porém, para identificar-se a importancia do uso de técnicas
de balanceamento de classe, uma vez que a execucdo do
modelo sem o uso dessas técnicas causa o overfitting dos
dados. A base PlantDoc [12] mostrou-se efetiva para a
utilizagdo em classificagdes de doengas em folhas de
plantas, mas por ter imagens reais e imagens
computadorizadas misturadas, a identificacdo de algumas
classes ¢ prejudicada, pois, em situagdes reais, a mesma
imagem consta com folhas portadoras de doencas e folhas
saudaveis, ja que a rotulagem foi feita considerando a
imagem como um todo. Os resultados poderiam ser mais
acurados apds um novo esfor¢o de rotulagem baseado em
cada folha especificamente, com seus rotulos individuais,
através da segmentacdo por instancias.
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Abstract— A geracio de quantidades enormes de dados
requer ferramentas para seu armazenamento e desempenho
para tomada de decisdo. Este estudo apresenta a andlise e o
comparativo entre dois bancos de dados. A escolha dos Sistemas
de Gerenciamento de Banco de Dados foi motivada pela
possibilidade de comparar o desempenho do MySQL, um banco
de dados relacional (SQL), com 0 MongoDB, um banco de dados
néo-relacional (NoSQL). Ambos possuem distribuicdo gratuita
e, estdo classificados entre os cinco melhores bancos de dados do
mercado. Este trabalho realiza uma série de testes nos bancos de
dados para a coleta do tempo de execucio, e assim, compara o
desempenho dos dois SGBD para atividades comumente
utilizadas.

Keywords— comparagido, banco de dados, desempenho,
MySQL, MongoDB

I. INTRODUCAO

Atualmente, uma grande quantidade de dados esta sendo
gerada a partir de variadas fontes de dados, como smartphones,
computadores,  sensores,  cameras,  sistemas de
posicionamento global, sites de redes sociais, transagdes
comerciais e jogos [5]. Com a ajuda de ferramentas de analise
€ possivel extrair a partir desses dados inimeras informagdes
e aplica-las no dia a dia. Contudo, essa ndo ¢ uma tarefa facil.
Um dos desafios mais importantes para a comunidade de
pesquisadores de banco de dados nos tltimos anos tem sido o
desenvolvimento de tecnologias para gerenciar essa grande
quantidade de dados heterogéneos produzidos em uma alta
velocidade por aplicativos e pessoas [16].

Os bancos de dados relacionais, também conhecidos como
banco de dados SQL (“Structured Query Language”, ou
“Linguagem de Consulta Estruturada”), sdo os mais utilizados
no mundo, mas por serem desenvolvidos sob uma estrutura de
relacionamento  bem  definida  possuem  limitagGes
relacionadas ao gerenciamento de grande volume dados
heterogéneos [1]. Isso incentivou a comunidade de banco de
dados a buscar novas solugdes de armazenamento para esses
dados. Uma dessas solugdes sdo os Sistemas de Geréncia de
Banco de Dados (SGBDs) NoSQL (“Not Only SQL”) [4]. Ao
contrario do que muito se especula, a tecnologia NoSQL néo
veio com o intuito de abolir as tecnologias relacionais, mas
como uma alternativa para suprir suas limitagdes [4].

Os sistemas NoSQL trabalham com armazenamento
distribuido, ndo utilizando o modelo de dados relacional e nem
sempre a linguagem SQL [7]. Estes sistemas podem ser
subdivididos de acordo com a técnica de armazenamento,
sendo os quatro principais: NoSQL chave-valor, NoSQL
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modelo Colunar, NoSQL orientado a documento ¢ NoSQL
representado por Grafos [17].

Um fator que vem se destacando como ponto decisivo para
escolha de um sistema ¢ o desempenho, isto €, o tempo de
resposta para atender as necessidades das aplicagdes, e
consequentemente dos usuarios, principalmente,
considerando o crescimento constante do volume de dados
que os SGBDs precisam gerenciar [13]. A escolha de um
Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD), dentre a
grande diversidade disponivel no mercado, ¢ uma tarefa
delicada, devido a importincia e responsabilidade que essa
ferramenta representa por gerenciar uma das maiores riquezas
de uma organizagdo, que sdo as informagdes.

Considerando este cenario, o objetivo deste trabalho ¢ um
comparativo de desempenho de leitura e escrita entre os
bancos de dados MySQL (SQL) e MongoDB (NoSQL), com
base no tempo de execucdo de operagdes comuns em banco
de dados com diferente volume de dados.

II. BANCO DE DADOS

Um banco de dados é uma colegdo organizada de
informagdes - ou dados - estruturadas, normalmente
armazenadas eletronicamente em um sistema de computador.
Um banco de dados ¢ geralmente controlado por um sistema
de gerenciamento de banco de dados (SGBD ou, em inglés,
DBMS) [10]. Os dados, o SGBD e os aplicativos associados a
eles também sdo chamados de sistema de banco de dados.

Os bancos de dados mais comuns no mercado representam
o armazenamento dos dados em linhas e colunas em uma série
de tabelas para permitir que sejam facilmente acessados,
gerenciados, modificados, atualizados, controlados e
organizados. A maioria dos bancos de dados utiliza a
linguagem de consulta estruturada (SQL) ou uma variagdo
para permitir o gerenciamento do SGBD e a manipulagao dos
dados.

A. Banco de Dados Relacional (SQL)

O modelo de dados relacional foi desenvolvido para
padronizar a representacdo e as consultas aos dados, e assim
permitindo o acesso por qualquer aplicativo de forma
controlada e esperada. Desde o inicio, os desenvolvedores
entenderam que a o foco do modelo de banco de dados
relacional estaria no uso de tabelas, uma maneira intuitiva,
eficiente e flexivel de armazenar e acessar informagoes
estruturadas [14].

A linguagem de consulta estruturada (SQL) tem sido
amplamente utilizada como a linguagem para consultas de
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banco de dados. Com base na algebra relacional, a SQL
fornece uma linguagem matematica internamente consistente
que facilita a melhoria do desempenho de todas as consultas
ao banco de dados [9].

B. Banco de Dados Nao Relacional (NoSQL)

Os bancos de dados NoSQL (Not only SQL) sdo banco de
dados ndao relacionais, ¢ sdo amplamente usados em
aplicativos da web em tempo real e big data, porque suas
principais vantagens sdo alta escalabilidade e alta
disponibilidade.

Os bancos de dados NoSQL sdo a escolha preferida dos
desenvolvedores, pois eles naturalmente aceitam um
paradigma de desenvolvimento 4agil, adaptando-se
rapidamente aos requisitos em constante mudanca [11].

Os bancos de dados NoSQL permitem que os dados sejam
armazenados de maneiras mais intuitivas e faceis de entender,
ou mais proximas da maneira como os dados sdo usados pelos
aplicativos - com menos transformagdes necessarias ao
armazenar ou recuperar usando APIs no estilo NoSQL. Além
disso, os bancos de dados NoSQL podem aproveitar ao
maximo a nuvem para oferecer tempo de inatividade zero [4].

III. MEDICAO DE DESEMPENHO

Uma pratica comum de mercado ¢ a andlise de
desempenho utilizando como pardmetro a medigdo de tempo
para a execuc¢do de uma atividade, ou na execugdo de uma
quantidade de atividades em um periodo definido (por
exemplo, transagdes de um banco de dados por segundo).

Abaixo, seguem trabalhos e estudos relacionados, que
utilizaram o tempo como medigdo comparativa de
desempenho.

A. Comparativo de Desempenho entre Bancos de Dados de
Codigo Aberto

No trabalho “Comparativo de Desempenho entre Bancos
de Dados de Codigo Aberto” [12], foram realizados testes
comparativos de desempenho para os bancos de dados
PostgreSQL e MySQL, sendo que o desempenho do
PostgreSQL foi superior ao MySQL apenas no mddulo de
carga e estrutura.

B. A performance comparison of SQL and NoSQL
databases

No trabalho “A performance comparison of SQL and
NoSQL databases” [6], apresenta tabelas comparativas do
tempo de execugdo de processos de leitura, escrita, delecdo e
“fetching” para os bancos de dados MongoDB, RavenDB,
CouchDB, Cassandra, Hypertable, Couchbase, ¢ MS SQL
Express.

C. Andalise de desempenho de Bancos de Dados

No trabalho “Anélise de desempenho de Bancos de Dados”
[3], os resultados foram divididos em 3 grupos de acordo com
o volume de registros: 1.000, 10.000 ¢ 100.000. Em cada
grupo, foram realizadas as operagdes de inser¢do, consulta,
alteracdo e exclusdo para os bancos de dados MySQL,
Firebird, PostgreSQL e SQL Server 2008, ¢ os resultados
apresentados sdo os tempos médios de execugdo.

D. Analise comparativa de desempenho de consultas entre
um de banco de dados relacional e um banco de dados
ndo relacional

No trabalho “Analise comparativa de desempenho de
consultas entre um de banco de dados relacional ¢ um banco
de dados ndo relacional” [15], os resultados foram divididos
em 6 grupos de acordo com o volume de registros: 1 mil, 10
mil, 100 mil, 1 milhdo, 2 milhdes e 4 milhdes. Em cada grupo,
foram realizadas as atividades agregacdo para os bancos de
dados SQL Server e MongoDB, e os resultados apresentados
sdo os tempos médios de execucdo do comando, com melhor
desempenho para o banco de dados nao-relacional.

IV. METODO

A. Configuragdo do Ambiente

A infraestrutura utilizada na execugdo dos testes e coleta
dos resultados deste trabalho considerou a utilizagdo de
virtualizacdo para fornecer um servidor com capacidade
dedicada, de forma a minimizar a influéncia de outros
processos.

Abaixo, seguem as caracteristicas do computador base do
experimento.

TABELA L. CONFIGURACAO DE HARDWARE E SOFTWARE
Item Descri¢io
Computador Lenovo ThinkPad T495 (modelo 20NK)
Slsteme? Microsoft Windows 10 Enterprise
Operacional
Plataforma 64-bit operating system, x64-based processor
Processador AMD Ryzen 5 PRO 3500U w/ Radeon Vega Mobile
Gfx 2.10 GHz (4 Cores, 8 Logical Processors)
Memoria 16GB (2 x 8GB - DD4 - 2667 MHz)
Disco SSD 256GB M.2 2280 PCle Gen3 x4 NVMe

A configuragdo do ambiente virtual dedicado seguira a
ultima versdo dos softwares disponiveis no momento dos
testes.

TABELATL.  CONFIGURAGAO DO AMBIENTE VIRTUAL
Item Descricao
Software  de | 10 VM Virtual Box (versio 6.1.34)
virtualizagdo
Memoria 8GB (reservado para parti¢do virtual)
Disco 64GB (reservado para partigdo virtual)
Slstemq CentOS Stream (versdo 9 — x86_64)
Operacional
MySQL MySQL Community Server 8.0.29 for LINUX (x86,
64-bit)
MongoDB MongoDB 5.0 Community Edition on RHEL / CentOS

A escolha do ambiente LINUX como sistema operacional
para a instalagdo dos bancos de dados e execucao dos testes
levou em consideracdo a estabilidade da plataforma, e
principalmente as ferramentas embarcadas que permitem a
coleta dos resultados e monitoramento do ambiente durante os
testes.
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B. Base de Dados

A base de dados que serd utilizada para a execugdo dos
testes foi a “T-Drive trajectory data sample” desenvolvida por
Yu Zheng. Esta base foi escolhida por estar disponivel na
internet de forma gratuita, ser amplamente utilizada, e possuir
um grande volume de dados para obter melhor
representatividade nos testes.

A amostra do conjunto de dados da “T-Drive trajectory”
que contém trajetorias de uma semana de 10.357 taxis. O
numero total de pontos neste conjunto de dados ¢ de cerca de
15 milhdes e a distancia total das trajetorias chega a 9 milhdes
de quilémetros [18].

C. Linha de comando shell

Os bancos de dados MySQL e MongoDB possuem linha
de comando em UNIX, que permitem a execugdo de lotes de
comandos que interagem com os dados armazenados, ndo
requerendo a interagdo manual.

O MySQL possui o comando mysqlsh e MongoDB possui
o comando mongo, que permitem a execugdo de um arquivo
no paddo Javascript, o qual contém a lista de comandos a
serem executados no banco de dados para cada um dos testes.

Abaixo, segue formato do comando a ser utilizado no
MySQL:

> mysglsh --uri <user>:<password>@<host>/<database>
--file <myjsfile.js>

Abaixo, segue formato do comando a ser utilizado no
MongoDB:

> mongo <host>:<port>/<database> <myjsfile.js>

D. Comandos para os testes

A métrica definida para comparativo de desempenho entre
os bancos de dados ¢ o tempo de resposta para determinadas
atividades comumente realizadas no mercado.

Abaixo, seguem os comandos a serem executados:

A. Preparagdo

A etapa de preparagdo consiste basicamente na criacao dos
arquivos Javascript a serem usados para os testes de
desempenho.

Utilizando a shell script do UNIX e o comando “random”,
foram selecionados de forma aleatéria os registros a serem
utilizados em cada teste de desempenho.

Para os testes de “procura”, “remocdo” e “atualizacdo”,
foram selecionados registros da carga inicial, ¢ para os testes
de “insercdo”, foram selecionados registros da base de dados
“T-Drive trajectory data sample” que ndo foram carregados na
carga inicial.

Os arquivos Javascript foram criados com 1 mil, 10 mil e
100 mil de registros, configurado conforme o banco de dados
(MySQL ou MongoDB) e a operagdo executada (procura,
inser¢do, remocao e atualizaco).

B. Testes

Os testes para a analise de desempenho foram realizados
utilizando shell script do UNIX e o comando “time” para
medir o tempo de execucdo de lote de comandos nos bancos
de dados, portanto a medigdo foi restrita a execugdo do
comando, excluindo a preparagao dos arquivos Javascript.

Para cada banco de dados (MySQL e MongoDB),
operagao executada (procura, inser¢do, remogao e atualizacao)
e volume de registros (1 mil, 10 mil e 100 mil de registros),
foram realizadas 100 execugdes para obtengdo de amostragem
significativa para estudos dos resultados.

VI. RESULTADOS

Os tempos obtidos para execugdo das operacdes
mostraram-se consistentes para os dois bancos de dados,
sendo as operagdes de remogao e atualizagdo que consumiram
mais tempo, ¢ a inser¢do a que consumiu menos tempo.

Apesar do aumento substancial do nimero de registros, o
aumento do tempo das opera¢des ndo se mostrou proporcional.

Abaixo, seguem as médias dos resultados obtidos nos
testes para analise de desempenho. Todos os tempos estdo em
segundos.

TABELA TV. RESULTADOS (SEGUNDOS)

TABELA TII.  COMANDOS POR BANCO DE DADOS
Operacio MySQL MongoDB
SELECT <campo> FROM | db.<coleg¢ao>.find( {
Procura <tabela> WHERE | <campo>: <valor> } , {
<campo> = <valor> <campo>:1 } )
INSERT INTO <tabela> g‘;;;gi)eﬁa°>~mseﬂ( {
Insercao Ezszﬁfr’:;:)) VALUES | _alor>, <campo>:
<valor> } )
DELETE FROM <tabela> | db.<colegdo>.remove(  {
Remogao WHERE  <campo> = | <campo>:
<valor> <valor> } )
UPDATE <tabela> SET | db.<colegdo>.update( {
Atualizacio <campo> =  <valor> | <campo> <valor> 1},
¢ WHERE  <campo> = | {$set: { <campo>:<valor>
<valor> + ), {multi : true} )

V. DESENVOLVIMENTO

Uma vez o ambiente virtual instalado e configurado,
realizou-se a carga inicial dos bancos de dados MySQL e
MongoDB, utilizando a base de dados “T-Drive trajectory
data sample”, e para padronizar os testes, a carga inicial
considerou os primeiros 10 milhdes de registros.

O teste de desempenho foi realizado em 2 etapas distintas:

Operacgio Volume Registros MySQL MongoDB
1.000 5,291 4,358
Procura 10.000 11,773 9,823
100.000 23,939 20,201
1.000 2,088 1,404
Inser¢ao 10.000 6,881 5,744
100.000 14,611 12,883
1.000 21,188 20,004
Remogio 10.000 45,394 42,891
100.000 97,100 92,705
1.000 19,886 18,315
Atualizagdo 10.000 42,191 37,94
100.000 87,773 78,004

Os gréficos dos tempos médios das operagdes nos dois
bancos de dados mostram um padrao semelhante em todos os
€asos.
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VII. CONCLUSAO

A infraestrutura utilizada neste estudo apresentou-se
estavel, de forma que a varia¢do dos dados obtidos dos testes
foi minima.

O banco de dados MongoDB apresentou menor tempo de
execugdo das operagdes em relagdo ao MySQL em todos
cenarios contemplados neste estudo. Contudo, o desempenho
ndo ¢ o Unico critério que diferencia os dois bancos de dados.

Abaixo, seguem alguns critérios importantes e diferentes
entre os bancos de dados.

TABELA V.  COMPARATIVO ENTRE MYSQL E MONGODB [§]

Critérios MySQL MongoDB
Tipo de Dado Dado Estruturado Dado Estruturado ¢fou Nao
Estruturado
Representacao Dados em tabelas e | Dados como documentos
dos dados linhas JSON
Defini¢do  de | Necessario definir <~ .
Naio ¢ necessario esquema
Esquema tabelas e colunas
Operagdes  de ~
JOIN Suporta Nao Suporta
Linguagem de | Structured Query | MongoDB Query
comandos Language(SQL) Language (MQL)
Escalabilidade | [scalabilidade Escaldvel
limitada

Portanto, a escolha do banco de dado nao deve considerar
apenas um critério, como o desempenho, mas, no caso de
empresas, deve-se considerar o conhecimento da equipe
técnica, uma vez que a linguagem SQL ¢ mais comum entre
os especialistas no mercado.

Outro ponto fundamental é a aplicagdo conectada ao banco
de dados e, portanto, o tipo de dado que sera armazenado. No
caso de aplicagdes Web, normalmente os dados n@o
apresentam uma estrutura definida e sdo estruturados no
formato JSON, o que favorece a escolha do banco de dados
MongoDB.

Quando os dados possuem um relacionamento bem
definido, e podem ser estruturados em tabelas com colunas, o
banco de dados MySQL apresenta uma facilidade para a
estrutura e armazenamento dos dados.

Para futuro estudos, pode-se realizar analises
comparativas de uso de recurso computacional, como
memoria e disco, além de explorar outras técnicas inerentes de
cada banco de dados, como indice, que melhora a consulta dos
dados.
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Resumo: Este trabalho demonstra a pertinéncia das técnicas de
Machine Learning (Aprendizagem de Maquina) na mineracio e
exploracio racional de entidades quimicas, a partir de produtos
naturais de diferentes origens biologicas, além da prospecg¢io de
bioativos de interesse farmacolégico por docagem molecular. A
investigacio apresentou potencial para descobertas inovadoras
no que concerne as analises in silico, mediante o entrelacamento
entre algoritmos supervisionados e plataformas consolidadas de
armazenamento de informacdes sobre moléculas (bancos
moleculares). Para mais, sera apresentada uma estratégia para
reconhecimento de similaridade e das relacées moleculares
entre as entidades quimicas isoladas de plantas e fungos e
bactérias perante moléculas-farmacos.

Palavras-chave: Produtos Naturais; Bancos Moleculares;
mineragdo molecular; Quiminformadtica, Docking.

1. INTRODUCAO

As fontes naturais impulsionaram os estagios iniciais da
Quimica Medicinal ¢ da descoberta de medicamentos,
produzindo valiosos agentes terapéuticos em uso até hoje [1].
Exemplos proeminentes de medicamentos oriundos de
produtos naturais e que foram aprovados para uso clinico
incluem, mas ndo estdo limitados a penicilina, pilocarpina,
reserpina e acido salicilico [2]. As cole¢des de compostos
naturais representam recurso crucial para manter, pesquisar,
minerar ¢ compartilhar informag¢des quimicas de diferentes
moléculas.

Com o intuito de impulsionar ou até mesmo projetar os
estudos multidisciplinares com produtos naturais, bancos
moleculares foram criados para o compartilhamento de
informagoes, surgindo como novos meios para acessar
regides desconhecidas do espago terapéutico e quimico [3].

Atualmente, existem varios bancos de dados de
compostos naturais que permitem o armazenamento € o
compartilhamento de dados para a triagem biologica de
moléculas com distintas aplicagdes [4]. Recursos
representativos a esse respeito sio ChEMBL, PubChem e
Binding Database, revisados coletivamente por Nicola et al.
(2012) [5]. Ha cerca de seis anos, havia aproximadamente
cinco bancos de dados quimicos publicos disponiveis,
contendo entre 560 e 89.000 moléculas. Hoje, muitos mais
bancos estdo disponiveis e somam mais de 250.000 produtos
naturais de dominio publico, conforme revisado no relatorio
feito por Chen et al. (2018) [6] . Um ntimero significativo de
recursos de produtos naturais ¢ construido e mantido por
grupos académicos e iniciativas sem fins lucrativos [7].

Diante da consideravel ampliagdo dos bancos moleculares
nos ultimos anos, ¢ a medida que a quantidade ¢ a qualidade

24 Samuel Botter Martins
Instituto Federal de Sdo Paulo - IFSP
Campinas, Brasil
samuel.martins@jifsp.edu.br

dos dados gerados sobre produtos naturais se expandem,
surge a necessidade do uso de estratégias para a exploragao
mais eficiente de tais informagdes. Nesta perspectiva, tem se
consolidado o potencial de aplicag@o de abordagens analiticas
de inteligéncia artificial, tais como o Machine Learning (ML)
(Aprendizado de Maquina), para a varredura, processamento
e analise dos dados depositados nos bancos moleculares [8].

O ML ¢ atualmente um dos topicos mais importantes e em
rapida evolucdo na descoberta de novas moléculas auxiliadas
por computador. Em contraste com os modelos fisicos que
dependem de equagdes fisicas explicitas, como Quimica
Quantica ou simulagdes de dindmica molecular, as
abordagens de ML usam algoritmos de reconhecimento de
padrdes para discernir relacdes matematicas entre
observagdes empiricas de pequenas moléculas com o intuito
de extrapola-las para prever propriedades quimicas,
bioldgicas e fisicas de novos compostos [9], permitindo a
aplicagdo de descritores quimicos em uma variedade de
modelos de ML podendo predizer a variabilidade metabdlica
presente em uma amostra bioldgica [10], [11].

A vista disso, essa pesquisa permeou discussdes de um
tema emergente na literatura técnica-cientifica ao possibilitar
o entrelacamento de ML e Big Data para a mineragdo de
estruturas quimicas confidveis, ja depositadas em bancos
moleculares publicos, e a construgdo de modelos capazes de
processar dados em alto volume, velocidade, acuracia e com
grande versatilidade na exploragdo de produtos naturais de
diferentes origens.

Para mais, demonstrou a pertinéncia da ML na
prospec¢do de moléculas-farmacos ou ainda farmaco-
similares, como ferramenta do inventario da diversidade
metabolica dos produtos naturais de origem biologica, e na
formacdo de uma base de dados concreta, que forneca
subsidios para o fomento de iniciativas farmacologicas, como
acdo em proteinas do SARS-CoV-2, por exemplo.

2. METODOLOGIA

2.1 - Prospeccio de plataformas para o processo de
minerac¢io molecular

No mundo quimico, hd muita informagdo estrutural,
formando assim um Big Data molecular, sendo listados, na
ultima estimativa realizada em 2017, pelo menos 25 bancos
[12]. No entanto, essas bases de dados moleculares ainda nao
sdo padronizadas em termos de informagdes disponiveis,
principalmente no que se refere a classificagdo organica das
moléculas. Em contrapartida, tais dados moleculares atendem
aos principios 5 V' s da designacdo de Big Data: volume,

26



velocidade, variedade, veracidade e valor, uma vez que
passam por um processo de curadoria por instituicdes sérias
e consolidadas [13]. Dito isso, a prospeccdo de plataformas
moleculares candidatas & implementagdo de algoritmos de
ML seguira os seguintes critérios de selegdo: a) plataformas
com consideravel impacto para o estado da arte em Quimica
de Produtos Naturais; b) plataformas com acesso aberto e c)
plataformas com relevante acervo.

2.2 - Uso de ML para a mineracio de moléculas
depositadas em plataformas moleculares de acesso aberto

Para a mineragdo de moléculas idénticas, analogas ou
similares, depositadas em diferentes plataformas moleculares
de acesso aberto, utilizou-se ferramentas de algoritmos ML
supervisionados que permitiram a realizagdo de estudos
classificatéorios de reconhecimento de padrdes de
similaridade, analises estatisticas para as moléculas
apontadas como semelhantes ou analogas e o direcionamento
dos estudos, para distinguir estruturas quimicas isoladas de
diferentes amostras bioldgicas. Através das plataformas
Zincl5 (www.zinc15.docking.org) e Cortellis
(www.cortellis.com) foram obtidas 22.154 moléculas, que
foram separadas igualmente, formando, assim, a classe de
produtos naturais e a classe de moléculas-farmaco. Ambas as
plataformas foram acessadas em 15 de janeiro de 2023. Para
tal, foram empregadas as avaliagdes métricas de precisdo,
recall, especificidade e F1 Score para a interpretacdo da
matriz de confusdo gerada e para a validagdo dos modelos
previstos pelos algoritmos.

2.3 — Descritores moleculares (features) e Docagem
molecular (triagem computacional)

As moléculas obtidas dos bancos de dados estavam
representadas por uma string, chamada de SMILES
(Simplified Molecular-Input Line-Entry System), e a partir
desta representacdo, calculou-se 120 descritores quimicos
diversos, que por técnicas de feature selection, definiu-se 30
deles como os mais significativos para o modelo de machine
learning. Tais descritores podem ser visualizados na figura 1.

Além disso, os metabolitos classificados pelos algoritmos
de ML, como moléculas similares, ou seja, moléculas de
produtos naturais que foram sinalizadas pelo algoritmo como
candidatas a farmacos (falsos positivos) serdo avaliados
quanto ao seu potencial contra o coronavirus. Inicialmente, as
moléculas selecionadas serdo filtradas a partir da
metodologia Lipinski [14], baseada na regra dos cinco, que
afirma que uma molécula para ser considerado bom farmaco
devera ter: peso molecular (ExactMW) igual ou inferior a 500
Dalton - ExactMW <= 500; ndo mais do que 5 doadores de
hidrogénio (NumHBD) - NumHBA <=5; ndo mais que 10
receptores de hidrogénio (NumHBA) - NumHBA <=10 e
coeficiente de parti¢do octanol-agua log P (SlogP) menor ou
igual 5 — SlogP <=5. O célculo de tais parametros das
moléculas foi obtido por meio da biblioteca RDKIT, na
linguagem Python.

Ademais, definiu-se a separacdo entre os dados de treino
e teste de acordo com a propor¢do 80/20. Além de pré-
processamento dos dados, em que se pautou na exclusio de
dados faltantes, e também a eliminagdo de duplicatas. A
validagdo cruzada dos dados foi aplicada utilizando 10 folds.

Além disso, buscou-se utilizar um método de padronizagado
dos dados, e definiu-se o algoritmo de Robust Scaler para
realizar tal procedimento.
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Figura 1 — Representagdo dos descritores quimicos utilizados como features
dos modelos de Machine Learning

A selecdo da proteina baseou-se nos trabalhos divulgados
por Yan e colaboradores [15], em que sdo apresentadas
estruturas de microscopia crioeletronica do receptor celular
do coronavirus da sindrome respiratoria aguda grave (SARS-
CoV) e do novo coronavirus (SARS-CoV-2). A sindrome
respiratoria aguda grave-coronavirus 2 (SARS-CoV-2) é um
virus de RNA (4&cido ribonucleico) que causa sindrome
respiratoria severa em humanos. O surto resultante da doenga
de coronavirus 2019 (COVID-19) emergiu como uma
epidemia grave, ceifando mais de 696.742 vidas no Brasil, de
acordo com dados do Sistema Unico de Satide — SUS
(https://covid.saude.gov.br).

A estrutura desta proteina foi obtida da plataforma
Protein DataBase (PDB) (www.rcsb.org) e estd registrada na
base de dados como 6MI17. Por fim, as anotagdes
moleculares, sinalizadas como farmaco-similares, foram
empregadas no estudo de docagem molecular, utilizando o
programa AutoDock4.0 [16], que emprega um conjunto de
ferramentas para a predi¢do da melhor conformacdo de um
ligante de menor energia de interagdo. Na docagem molecular
serdo analisadas as interagdes entre as moléculas-farmacos
contra a proteina “spike” utilizada pelo SARS-CoV-2 para
infectar células humanas.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 —Modelos de machine learning
Inicialmente, 10 modelos de aprendizado de maquina

foram selecionados para realizar a classificacdo das
moléculas entre produtos naturais e moléculas-farmacos. O
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desempenho de cada modelo pode ser consultado na figura 2,
evidenciando que o algoritmo de Random Forest foi o que
proporcionou maiores métricas para a classificagdo
molecular proposta, sendo, portanto, o modelo selecionado
para realizar as predigdes com os dados de teste.

1|Accuracy = 0.93
¥
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Figura 2 — Representagdo das métricas de avaliagdo para os 10 modelos de
machine learning propostos para separagido molecular entre produtos naturais
e moléculas-farmacos. RF — Random Forest. ET — Extra Trees Classifier.
LGBM - Light Gradient Boosting Machine. GBC - Gradient Boosting
Classifier. DT - Decision Tree Classifier. KNN - K Neighbors Classifier.
ADA - Ada Boost Classifier. LR - Logistic Regression. NB - Naive Bayes.
SVM - SVM - Linear Kernel.

A partir da matriz de confusdo (figura 3-A) ¢é possivel
visualizar a distribuigdo das classifica¢cdes, comparando os
rotulos reais, com os valores preditos pelo modelo.
Assumindo que o valor zero (0) foi atribuido as moléculas da
classe “moléculas-farmaco”, ¢ o valor um (1) para as
estruturas quimicas de “produtos naturais”, observa-se que
das 4407 moléculas disponiveis no conjunto de teste, 4159
foram corretamente apontadas como pertencentes a sua classe
real. Por outro lado, o modelo classificou de maneira erronea
algumas estruturas quimicas, gerando os grupos de falsos
positivos, contendo 147 estruturas, que originalmente sdo
farmacos (classe negativa), mas que apresentam
caracteristicas de produtos naturais (classe positiva), e
também o grupo dos falsos negativos, indicando 101
moléculas de produtos naturais como tendo padrdes de
farmacos.

Relacionando tais observagoes, € possivel gerar a curva
ROC (figura 3-B), indicando a taxa de falsos positivos, com
a taxa de verdadeiros positivos, assumindo que o modelo de
Random Forest ¢ um bom classificador para este tipo de
problema. As métricas de avaliagdo do modelo selecionado
pode ser consultadas na tabela 1. Nota-se que que a acuracia
proporcionada pelo modelo foi elevada (92,99%), indicando
a capacidade do algoritmo em reconhecer padrdes distintos
entre as duas classes estudadas, dando indicativos de que os
descritores quimicos utilizados sdo adequados para realizar a
classificacdo assertiva entre as duas classes, além de
evidenciar que produtos naturais e moléculas ja consideradas
farmacos apresentam feicdes moleculares distintas.

Para este trabalho, assumiu-se que o grupo de falsos
negativos seria o espago quimico explorado, uma vez que
trata-se da representacdo de estruturas de produtos naturais
que apresentam os mesmos padrdes de moléculas que ja

atuam em alvos biomacromoleculares de determinadas
doengas.
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Figura 3 — Matriz de confusdo para classificagdo das moléculas de produtos
naturais e moléculas-farmacos geradas pelo modelo de Random Forest (A) e
curva ROC (B).

Tabela 1 — Métricas de avaliagdo do modelo de Random
Forest utilizado para o processo classificatorio

Random Forest Classifier

CLASSE

Precisdo Recall F1-Score Suporte’
Farmacos 0,9540 0,9345 0,9442 2244
Produtos ) 5335 0,9533 0,9433 2163
Naturais

®Acurécia do modelo: 0,9299

Dessa forma, foram identificadas as 101 moléculas
agrupadas como falsos negativos e a partir das representagoes
SMILES foram convertidas em estruturas tridimensionais
para que pudessem ser inseridas em testes computacionais de
docagem molecular. Essa abordagem computacional busca
encontrar as melhores acomodagdes entre duas moléculas
simulando assim o processo de reconhecimento molecular. A
partir das conformac¢des em que moléculas pode assumir
forma-se um complexo chamado de proteina-ligante, que
permite estimar a afinidade quimica por aquele alvo, de modo
que possa priorizar a molécula que melhor se adeque aquele
alvo, dando indicios de que poderiam ser uma candidata a
farmaco para aquela determinada doenga.

O valor entre o ligante ¢ a proteina ¢ medido em kcal/mol,
e quanto mais negativo, maior a afinidade pelo alvo. Dessa
forma, todas as moléculas foram testadas no alvo 6M17 e
selecionou-se a candidata-molecular que apresentou o valor
mais expressivo pelo sitio reacional da proteina (Figura 4),
cuja formula molecular ¢ C4sHeoNO12, ou seja, uma estrutura
quimica bastante complexa, com 9 anéis estruturais e atomos
eletronegativos, como o oxigénio e nitrogénio, além de ser
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contemplada com muitas ligagdes com rotagdes livres que
permitem interagdes intermoleculares com os aminoacidos da
proteina, acarretando, assim, em uma maior afinidade (-9.5
kcal/mol).
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Figura 4 — Estrutura 2D (A) e 3D (B) da molécula (C4sHeoNO12), com maior
afinidade pelo alvo biomacromolecular da SARS-CoV-2

Por outro lado, neste conjunto de moléculas testadas no
alvo bioldgico, ha compostos que mesmo apresentando
padrdes de farmacos ndo conseguem modular a proteina
estudada, como ¢ o caso da estrutura de formula molecular
CsHs02.  Seu arranjo  conformacional ndo permite
acomodagdo efetiva com o alvo, e faz com que a interago
seja baixa, gerando apenas -2,8 kcal/mol no processo de
complexagdo proteina-ligante. Informagdes como essas ddo
indicativos de que estruturas de produtos naturais com muitos
atomos, ligagdes rotaveis e atomos com pares de elétrons
livres, apresentam interacdo efetiva com esta proteina
estudada. A figura 5 permite visualizar as interagdes do
complexo formado pelo melhor ligante estudado.
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Figura 5 — Representa¢do do complexo formado entre proteina-ligante (A) e
interagdes moleculares entre aminoacidos e ligante (B) que apresentou maior
efetividade na modulagéo estrutural do alvo biomacromolecular.

Analisando a figura 5-B ¢ possivel observar as interagdes
entre alvo e ligante. As interagdes do tipo de van der Waals e
ligagdes de hidrogénio predominam entre o complexo
formado, que sdo complementadas com ligagdes carbono-
hidrogénio e interacdes alquilicas comuns e pi-alquilicas,
configurando a alta afinidade pelo alvo biomacromolecular.
Uma vez que o ligante se liga nessa regido, ele impede que a
proteina do SARS-CoV-2 possam interagir com o receptor
humano, impossibilitando a atua¢do do virus de poder
repassar seu material genético, e assim, causar infec¢do do
trato respiratorio.

4 . CONCLUSAO

A crescente ampliacdo dos bancos moleculares nos
ultimos anos e a consideravel expansdo dos dados gerados
sobre produtos naturais desencadearam o surgimento de
estratégias para a exploragdo de tais informagdes. Neste
contexto, surgiram as abordagens analiticas de inteligéncia
artificial, tais como o Machine Learning auxiliando
abordagens computacionais como a docagem molecular.

Assim, o que antes eram esforgos isolados de pesquisa de
produtos naturais, passou a envolver contribui¢des de equipes
e comunidades. Os cientistas de produtos naturais ndo se
dedicam mais exclusivamente ao isolamento ¢ elucidacdo de
estruturas. Eles também empreendem esforgos para organizar
e manter bancos de dados e melhorar as ferramentas para
analisa-los. As mudancas na magnitude e no tipo de dados
disponiveis aos pesquisadores na area de produtos naturais se
refletem no que vemos hoje como um dos ramos da pesquisa
de produtos naturais

Assim, o potencial de uma molécula como agente
bioldgico, como no caso de moléculas farmaco-similares,
pode ser investigado por protocolos de triagem virtual. Neste
trabalho, utilizando o algoritmo de Random Forest, com
acuracia de aproximadamente 93% na separagdo molecular
entre produtos naturais e moléculas-farmacos, encontrou-se
147 moléculas de produtos naturais que foram apontadas
como tendo padrdes de farmacos, ou seja, falsos positivos, os
quais foram transformados em estruturas quimicas e
encontrada a molécula CssHeoNO12 que apresenta potencial
para atuar em alvos de SARS-CoV-2. Normalmente, um
protocolo de triagem molecular envolve varios métodos em
ordem consecutiva, tentando filtrar grandes bancos de dados
para "escolher" os ligantes de interesse farmacoldgico. Até o
momento, a docagem molecular, como estratégia de triagem
virtual, foi aplicada com sucesso para identificar compostos
de sucesso que geralmente sdo otimizados posteriormente

A pesquisa de produtos naturais, impulsionada por
métodos computacionais, tem ainda limita¢des técnicas e de
algoritmos, o que faz com que um niimero crescente de fontes
de dados e a variedade de metabdlitos permanegam
inexplorados. A disponibilidade de tecnologia levou ao
desenvolvimento e implementagdo de uma infinidade de
algoritmos que véao desde a coleta de dados até o perfilamento
in silico e a triagem de produtos naturais utilizando
inteligéncia artificial e docagem molecular. Assim, as
perspectivas neste campo dizem respeito a construcdo e
otimizac¢do de bancos de dados adequados para expansao do
espago quimico, e assim, melhorar as campanhas baseadas
em aprendizado de méaquina em quimica de produtos naturais.
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Abstract—Nos iltimos anos, a inteligéncia artificial tem de-
sempenhado um papel chave em diversos setores da nossa vida
cotidiana, como em setores bancarios com a analise de crédito
ou até mesmo no sistema prisional, com modelos para calculo da
probabilidade de reincidéncia. Em muitos casos, o processo de
tomada de decisdo niao é transparente, o que ajuda as pessoas
a nao terem confianca nesses métodos. Com isso, um crescente
nimero de pesquisadores identificaram a necessidade de tornar
esses modelos opacos, com processo de decisdo ininteligivel,
mais compreensiveis. Dessa forma, temos visto um aumento no
nimero de trabalhos na area de Inteligéncia Artificial Explicavel
(do inglés, Explainable Artificial Intelligence - XAI), que busca
preencher essa lacuna por transparéncia no processo de decisdo
dos modelos. Entretanto, nao ha um consenso de como avaliar o
quio boa esta uma explicacio fornecida por um método XAlI,
dificultando, assim, comparar essas técnicas. Em um esforco
para identificar as principais técnicas de avaliacio de métodos
de XAI, realizamos uma revisao e categorizacao dos principais
trabalhos nessa area, além de discutir os conceitos chaves para
o campo de XAIL. Com base em nossa pesquisa, concluimos
com algumas sugestoes de futuras direcoes de pesquisa para
Inteligéncia Artificial Explicavel.

Index Terms—aprendizado de maquina, inteligéncia artifi-
cial explicavel, interpretabilidade, explicabilidade, compreensi-
bilidade

I. INTRODUCAO

Inteligéncia artificial (IA) esta no centro de diversos setores
que adotaram novas tecnologias da informagdo [1] e embora
suas raizes remontem a vdrias décadas atrds, com pesquisas
iniciadas na década de 1950 [2]. Atualmente, ha um consenso
sobre a importincia de que os sistemas inteligentes sejam
dotados de capacidade de aprendizado e adaptagdo [3]. E por
ter essas capacidades que os métodos de IA tém demonstrado
seu potencial para revolucionar diversas esferas econdmicas,
alcangando niveis de desempenho sem precedentes ao aprender
a resolver situacdes cada vez mais complexas. Por essas
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razdes, os modelos de IA tem se tornado fundamentais para
o desenvolvimento da sociedade [4], e, por vezes, superando
o desempenho humano para uma variedade de problemas [5],
[6].

Ao passo que os primeiros sistemas de IA eram facilmente
interpretdveis e compreensiveis, recentemente temos visto uma
ascensdo de sistemas de decisdo opacos, ou seja, sistemas em
que o seu funcionamento ndo é compreensivel para o usuario,
como, por exemplo, as redes neurais profundas (DNNs, do
inglés Deep Neural Network), que combina centenas de ca-
madas e milhdes de parametros [3]. Essa opacidade criou
a necessidade de arquiteturas de Inteligéncia Artificial Ex-
plicavel (XAl do inglés eXplainable Artificial Intelligence)
motivadas por trés razdes principais de acordo com Fox et
al. [7] e Dovsilovic et al. [8]: (1) a necessidade de criar
modelos mais transparentes; (2) a necessidade de técnicas que
permitam que humanos interajam com elas; e (3) o requisito
de confiabilidade nas suas inferéncias.

A partir de 2016, explicabilidade tem sido identificada
como o fator chave para adoc¢do de sistemas inteligentes em
contextos mais amplos [9], [10], o que fez com que o tema
venha recebendo bastante atencdo da academia [11], [12].
O aumento do foco no tépico é resultado direto do uso de
métodos de aprendizado de mdquina no nosso cotidiano e
seu impacto em processos criticos de tomada de decisdo,
sem serem capazes de prover informacdes detalhadas sobre o
processo de decisdo ou predi¢do [13]. Entretanto, é importante
salientar que as defini¢cdes de técnicas de XAl s@o genéricas e
por vezes nao hd um consenso sobre sua defini¢do [14], o que
pode explicar, a0 menos parcialmente, porque os métodos de
explicabilidade sdo tao distintos. Segundo Gunning et al. [15],
a inteligéncia artificial explicdvel pretende produzir modelos
inteligiveis, enquanto mantém um alto nivel de desempenho
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de aprendizado, e permita que usudrios possam entender,
confiar, e efetivamente administrar a geracdo emergente de
sistemas artificialmente inteligentes. Em contrapartida, para
Adadi e Berrada [11], a inteligéncia artificial explicdvel se
refere a movimentos, iniciativas e esforgos feitos em resposta
as preocupacdes de transparéncia e confianga em sistemas IA,
mais do que a uma técnica formal.

Diversos novos métodos sdo propostos e descobertas sdo
compartilhadas sobre interpretabilidade e explicabilidade, o
que nos leva a uma producdo abundante de conhecimento,
porém ainda muito dispersas, em que cada autor segue uma
linha diferente de pesquisa, utilizando diferentes categorias
de métodos de explicabilidade, e por vezes ndo hd uma
padronizacdo na fase de avaliagdo desses métodos. As métricas
de XAI sao realmente necessarias para apoiar avaliacdo das
técnicas e ferramentas existentes, ji propostas pela comu-
nidade, e deveriam avaliar a qualidade da explicacdo, assim
como o seu impacto no desempenho do modelo e na confianga
do usuario [3]. Embora temos diversas técnicas de XAl sendo
propostas na literatura, ndo vemos o mesmo acontecendo com
as métricas para avaliar e comparar essas técnicas. O que
nos leva a um problema na comparacdo de métodos por
falta de padronizagdo ou de conhecimento de qual técnica
avaliativa utilizar, de acordo com o método de explicabilidade
empregado.

Nessa pesquisa identificamos e categorizamos os principais
trabalhos na drea de métricas presentes na literatura para
avaliacao dos mecanismos de explicabilidade quando aplicadas
a modelos de aprendizado de mdaquina. Observamos que &
possivel agrupar esses trabalhos em trés grandes dreas: tra-
balho de avaliagdo qualitativa, trabalho de avaliagcdo quantita-
tiva e trabalhos de pesquisa, que reinem outras pesquisas € as
utilizam para propor seu préprio método de avaliagdo.

II. TERMINOLOGIA

Ser capaz de fornecer uma explicacdo do porqué certa
decisdo foi tomada tem se tornado uma caracteristica desejavel
de sistemas inteligentes [16]. Muitos trabalhos introduzem
conceitos chaves para a drea de XAl como transparéncia,
interpretabilidade, compreensibilidade e explicabilidade, a de-
speito da falta de consenso sobre esses termos permanecer um
problema. O termo explicabilidade por vezes € utilizado como
sindnimo de interpretabilidade, normalmente na comunidade
de IA, enquanto a comunidade de engenharia de software
da preferéncia pelo termo compreensibilidade [17]. O termo
explainable artificial intelligence foi cunhado pela primeira
vez em 2004 por Van et al. [18], para descrever a habilidade
de seus sistemas explicarem o comportamento de entidades
controladas por IA em aplica¢des de jogos de simulacio, sendo
a primeira nog¢ao de XAl subsidiada por sistemas especialistas
na segunda metade da década de 1980 [19], [20]. As defini¢des
adotadas no decorrer desse trabalho podem ser encontradas na
Tabela I.

Segundo Verhagen et al. [21], a principal diferenca entre
transparéncia e explicabilidade se resume a divulgar versus
esclarecer. A transparéncia visa fornecer respostas descritivas

através de conhecimento sobre elementos do sistema. Ja a
explicabilidade visa facilitar a compreensdo, esclarecendo as
relacGes entre os elementos do sistema. Ainda de acordo
com Verhagen et al. [21], a diferenca fundamental entre
interpretabilidade e compreensibilidade estd relacionada a
uma diferenca no esfor¢o cognitivo necessdrio para se ter o
conhecimento do sistema. A interpretabilidade requer mais
esforco cognitivo porque implica em inferir o significado e
as relacdes entre as informagdes, sem que o conhecimento
desses significados ou as relacdes entre eles esteja explicito.
A compreensibilidade, por sua vez, requer menos esforco
cognitivo porque implica em conhecer o significado e as
relacdes divulgadas e esclarecidas.

Na literatura temos diversos trabalhos que propde uma
taxonomia para as técnicas de XAl. Fan et al. [24] propdem
uma divisdo entre andlise de explicabilidade post-hoc e mod-
elagem interpretavel ad-hoc, que busca construir modelos
interpretaveis. A andlise de explicabilidade post-hoc explica
modelos que j4 existem e esses métodos podem ser agrupados
nas seguintes categorias:

e Andlise de feature sdo técnicas centradas em comparar,
analisar e visualizar a importincia de cada feature ao
modelo, permitindo encontrar features sensiveis e formas
de processé-las, de tal maneira que a l6gica do modelo
possa ser explicada;

o Inspecdo do modelo sdo métodos que usam algoritmos
externos para extrair de forma sistemdtica estruturas
importantes e informacdes paramétricas dos mecanismos
internos do modelo;

o Métodos de saliéncia identificam atributos dos dados de
entrada que sdo mais relevantes para a predi¢do ou sdo
uma representacdo latente do modelo;

e Proxy, nessa categoria os métodos constroem mode-
los mais simples e interpretdveis que possuem grande
semelhanca com o modelo caixa-preta treinado;

e Andlise fisica/matemdtica avangada colocam o modelo
em um quadro tedérico matemadtico, no qual os mecanis-
mos da rede podem ser entendidos através de ferramentas
matematicas avancadas;

o Explicacdo por caso prove exemplos representativos que
capturam a esséncia de um modelo;

o Explicacdo textual geram um texto descritivo em tarefas
de imagem-texto que sdo condutoras para entender o
comportamento do modelo.

III. METODOLOGIA

O presente trabalho constitui-se de uma revisdo de liter-
atura, buscando a identificagdo de métricas para avaliacdo das
técnicas de explicabilidade e possiveis lacunas nesse campo de
conhecimento. Para a compilacdo dos resultados, realizamos
as seguintes fases:

12 fase: Levantamento dos trabalhos a serem
analisados através de uma revisio do estado
da arte utilizando-se o Google Scholar. O termo
de busca utilizado foi “measuring interpretability
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Tabela I: Resumo das defini¢do adotadas.

Termo

Definicao

Interpretabilidade

Segundo Arrieta et al. [3], € a habilidade de explicar ou fornecer significado em termos humanamente compreensiveis.

Dessa forma, podemos entender que a interpretabilidade € uma caracteristica passiva do modelo que é adicionada
durante o desenvolvimento de sua arquitetura.

Compreensibilidade

Se refere ao nivel em que os usudrios tem conhecimento dos elementos do sistema divulgados e esclarecidos, e as
relagdes e dependéncias entre eles [21].

Explicabilidade

Esta caracteristica estd associada com a ideia da explicacdo ser uma interface entre humanos e o modelo preditivo ou
tomador de decisdes [22], onde temos uma relagdo dos valores dos atributos sendo estabelecida com a predi¢cdo do
modelo de forma humanamente inteligivel. Dessa forma, percebemos que a explicabilidade se refere a uma caracteristica
ativa do modelo, ja que descreve o processo realizado e esclarece o funcionamento interno do modelo.

Transparéncia do sistema

Representa a capacidade do modelo de divulgar os elementos relevantes do sistema para os usudrios, permitindo que
eles acessem, analisem e explorem essas informagdes divulgadas [21].

Modelo caixa-preta

Um modelo é considerado caixa-preta se o0 mapeamento entre seus pardmetros e a saida é escondido dos usudrios [23].

Inteligéncia artificial explicdvel

E definida como uma entidade que fornece detalhes do seu funcionamento de forma facilmente compreensivel [3]. E
importante ressaltar que o nivel de detalhe fornecido € varidvel, dependendo do publico que o receberd, se sdo pessoas

que possuem conhecimento prévio do assunto ou n@o.

explainable_artificial_intelligence -medical -health -
healthy” — a remocdo do termo medical deve-se
a tentativa de se ampliar os resultados da busca.
Essa consulta retornou cerca de 3.800 trabalhos, mas
observando as paginas se tornou claro que apenas as
primeiras dez paginas, com dez resultados cada, con-
tinham trabalhos relevantes. Um ponto importante a
ser ressaltado nessa etapa é: a busca foi ordenada
por trabalhos recentes, com ano de publicacdo a
partir de 2021, uma vez que é uma 4rea de pesquisa
relativamente nova.

2?2 fase: Filtragem dos trabalhos que aparecem
nessas dez primeiras paginas. Realizamos esta
etapa com o objetivo de excluir os trabalhos que nao
tratam da avaliacdo ou mensuracdo da explicabili-
dade dos sistemas inteligentes. Durante a filtragem
também foram adicionados alguns trabalhos muito
citados por aqueles que aparecem na busca.

3? fase: Categorizacao dos trabalhos em:

o Trabalhos que aparecem nas buscas e falam
primariamente sobre as métricas/formas para
avaliacdo da explicabilidade dos sistemas;

o Pesquisas sobre métricas que sdo citadas nos
trabalhos que aparecem na busca;

¢ Outros trabalhos.

Apenas os trabalhos que se encaixam nas duas
primeiras categorias foram lidos e analisados para
essa pesquisa. Dessa forma, selecionamos e anal-
isamos um total de 21 artigos. A préxima secdo
apresenta os resultados de nossa investigacao.

IV. RESULTADOS

Analisando os trabalhos que tem como tema central formas
de avaliar técnicas de explicabilidade, pudemos observar uma
clara distin¢do entre os que proprdem métricas de avalia¢do, ou

seja, uma forma de avaliar quantitativamente esses métodos de
explicabilidade, os trabalhos que apresentam formas qualitati-
vas de avaliar tais técnicas e os trabalhos de pesquisa surveys,
que buscam reunir os resultados presentes na literatura para
muitas vezes recomendar uma nova forma de avaliagdo.

Separamos nossa andlise em trés diferentes vertentes, como
mostradas nas segdes a seguir.

A. Avaliacdo qualitativa

Alguns trabalhos propdem estratégias para avaliar as
técnicas de XAI qualitativamente, avaliando alguns pontos
desejados nos resultados e técnicas, outros categorizam as
formas de avaliacdio de acordo com a audiéncia ou tipo
da andlise utilizada. Por exemplo, Schlgel et al. [25] de-
terminam uma maneira de validar as explicacdes de séries
temporais por meio da adi¢do de perturbagdes nos dados e
avaliando o comportamento das explicacdes geradas. Enquanto
em um dos trabalhos mais relevantes da area [10], Doshi-
Velez e Kim propde uma taxonomia das técnicas de avaliagao,
categorizando-as em trés tipos: (1) a avaliacdo baseada na
aplicagcdo, que envolve conduzir experimentos com humanos
em tarefas reais e avaliar a qualidade da explicagdo no contexto
da tarefa final; (2) a avaliagdo baseada em humanos, que
sdo experimentos conduzidos em tarefas mais simples mas
mantém a esséncia da aplicacdo alvo; e (3) a avaliacdo baseada
em funcionalidade, que contemplam experimentos que nao
necessitam de humanos, além de utilizar uma defini¢do formal
de interpretabilidade como proxy para medir a qualidade da
explicagdo gerada.

Em [21], os autores definem algumas premissas dos sistemas
XAI, requisitos para alcancd-las e como validd-las, essas
exigéncias sdo:

o A explicabilidade do sistema resulta em mais con-

hecimento/modelos mentais completos do sistema do
que transparéncia. Nesse caso a implementacdo da
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transparéncia do sistema e a medicdo do conhecimento do
usudrio sobre o sistema seriam as condi¢cdes necessdrias
pra se obter essa reinvindica¢do. J4 para a validacdo,
seria importante medir o conhecimento e compreensao
do usudrio sobre o sistema, seja de forma subjetiva ou
objetiva, como por exemplo através de perguntas sobre o
sistema e a escolha de qual das saidas possiveis é a de
maior qualidade.

e O aumento do conhecimento do usudrio de um sis-
tema resulta em melhorias na colaboragcdo do agente e,
eventualmente, no desempenho da equipe. Medidas de
colaboragdo podem ajudar na validacdo desse requisito.

o A transparéncia do sistema jd permite a controlabilidade
e direcionabilidade do sistema, mas ndo a contestabili-
dade, previsibilidade, verificabilidade e rastreabilidade
do sistema. A implementacdo da transparéncia do sistema
e medi¢do da controlabilidade, previsibilidade, verifica-
bilidade e rastreabilidade do sistema podem contribuir a
alcancar e validar esse ponto.

o A explicabilidade do sistema permite contestabilidade,
previsibilidade, verificabilidade e rastreabilidade. A
adi¢do de explicabilidade ao sistema, além da medicdo da
contestabilidade, previsibilidade, verificabilidade e rastre-
abilidade do sistema podem contribuir na busca por essa
clausula.

Alguns outros trabalhos seguem uma linha diferente, como
€ o caso de Hoffman et al. [26] que propdem a escala
de satisfacdo da explicacdo composta por sete itens do tipo
Likert, escala de resposta composta de cinco opgdes onde
os perguntados especificam seu nivel de concordancia com
uma afirmacdo, sendo esses itens referentes as explicagdes:
compreensibilidade, satisfacdo, detalhe, precisdo, completude,
usabilidade, utilidade e confiabilidade. A recomendagdo de
uso feita pelos autores € utilizar essa escala para avaliar as
explicagdes produzidas por qualquer sistema XAI, sendo os
principais usudrios os proprios pesquisadores de IA. Combs et
al. [27] baseam-se nos dez principios heuristicos de Nielsen
para criar os tépicos de avaliagdo do modelo XAlI, principios
esses normalmente utilizados para a avaliagdo da usabilidade
de um interface.

Todos os trabalhos apresentados neste tépico, com ex-
cessao de [25], podem ser aplicados a diferentes técnicas de
explicabilidade, desde que o resultado dessas técnicas seja
compreensivel para o usudrio final, uma vez que nao dependem
da forma da saida do modelo e sim da capacidade do usudrio
de compreendé-la e avalid-la.

B. Avaliacdo quantitiva

A fim de avaliar as técnicas de XAl de forma quantitativa,
alguns trabalhos se propde a formular ou utilizar algumas
métricas que avaliam diferentes pontos desses métodos de
explicabilidade.

Alguns autores citam métricas dificeis de mensurar, como
Islam et al. [28] que criam uma métrica baseada em chunks
cognitivos, pedagos de informacdo, contidos na representacao
da explicag@o. Outros optam por medidas mais simples como

Dam et al. [29] que propdem utilizar o tamanho do modelo
gerado pelo método de XAI, no caso de métodos de proxy,
como uma métrica para avaliar a explicabilidade da técnica.

Em [30], s@o propostas trés métricas focadas em avaliar
mapas de saliéncia, sendo necessdrio para essa métrica delim-
itar uma 4rea de importancia, chamada de drea de trigger, na
imagem original, que pode ser delimitada com base nos re-
sultados de métodos de explicabilidade de mapas de saliéncia,
dessa forma as métricas sdo calculadas em cima dessas regioes,
sendo as elas:

o Intersecg¢do sobre unido que mede a sobreposicio entre a
area de trigger original e a area detectada dividida pela
unido dessas dreas. Essa métrica varia entre 0-1 e quanto
mais alta melhor foi a deteccdo da drea de rrigger pelo
método XAI;

o Taxa de recuperagdo mede a porcentagem média de
imagens recuperadas classificadas corretamente, para isso
as imagens possuem uma adicdo de perturbagdo nas
regides de trigger. Quanto maior a taxa, mais eficiente
foi a recuperagdo dessa regido, o que por sua vez no leva
a concluir uma melhor detec¢do da drea;

o Diferenga de recuperacdo que mede a diferenca entre a
imagem recuperada e a imagem original, quanto menor
seu valor significa que o método de explicabilidade
ajudou efetivamente a identificar o trigger para removeé-
lo;

o Tempo computacional, apesar de ndo ser uma métrica
proposta pelos autores, é citado como uma métrica para
avaliar a explicabilidade, definida pelo tempo médio de
execucao utilizado por um método XAl para gerar o mapa
de saliéncia.

Em [31], os autores utilizam técnicas de explicabilidade
para gerar um vetor de features fortes e com base nesse
vetor avaliam a técnica utilizada. Eles propdem duas métricas,
chamadas de Pontuagdo de explicabilidade forte e Pontuagdo
de explicabilidade leve. Tendo a primeira o objeto de avaliar
se as features da imagem estdo presente no vetor de features
fortes, podendo apenas assumir valores de 0 ou 1, seria mais
uma métrica boleana que apresenta se uma caracteristica €
ou ndo importante. A segunda busca avaliar a sobreposicao
da explicacdo estimada e o groundtruth. Sendo essa ultima
principalmente aplicada a imagens.

Em [32] o autor determina quatro formas objetivas de
analisar a efetividade do método XAl sdo elas:

e D, uma forma de quantificar a diferenga entre o de-
sempenho de um agente caixa-preta e o melhor modelo
transparente observado, o que pode ajudar a justificar
a utilizacdo de modelos opacos, podendo ser utilizados
tanto em avaliagdes bindrias como ndo bindrias;

e R que representa o nimero de regras em um agente de
explicagdo, titil para métodos transparentes;

e F é o nimero de features que foram utilizadas para
construir a explicacio;

o S mede a estabilidade de uma explicacdo.

Rosenfeld [32] acredita que essas métricas sdo comple-
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mentares, sendo desejavel que uma explicacdo transparente
seja estavel, tenha um desempenho semelhante ao modelo
caixa preta e contenha poucas regras, tendo uma alta pontuacao
em D, Re S.

Veldhuis et al. [33] propdem uma nova métrica de realismo
para explicagdes contrafactuais, que avalia a plausabilidade
da combinagdo de suas features. Além disso também cita a
interatividade, a esparcidade e a distancia entre a explicacdo
gerada e a amostra a ser explicada como formas de avaliacdo
dos métodos de explicacdo por caso.

Em [34], os autores comparam técnicas de explicabilidade
e atencdo avaliando a concordincia entre elas através da
Correlcdo Kendall-7, que verifica a semelhanga entre a ordem
dos dados, além de debaterem um pouco sobre a existéncia de
uma explicacdo, muitas vezes considerada como a ideal.

C. Pesquisas na drea

Gilpin el at [35] falam sobre duas formas de se avaliar uma
explicagdo: através da sua interpretabilidade e de acordo com
sua completude. O objetivo da interpretabilidade, segundo os
autores, € descrever os componentes internos de um sistema de
forma que seja humanamente compreensivel. O sucesso desse
objetivo estd ligado a cogni¢do, conhecimento e preconceitos
do usudrio. Enquanto o objetivo da completude é descrever
a operacdo do sistema de forma precisa. Uma explicacdo
€ mais completa quando permite que o comportamento do
sistema seja antecipado em um maior niimero de situacdes.
Analisando esse trabalho podemos concluir que a maioria das
pesquisas realiza um dos seguintes tipos de avaliacdo de suas
explicagoes:

o Completude em relacdo ao modelo original. Um modelo
proxy pode ser avaliado diretamente de acordo com o
quanto ele se aproxima do modelo original que estd sendo
explicado;

o Completude medida em uma tarefa substituta. Algumas
explicagdes nao esclarecem diretamente as decisdes de
um modelo, mas sim algum outro atributo que pode ser
avaliado;

o Capacidade de detectar modelos com vieses. Uma
explicagdo que revela sensibilidade a um fendmeno es-
pecifico pode ser testada quanto a sua capacidade de
revelar modelos com a presenga ou auséncia de um viés
relevante;

e Avaliacdo humana. Os humanos podem avaliar as
explicacdes quanto a razoabilidade, ou seja, qudo bem
uma explicacdo corresponde as suas expectativas.

Mohseni et al. [36] criam uma taxonomia para os métodos
e métricas de avaliacdo dos métodos XAlI, baseada no usudrio
alvo e no tipo de avaliacdo. A maioria dos sistemas XAI &
projetada exclusivamente para um tipo de explicacdo e um
usudrio especifico, o que afeta a sua finalidade. De acordo
com o0s autores, 0 primeiro passo para avaliar um sistema
seria identificar o usudrio alvo, € entdo escolher uma técnica
XAI que beneficie os objetivos e necessidades para o usudrio
escolhido. De acordo com as escolhas realizadas, é possivel

escolher o tipo e o formato de explicagdo para continuar com
o plano de projeto do sistema.

Em outro trabalho da drea Mohseni et al. [37] criam uma
categorizacdo de acordo com os objetivos do projeto dos
métodos de explicabilidade e as medidas de avaliacdo. Sendo
os objetivos definidos pelo usudrio final, onde cada categoria
possui os seus objetivos especificos. Ja as formas de avaliagdo
sdo divididas em:

e Mapa mental. Seguindo as teorias da psicologia cognitiva,
um modelo mental é uma representacdo de como 0s
usudrios entendem um sistema. Pesquisadores em THC
estudam os modelos mentais dos usudrios para determi-
nar sua compreensdo de sistemas inteligentes em vdrias
aplicacdes. No contexto do XAl, as explicagdes ajudam
os usudrios a criar um modelo mental de como a IA
funciona. A andlise de entrevistas, pensamentos em Voz
alta e autoexplica¢des dos usudrios fornecem informacdes
valiosas sobre os processos de pensamento € modelos
mentais dos usudrios.

e Satisfacdo e utilidade. Os pesquisadores usam diferentes
medidas subjetivas e objetivas para compreensdo, como
utilidade e suficiéncia de detalhes para avaliar o valor
explicativo para os usudrios. Seus resultados mostraram
uma forte relacdo entre a satisfacio do usudrio e a
transparéncia percebida. Outra linha de pesquisa estuda se
sistemas inteligiveis sdo sempre apreciados pelos usudrios
ou se tem um valor condicional.

e Confiangca do Usudrio. A confianca do usudrio em um
sistema inteligente € um fator afetivo e cognitivo que
influencia as percepcdes positivas ou negativas de um
sistema. A confianca inicial do usudrio e o desenvolvi-
mento da confianga ao longo do tempo foram estudados
e apresentados com termos diferentes, como confianca
rapida, confianca padrdo e confianca suspeita. O conhec-
imento prévio e as crencas sdo importantes para moldar
o estado inicial de confianca; no entanto, ela pode mudar
em resposta a exploracdo e desafio do sistema com
casos extremos. E essencial levar em consideracio a
experiéncia e o aprendizado do usudrio ao longo do tempo
ao trabalhar com sistemas complexos de IA.

e Desempenho de Tarefa Humano-IA. Um dos principais
objetivos do XAI € ajudar os usudrios finais a serem mais
bem-sucedidos em suas tarefas envolvendo sistemas de
aprendizado de maquina. Assim, o desempenho da tarefa
de IA € uma medida relevante para todos os trés tipos de
usudrios (novatos em IA, experts em dados e experts em
1A).

e Meétricas computacionais. As medidas computacionais
sdo comuns no campo de aprendizado de maquina para
avaliar a exatidao e a integridade das técnicas de in-
terpretabilidade em termos de explicar o que o modelo
aprendeu.

Mohseni et al. [37] também propde um framework de
avaliacao baseado em camadas, comecando na camada externa
(metas do sistema XAI), abordando as necessidades do usuario
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final na camada do meio (interface explicdvel) e focando nos
algoritmos interpretdveis na camada mais interna.

Carvalho ef al. [38] focam nos trabalhos que levantam os
desideratos e axiomas desejados dos métodos e modelos de
explicabilidade, levando em conta também trabalhos na drea de
ciéncia social, além de propor uma taxonomia para os métodos
de explicabilidade.

V. CONCLUSAO

Focamos esse trabalho na revisdo de pesquisas voltadas a
avaliacdo dos métodos de explicabilidade e suas explicagdes
resultantes. Observamos que temos diversos artigos propondo
diferentes técnicas de XAl, que ndo parecem levar em conta
trabalhos anteriores, sem um consenso na defini¢do de termos
chaves da drea. Essa variedade de técnicas também ndo ajuda
na identificacdo de formas de avaliacdo, uma vez que cada
método foca em um tipo de trabalho especifico.

Durante o decorrer desse trabalho pudemos observar que ha
diferentes métricas propostas na literatura e a maioria aponta
para uma explicacdo ideal, o que é um pressuposto ques-
tionavel, mas muitas vezes considerado como fundamental
nos paradigmas de avaliagdo. Pudemos constatar também que
por vezes os autores tentam avaliar algo subjetivo, como € o
caso do nimero de pedacos de informacao que utilizamos para
entender uma explicacdo.

Nossa visdo € que, a medida que a comunidade aprender
e avancar de forma colaborativa, combinando ideias de difer-
entes campos, o estado geral da XAl melhorard drasticamente,
resultando em métodos que criam confiangca em sistemas
de aprendizado profundo e fornecem informagdes utilizaveis
na operagcdo profunda da rede, permitindo a compreensido e
melhoria do comportamento do sistema. Algumas direcdes
interessantes de pesquisa futura é a adocdo de defini¢des
padronizadas para os termos chaves, além da definicdo clara
dos objetivos de cada método XAlI, esses dois pontos podem
contribuir de forma significativa para as pesquisas de métodos
de avaliacdo.
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Abstract—O nimero de sistemas fotovoltaicos (FV) cresceu
bastante no Brasil na ultima década, fato propiciado pelas
resolucdes e projetos de leis que foram implementados no
decorrer dos anos, aliado a redugdo de custo da tecnologia.
Paralelo a isso, surgiu o desafio de monitorar e garantir o
cumprimento do retorno de investimento. Esse desafio existe
devido as diversas anomalias presentes em tecnologias FV,
desde os médulos FV até os equipamentos de processamento da
energia. Tais anomalias podem ser detectadas/classificada por
algoritmos de machine learning (ML) que sdo utilizados em
outras aplicacdes. Assim, o presente artigo com base em dados
reais de uma Usina FV, aplicou algoritmos de ML para testar
sua capacidade nesses cenarios. Para isso, foram testados os
métodos (i) Isolation Forest, (ii) One-class SVM, e (iii)
Amplitude interquartil. Como resultado verificou-se que o
modelo utilizando One-Class SVM obteve melhor desempenho
na detecciio de anomalias, 26% inferir 2 amplitude interquartil
na deteccio de normalidades. Como conclusio, percebe-se que
os modelos possuem potencial para serem aperfeicoadas
considerando a possibilidade de maior histérico de dados das
medicdes da usina e de dados meteorologicos.

Keywords—Usina  Solar,
anomalias.

Monitoragdo, Detec¢do de

I. INTRODUCAO

A implementagdo dos sistemas fotovoltaicos (FV) no
Brasil acelerou no ano de 2022 com a implementacdo do
Projeto de Lei n° 14.300 que regulamentou a Geragdo
Distribuida (GD) no Brasil [1]. A nova lei fez com que
investidores acelerassem a implantagdo dos sistemas FV
para evitar pagamento de taxas a partir do ano de 2023, e ird
garantir seguranca juridica para os proximos anos, com
viabilidade técnica e economica para os sistemas FV.

A GD ¢ composta por fontes de geragdo que convertem
energia proxima aos centros de cargas, dessa forma,
reduzindo custos com transmissdo de energia. No Brasil, a
GD vem crescendo exponencialmente nos ultimos anos [2].
Porém, com o crescimento surgem desafios como monitorar
os sistemas FV para manter o tempo de retorno do
investimento como planejado. Nesse caso, busca-se
prevenir/detectar possiveis anomalias. Anomalias em
sistemas FV podem ocorrer em toda cadeia de geragdo de
energia, os mais comuns sdo nos modulos FV, inversores
FV, e quadros de protegéo.

Para os modulos FV pode-se dividir em falhas/anomalias
irreversiveis e temporarias, ambas levam a redugdo da

poténcia de trabalho do sistema [3]. As falhas irreversiveis
sdo quando os médulos FV sofrem algum dano fisico seja
por problemas mecanicos, elétricos, ou at¢é mesmo do
ambiente, como uma chuva de granizo, necessitando nesses
casos a substituicdo do modulo danificado. Sdo diversos os
problemas como corrosdo, encapsulamento danificado/perda
da transparéncia, condutores quebrados ou solda fria,
rachaduras e queimaduras nas células [4]. Quanto as
temporarias sdo geralmente causadas por sombreamento ou
sujeira.

No caso dos inversores FV também pode-se dividir em
irreversiveis e temporarias. As irreversiveis sdo geralmente
problemas na eletronica de poténcia que podem acontecer
por oscilagdes da rede; temperatura; problemas na
construgdo; resisténcias, indutincias e capacitincias
parasitas; sobredimensionamento ou subdimensionamento;
interferéncias eletromagnéticas, perdas por chaveamento,
entre outros [5]-[7].

Ja as temporarias podem ser causadas por temperatura,
onde o inversor realiza o corte na poténcia de trabalho para
reduzir a temperatura [8]; quedas de conexdo devido
distarbios na rede elétrica; ou producdo de harmonicas e
outros distirbios na rede elétrica [9].

Quanto as falhas nos quadros de prote¢ao, sao falhas que
acabam desativando boa parte do sistema FV, ja que sdo
resultados de mau dimensionamento, ou seja, especificagdo
de componentes errados, ou instalagdo incorreta, fato que
acontece muito, dianta da ndo qualificacdo da mao-de-obra.

Dessa forma, com o desafio de prevenir/detectar falhas
em Usinas FV, percebeu-se que a ciéncia de dados pode ser
um aliado nesse cenario. A utilizacdo de algoritmos de
Machine Learning (ML), como (i) Isolation Forest, (ii)
One-class SVM, ou (iii) Amplitude interquartil, podem ser
interessante para detectar possiveis anomalias e ajudar o
projetista na tomada de decisdo. E tudo isso, sem a
utilizagdo de equipamentos de alto custo, como, por
exemplo, o tragador de curva I-V que detectaria anomalias,
porém, tem que parar a geragdo de energia da usina para
medi¢des.

Assim, o presente trabalho realiza a aplicagdo e estudo
de algoritmos de ML para detecgdo de anomalias em Usinas
FV. Para isso, foi utilizado um conjunto de dados reais de
um sistema FV de 336,96 kWp [10]. Como contribuigdo
cientifica é apresentado a aplicagdio dos métodos e
metodologia utilizada. No artigo é tratado modelos que ndo
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utilizam multiclasses, assim, detectando a anomalia, porém
ndo classificando.

11. TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura existem varios trabalhos sobre
monitoramento de Usinas FV, ¢ aplicagdes de técnicas para
deteccdo de anomalias. Por exemplo, em [11] foi realizado
um review sobre monitoramento de Usinas FV. Os autores
destacam que inspecionar periodicamente ¢ importante para
garantir a longevidade e desempenho do sistema. Porém,
sabe-se que isso tem um determinado custo, e se for
monitorar manualmente existe uma dificuldade sabendo-se
que integradores FV, tem varios sistemas instalados de
clientes.

Em [12] os autores utilizaram o Labview, que é um
software pago para realizar o monitoramento das Usinas FV.
No [13] os autores propuseram um sistema simples e de
baixo custo com internet das coisas (IoT), para tanto, foi
utilizado um ESPCAM 32. Semelhantemente, em [14],
também ¢ utilizado um sistema de IoT, entretanto, com o
MQTT broker. Apesar desses sistemas serem capazes de
monitorar e até mesmo enviar avisos no caso de
desligamento da Usina, ¢ necessario o suporte manual para
deteccdo de analise de anomalias mais complexas como
casos de sombreamento.

Outra forma de detectar anomalias explorada na
literatura ¢ o uso de imagens dos médulos FV. Em [15] é
utilizado  Aprendizagem  Contrastiva  Supervisionada
aplicada em imagens de moédulos FV em infravermelho.
Inteligéncia artificial foi aplicada em outro caso com
imagens termograficas em [16]. E, em [17] contém um
conjunto de 36.543 imagens de testes de
eletroluminescéncia para estudo de algoritmos capazes de
detectar e distinguir os tipos de anomalias. O ponto negativo
desse tipo de detecgdo de anomalias ¢ a dificuldade e custo
para obter as imagens, além disso, os defeitos em inversores
FV ou quadros de protecdo nao sao captados.

Semelhante ao presente artigo, tem-se aplicagdes de
algoritmos de ML em dados obtidos através do
monitoramento do proprio inversor FV ou sistema de
medi¢do de poténcia adicional. O ponto positivo dessa
aplicagdo € o custo, e facilidade de acesso aos dados. Como
ponto negativo, caso o monitoramento falhe, ndo ¢ possivel
realizar a analise. Outro ponto ¢ a dificuldade de identificar
a origem de alguns problemas. Existirdo casos em que uma
analise em campo sera necessaria.

Como destaque, tem-se o artigo [18] em que os autores
estudaram alguns tipos de aplicagdes de ML, como
AutoEncoder Long Short-Term Memory (AE-LSTM),
Facebook-Prophet, e Isolation Forest, bem como, citam
outros trabalhos semelhantes. Os resultados foram
satisfatorios, ¢ os autores destacaram que € preciso também
investigar e aplicar técnicas inteligentes de mitigacdo de
anomalias. Em [19] os autores aplicaram ML para
classificar possiveis anomalias (Fig. 1) em um pequeno
sistema FV com sucesso. E, por fim, [20] elaborou um
compilado das possiveis aplicagdes de ML em Usinas FV.

I11. ALGORITMOS DE ML

Diferentes técnicas ¢ métodos foram utilizados neste
artigo ¢ sdo discutidos nesta se¢do. Os algoritmos de ML

usados sdo (i) Isolation Forest, (ii) One-class SVM e,
utilizando um viés mais estatitico, a (iii) Amplitude
interquartil. Essas arquiteturas de algoritmos sdo discutidas
para criar uma compreensao da metodologia de pesquisa.

A. Isolation Forest

Isolation Forest € um modelo de detec¢do de anomalias
ndo supervisionado construido em arvores de decisdo. O
método define anomalias como pontos de dados que sdo
limitados e anormais [21]. A partir dessa defini¢do e do
entedimento de que como os outliers s3o a minoria e se
destoam em um conjunto de dados, estes sdo mais
suscetiveis a serem isolados, ou seja, sdo mais suscetiveis a
serem separados dos demais pontos [22].

Para isso, o Isolation Forest busca particionar um
determinado conjunto de dados de maneira aleatoria,
selecionando aleatoriamente um atributo e por fim,
definindo um valor também aleatério da propor¢do da
divis@o a ser feita sobre o conjunto de dados. Este valor, no
entanto, ird variar entre o valor maximo e minimo do
atributo selecionado. Esse processo acontece
recursivamente, até que todos os pontos consigam ser
isolados [22].

O algoritmo pode ser descrito da seguinte forma:

s(p, n) = 2°(— E(h(p))/c(n), (1)

onde E(h(p)) ¢ o caminho médio até o ponto p entre uma
colecgdo de arvores e (c(n)) ¢ o caminho médio até p dadas n
instancias. Pode-se calcular (¢(n)) por:

c(m)=2Hm—1) — 2 — 1)/n), (2)

onde H ¢ o ntimero harmdnico e pode ser estimado por In(n)
=0.5772156649. Dessa forma, ¢ possivel afirmar que um
ponto p sera considerado ou ndo uma anomalia se:

e Se s for um valor préximo a 1, entdo é provavel
que este ponto seja um outlier;

e Se s for um valor muito menor que 0.5, entdo ¢
possivel afirmar com certa seguranga que o ponto é
um inlier;

e Se s for um valor proximo de 0.5 (s = 0.5), entdo
toda a amostra ndo possui nenhuma anomalia
distinta.

B. One-class SVM

O One-Class SVM foi desenvolvido por Arnold [23] e
foi modificado para computar as entradas do kernel
dinamicamente devido a limita¢Ges de memoria.

O algoritmo One-Class SVM funciona mapeando os
dados de entrada em um espago de recursos de alta
dimensao (através de um kernel) e encontra iterativamente o
hiperplano de margem maxima que melhor separa os dados
de treinamento da origem.

O One-Class SVM pode ser visto como um SVM regular
de duas classes, onde todos os dados de treinamento estdo
na primeira classe e a origem ¢ tomada como o Unico
membro da segunda classe. Assim, o hiperplano (ou limite
de decisdo linear) corresponde a regra de classificagdo:
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Jx) =wx +b, 3)

onde w ¢ o vetor normal e b ¢ o bias. O One-Class SVM
resolve um problema de otimizagdo para encontrar a regra
com margem geométrica maxima. Podemos usar essa regra
de classificagdo para atribuir um rétulo a um exemplo de
teste x. Se rotularmos f{x) < 0 como uma anomalia, 0 caso
contrario ¢ rotulado como normal.

Na pratica, existe um compromisso entre maximizar a
distancia do hiperplano da origem e o niimero de pontos de
dados de treinamento contidos na regido separada da origem
pelo hiperplano.

C. Amplitude Interquartil

Diferente das modelagens utilizando inteligéncia
artificial com o Isolation Forest e o One-Calss SVM,
avaliou-se também os outliers. Considerou-se outlier toda e
qualquer poténcia de saida do inversor fora da amplitude
interquatilica na propor¢do de 1,5*IQR. Um exemplo, ¢ o
resultado apresentado na Fig. 1.

Outliers
® superiores

Poténcia AC (W,
e Y
2| et ——— [
| ———— -
-

=
Outliers inferiores

Fig. 1. Agrupamento das poténcias e horas para identificagdo dos
outliers.

IV. Estupo pE Caso

A pesquisa usou como estudo de caso uma das
instalagdes do projeto Campus Sustentavel da Universidade
de Campinas (UNICAMP) Ilocalizada no Campus de
Campinas, em Sdo Paulo (Brasil).

A. Usina Fotovoltaica

A Usina fotovoltaica (Fig. 2) esta localizada no gindsio
da UNICAMP e conta com uma poténcia total de 336,8
kWp e geragao estimada de 481.160 kWh por ano.

Fig. 2. Usina Fotovoltaica instalada na UNICAMP.

B. Dados utilizados

Ao total obteve-se 1 ano de registro com intervalos de 15
minutos. As informagdes registradas foram tensoes,
correntes, frequéncia da rede, poténcia ativa e reativa de
saida dos inversores, fator de poténcia ¢ Energia gerada.

Para simplificar, utilizou-se os dados de poténcia de
saida dos inversores que corresponde a relagdo da tensdo e
corrente convertidas pelos moédulos FV. Com os dados de
poténcia de saida do inversor, é possivel identificar
problemas em toda a cadeia que antecede a geracdo da
energia: problemas nos modulos, na rede elétrica ou no
proprio inversor.

C. Anomalias identificadas durante a exploragdo dos dados

Ao plotar o periodo de 20 de julho de 2021 e 1 de agosto
de 2021 (conforme Fig. 3), foram identificados 413 dados
anomalos e 2407 dados normais. As anomalias foram:

e Falta: tensdo vai a zero por problema na rede
identificado pela frequéncia nula

e Queda de tensdo provocada
Provavelmente um dia chuvoso.

e Oscilagdes causadas por nuvens ou sombreamento.

pelo clima.

0000 Falta
30000
Clima
2000 chuvoso Nuvens ou
sombreamento

10000

0 — N

2021-07-25 2021-07-26 2021-07-27 2021-07-28 2021-07-29 2021-07-30 2021-07-31 2021-08-01
Fig. 3. Anomalias identificadas durante fase de exploragdo dos dados.
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V. DEeTECCAO DE ANOMALIAS EM USINA SOLAR
Forovorraica CoNECTADA A REDE ELETRICA

Esta sec¢do discute a avaliagdo do estudo de caso
realizado para validar e avaliar as reivindicacdes, relatando
as descobertas e resultados em detalhes. Conforme relatado
na se¢do III, utilizou-se (i) Isolation Forest, (ii) One-class
SVM e, utilizando um viés mais estatitico, a (iii) Amplitude
interquartil.

A. Isolation Forest

Isolation Forest detecta anomalias puramente com base
no fato de que anomalias sdo pontos de dados que sdo
poucos e diferentes. O isolamento das anomalias ¢
implementado sem empregar nenhuma medida de distancia
ou densidade. Este método ¢ fundamentalmente diferente
dos algoritmos baseados em agrupamento ou distancia.

Foram identificadas aproximadamente 17% das
anomalias verdadeiras e 85% dos dados considerados
normais.

B. One-Class SVM

Para o One-Class SVM os principais parametros
utilizados foram:

e O limite superior na fragdo de erros de treinamento
¢ um limite inferior na fragdo de vetores de suporte
(nu) igual a 0,01

e tipo de kernel (kernel) padrao: "rbf"

e Coeficiente do kernel (gamma) igual a 0,01.

Foram identificadas aproximadamente 30% das
anomalias verdadeiras e 71% dos dados considerados
normais.

C. Amplitude Interquartil

Na amplitude interquartil utilizou-se os outliers.
Confome mencionado anteriormente, considerou-se outlier
toda e qualquer poténcia de saida do inversor fora da
amplitude interquatilica (boxplot) representado pela Fig. 1.

D. Resumo dos resultados obtidos

Considerou-se o uso da acuracia balanceada devido ao
desbalanceamento da base condizente com aspectos de
anomalias que ocorrem com bem menos frequéncia quando
comparada aos valores normais medidos.

TABLE I. COMPARAGAO ENTRE 0S METODSO DE ISOLATION FOREST, ONE-CLASS
SVM E AMPLITUDE INTERQUARTIL

Métricas
Precisdo | Recall | FI-Score | Acurdcia
Isolation Anomalia 0,18 0,18 0,18 05
Forset Normal 0.87 0.87 0.87 s
One-class Anomalia 0,16 0,34 0,22 053
SVM Normal 0,88 0,73 0.79 s
Amplitude | Anomalia [ 0,83 0,25 0,39 0,62
interquartil Normal 0.90 0.99 0.94 R

Os resultados graficos ¢ da matriz de confusdo sdo
apresentados na sequéncia através das Fig. 4 e 5,
respectivamente.

= Normal
e Anomalia
40000
30000
20000
10000
0 , M
2021.07-25 20210726 20210727 2021.07-28 2021.07-29 2021.07-30 20210731 20210801
"= Normal
o Anomalia
40000
30000
20000
10000
2021.07-25 20210726 2021.07-27 2021.07-28 2021.07-29 20210730 20210731 2021-08-01
= Normal
o Aomalia
40000 ﬁ
30000
20000
10000
. h
2021.07-25 2021-07-26 2021-.07-27 2021-07-28 202107-29 20210730 2021-07-31 2021-08-01
Fig. 4. Anomalias identificadas ao usar Isolation Forest, One-Class

SVM e Amplitude Interquartil, respectivamente.

Nota-se que o modelo One-Class SVM foi mais eficiente
para detectar anomalias (verdadeiro positivo), porém foi a
que menos acertou a normalidade. De maneira geral, os
modelos para detectar as anomalias utilizando o limite fora
do Intervalo Interquartil e Isolation Forest demonstraram
melhor eficiéncia na classificagio da normalidade
(verdadeiro negativo).
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Fig. 5. Matriz confusdo para Isolation Forest, One-Class SVM e
Amplitude Interquartil, respectivamente.
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CONCLUSAO

A proposta mostrou-se promissora para ser evoluida em
situagdes em que ndo ha pardmetros ambientais, ou seja,
monitorar plantas de instalagdes fotovoltaicas ndo equipadas
com estagdo meteoroldgica, com custo baixo, sem adicionar
novos equipamentos. Além disso, a obtengdo de um
histérico maior de medigdes de poténcia e geragdo da usina
podem ajudar no treinamento ¢ modelos mais assertivos.

Como trabalhos futuros, pretende-se aperfeigoar a
deteccdo das anomalias para obter maior exatidao e incluir,
a classificacdo das anomalias (anomalias causadas por
chuva, neve, clima nublado, problemas na tensdo da rede,
entre outros).
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Impacto do pré-processamento em analise de
sentimentos utilizando PLN
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Resumo — A analise de sentimentos é um dos problemas
classicos que envolvem o processamento de linguagem natural.
Esse tipo de abordagem vem sendo estudada ao longo dos anos
e diversas técnicas foram sendo desenvolvidas para buscar o
melhor formato de implementi-lo. Um dos desafios
relacionado a esse tipo de problema é a barreira linguistica:
cada idioma possui uma particularidade e a transposicio de
técnicas de um formato de linguagem para outro nem sempre
apresenta 0 mesmo comportamento. Além disso, existem
diversas técnicas que podem ser empregadas para tratar,
representar e classificar os dados. Baseado nessas questoes,
este trabalho analisa o impacto do pré-processamento dos
dados em diversos formatos de classificacio, combinando
diferentes técnicas de vetorizacio, numero de vetores e
classificadores. Esta anilise inclui trés conjuntos de dados
obtidos de marketplaces brasileiros com comentirios em
portugués, unificados e separados em cinco diferentes bases
para garantir reprodutibilidade. Foram testados sete tipos de
pré-processamentos diferentes em vinte formatos diferentes
pipelines de classificagdo, possibilitando comparar os efeitos de
cada um dos processos nas métricas avaliadas.

Palavras-chave ~—  PLN, Andlise de sentimentos,
pré-processamento, vetorizagdo, aprendizado de mdquina.

I. INTRODUCAO

O processamento de linguagem natural (PLN) ¢ um
campo de estudo que busca desenvolver sistemas
computacionais para processar € compreender as linguagens
humanas. Essa area é uma ramificagdo da computagdo que
envolve conhecimentos de inteligéncia artificial e linguistica
[1]. A aplicagdo da PLN ¢ ampla, sites de buscas a utilizam
por meio do preenchimento automatico e uso de sinénimos,
assim como os servigos de e-mails com os filtros de spam.
Um uso mais especifico ¢ a andlise de sentimentos: esta
aplicag@o busca entender e monitorar as sensagdes de um
publico em resposta a um estimulo, seja este uma mudanga,
uma noticia ou uma agdo [2].

A analise de sentimentos vai ao encontro da
transformagdo customer centric que as empresas estao
buscando. Por meio da filosofia do “cliente primeiro”, as
grandes companhias estdo em busca de entender as
necessidades dos clientes e se aproximar deles, explorando o
desenvolvimento das novas tecnologias de computagdo em
nuvem, redes sociais e dados [3]. A ideia por tras disso ¢é
simples: os clientes ndo estdo mais em busca de produtos ou
servicos simplesmente, eles buscam contratar experiéncias
que satisfacam suas necessidades, vontades e desejos. Dessa
forma, as analises mais tradicionais de mapear os padroes de
compras e fornecer indicagdes de produtos relacionados,
que foi um grande diferencial no inicio da analise de dados
de consumidores, ja ndo trazem uma proposta de valor para

Ricardo Barz Sovat
Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia de Sdao
Paulo - Campus:Campinas.
Campinas, Brasil
sovat@ifsp.edu.br

os clientes em si s6. Assim, € preciso dar um passo adiante e
entender ndo s6 os efeitos que as decisdes das empresas tém
no padrdo de consumo dos clientes, mas quais as percepgdes
que eles tém sobre isso, sendo um espaco para a aplicacdo
de analise de sentimentos [4].

Diferente da linguagem de programacdo tradicional,
onde o computador recebe uma série de comandos definidos
que devem ser executados por meio de um conjunto finito
de operagdes [2], o sistema de comunicagdo humana
envolve uma combinagdo complexa de componentes, como
palavras, sentengas e contextos, que tornam a interpretagdo
da informac¢do mais dificil para a maquina [1]. Um desafio
para um problema que envolva PLN ¢ transformar os dados
textuais em dados numéricos para que o computador
entenda e consiga processar essas informagodes [2]. Outro
importante fator para PLN ¢ a barreira linguistica: os
pré-processamentos utilizados na base de dados devem
considerar as particularidades e as caracteristicas de cada
idioma, aumentando a complexidade dos problemas.

Um processo de analise de sentimentos utilizando PLN
possui trés etapas principais. A primeira ¢ a limpeza e
pré-processamento, em que os dados sdo submetidos a uma
série de tratamentos a fim de deixar a base a mais coesa
possivel [5]. E nesta etapa que as informagdes textuais
passam por processos de normalizagdo, retirada de
informagdes que podem afetar a analise, como stop words e
pontuacdes e reducdo das palavras (Stemming ou
Lemmatization) [6].

7

Apods essa etapa ¢ necessario adequar o formato dos
dados de modo que o computador consiga interpreta-lo: a
vetorizagdo. O objetivo desta etapa ¢ criar uma
representacdo matematica, seja utilizando nimeros ou
vetores, de uma unidade linguistica. Existem diversas
técnicas e estratégias que podem ser utilizadas para realizar
essas operacdes [1]. A ultima etapa consiste em aplicar um
classificador baseado em técnicas de aprendizado de
maquinas para agrupar e categorizar os dados [7].

As técnicas de pré-processamento, vetorizagdo e
classificagdo foram sendo desenvolvidas com o passar dos
anos, novos modos e métodos mais rebuscados foram
desenvolvidas nas trés etapas. O objetivo deste trabalho ¢é
comparar a influéncia dessas etapas na analise binaria de
sentimentos em uma base de comentarios sobre aquisicao de
produtos em marketplaces brasileiros.

II. EXPERIMENTO

O estudo experimental conduzido nesta secdo ¢
composto das seguintes fases: explicagdo das bases de
dados, preparacdo dos dados, pré-processamento, descricao
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dos tipos de vetorizagdo, descricdo dos modelos de
classificacdo, métricas de avaliacdo usadas e teste de
hipotese.

A. Base de dados

Foram utilizadas as bases de dados ‘Brazilian
Portuguese Sentiment Analysis Datasets” [8], onde sdo
compilados dados em portugués de diferentes origens. Para
essa analise sdo utilizadas as seguintes bases:

Olist: Este conjunto de dados contém mais de 100 mil
pedidos realizados entre os anos de 2016 e 2018 pela
plataforma Olist, a maior loja de departamentos dos
marketplaces brasileiros, conectando as pequenas empresas
do Brasil com os consumidores em um tnico canal [9].

B2W: O corpus B2W-Reviews01 ¢ uma base de dados
de analises de produtos contendo mais de 130 mil avaliagdes
de clientes entre janeiro e maio de 2018 coletadas do site
Americanas.com [10].

Buscapé: O corpus Buscapé ¢ um conjunto de dados
retirados do site de mesmo nome, uma pagina de busca de
produtos e pregos, que contém mais de 80 mil avaliacdes
retiradas em Setembro de 2013 [11].

Os dados das trés bases contém duas informagdes
principais: o comentario € a nota de avaliagdo. As notas
variam de 1 a 5 para os dados da Olist e B2ZWede 0 a5
para a base do Buscapé. A fim de equiparar as bases, os
comentarios atribuidos a avaliagdo 0 desta foram
desconsiderados. Para rotular os dados a fim de transformar
as bases em um estudo relacionado a analise de sentimentos
binaria, as notas de classificacdo foram separadas em 4 ¢ 5
como comentarios positivos, 1 e 2 como negativo,
desconsiderando os comentarios com 3 estrelas [8].

B. Preparagdo dos dados

Com os dados devidamente rotulados, foram removidas
as informacdes em que a polaridade era nula. A fim de
equiparar as bases e balancear as informagdes, retirou-se
uma amostra tomando como base a polaridade com menor
numero de comentarios, conforme tabela 1.

TABELA 1. NUMERO DE AMOSTRAS SELECIONADO DE CADA DATASET

Dataset  Comentirios Polaridade nula @40 Polaridade
Negativa Positiva
Olist 41.744 16.315 11.408 26.671
B2W 132.373 3.665 35.758 80.300
Buscapé 84.991 11.365 6.810 66.816
Total 259.108 31.345 53.976 173.787

As amostras selecionadas passaram pelas etapas de
pré-processamentos que serdo descritas no proximo topico e
delas foram excluidos os dados que geraram algum
comentario com o valores nulos apds os tratamentos. Apos
essa etapa as bases foram concatenadas a fim de gerar um
dataset unico. Ndo existe um numero minimo especifico
indicado para definir o tamanho de um dataset para treinar
um modelo de analise de sentimentos, mas alguns estudos
apontam que dependendo da composicdo do vocabulario
[12], dados a partir de 10 mil amostras ja sdo adequados
para garantir uma analise [13].

Com base nessas informagdes e buscando garantir maior
reprodutibilidade dos resultados, as bases foram unificadas e
divididas em 5 partes, contendo 20 mil amostras com a
mesma proporcao de comentarios positivos € negativos.

C. Pré-processamento
Os pré-processamentos foram divididos em trés grupos:

Minimo (min): Este tratamento ¢ considerado o mais
fundamental em um problema envolvendo PLN. Ele
consiste em normalizar as palavras, escrevendo-as em letras
mintsculas e evitando que os caracteres ndo alfabéticos
atrapalhem o entendimento do modelo. Além disso, sdo
removidas algumas informag¢des que ndo sdo consideradas
fundamentais para a analise, como pontuacdo e acentuacio
[5]. Complementando esses processos, os numeros foram
padronizados para o numeral 0, seguindo o formato de
pré-processamento utilizado pelo NILC [14]. Para facilitar a
tokenizagdo do texto, foram retirados também os codigos de
quebra de linha (\n) e os espagos duplicados.

Stop words (stop): Algumas classes de palavras, como
artigos e preposic¢des, sdo muito comuns na linguagem, mas
ndo acrescentam significado na frase. Essas palavras sdo
conhecidas como stop words e acrescentam muito ruido aos
dados, sendo uma boa pratica remové-las da base de dados.
A biblioteca do NLTK possui uma lista com as stop words
mais comuns, com suporte para o portugués [2]. Neste
pré-processamento, foram retiradas as stop words conforme
lista padronizada oferecida pela biblioteca NLTK na versao
3.6.1.

Stemming (ste) ou stemizacdo: Existem dois métodos
principais que podem ser utilizados para encontrar
similaridade entre palavras, a stemizagdo ¢ uma técnica
utilizada para reduzir uma palavra ao seu radical, de modo
que todas as variagdes das palavras possam ser
representadas da mesma forma. Embora essa redugdo possa
reduzir a palavra a uma classe gramatical incorreta, ela ¢
muito usada na classificagdo de documentos, pois foca no
sentido geral de um texto em vez do seu significado mais
profundo. Um dos algoritmos mais usados para fazer essa
redugdo ¢ o Porter Stemming, método disponivel na
biblioteca NLTK através da classe PorterStemmer [6]. Uma
forma mais avangada de reducdo de palavras ¢é a
Lemmatization (lematizagdo). Nesse processo cada palavra é
mapeada em todas as diferentes formas que ela pode ter,
buscando encontrar a sua forma basica de representar, o seu
lema. Embora sua defini¢do seja proxima do processo de
stemizagdo, seu resultado ¢ sempre uma palavra que existe
na gramatica. Um exemplo é a palavra “melhor” que se
aplicado stemizacdo seria mantida igual, mas na lematizacao
¢ reduzida a “bom”. Embora mais robusto, esse processo
requer um maior conhecimento linguistico e o
desenvolvimento de algoritmos eficientes ¢ um problema
em aberto na pesquisa de PLN até hoje[1]. Para este estudo
foi utilizado o método RSLPStemmer da biblioteca NLTK
na versao 3.6.1.

Para encontrar a sinergia entre os pré-processamentos,
todas as etapas foram combinadas em pares e também foi
realizada a unido das trés técnicas. As informacdes da
ordem dos pré-processamentos podem ser vistas na tabela 2.
A tabela 3 tem um exemplo de um comentario transformado
quando submetido a cada um dos processos.
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TABELA 2. INFORMACOES DE PRE-PROCESSAMENTO

Pré-proc to Pré-proc to Pré-proc
Tratamento P I LS I L I
min Minimo - -
stop StopWords - -
ste Stemizac¢do - -
min_stop StopWords Minimo -
min_ste Minimo Stemizagdo -
stop_ste StopWords Stemizagao -
min_stop_ste StopWords Minimo Stemizagao

TABELA 3. EXEMPLO DE COMENTARIO SUBMETIDO AOS PRE-PROCESSAMENTO

Tratamento Comentdrio
Original O produto ¢ inferior ao anunciado,baixa qualidade
min o produto e inferior ao anunciado baixa qualidade
stop produto inferior anunciado,baixa qualidade
ste o produt ¢ inferi ao anunciado, baix qual
min_stop produto inferior anunciado baixa qualidade
min_ste o produt e inferi ao anunci baix qual
stop_ste produt inferi anunciado,baix qual

min_stop_ste produt inferi anunci baix qual

D. Vetorizacdo

TF-IDF: Esta técnica ¢ baseada na ponderacdo dos
termos mais comuns usados em um documento em relagao
aos demais. Considerando que, caso uma palavra aparega
varias vezes em um documento ¢ poucas nos demais ela
deva ter uma importdncia maior no documento analisado,
este método tem como foco identificar a relevancia das
palavras no texto [15]. O termo TF (frequéncia do termo)
calcula a pontuagdo de frequéncia de uma palavra em um
documento, enquanto o IDF (frequéncia inversa do
documento) resulta no valor de raridade de uma palavra em
todos os documentos. O resultado gera uma ponderagdo
indicando que nem todas as palavras possuem grau de
importancia igual nos documentos, de modo que quanto
maior o valor de TF-IDF para um determinado termo, maior
a indicagdo que ele ¢ uma palavra distinta e pode possuir
uma informagdo util [6]. Neste estudo foi utilizada a fungéo
TfidfVectorizer da biblioteca sklearn versao 1.0.1.

Word Embeddings (Word2vec): A abordagem word
embeddings possui uma representacdo distribuida ¢ busca
representar uma palavra com base no contexto em que ela
estd inserida, levando em conta que as palavras mais
proximas tendem a ter um efeito direto nas palavras ao seu
redor [2]. Um dos algoritmos mais famosos ¢ o Word2Vec
que permite representar uma palavra com vetores densos de
baixa dimensdo (entre 50 e 500 vetores) [1]. Este modelo
permite o treinamento em dois tipos de arquiteturas. O
Continuos Bag-of-Words (CBOW) tenta prever a palavra
com base no contextos que elas sdo inseridas, considerando
as palavras ao seu redor. JA no Skip-gram, o objetivo ¢
prever a janela de palavras ao redor da palavra de entrada
[2]. A figura 1 apresenta os modelos de arquitetura
propostos por Mikolov [16] . Foi utilizada a implementagao

Word2Vec da biblioteca gensim versdao 4.2.0, em ambas
arquiteturas, CBOW e Skip-gram, considerando uma janela
de 3 palavras excluindo termos que tenham uma ocorréncia
menor que 5, para evitar que palavras pouco recorrentes ou
que foram escritas incorretamente interfiram nos modelos.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OUTPUT

wi(t-2

L ¥_’L\

wit+1)

w(t+2) w(t+2)

cBOW Skip-gram

Fig 1. Modelo de arquitetura Word2Vec. A arquitetura CBOW prevé a
palavra com base no contexto, enquanto o Skip-gram prediz as palavras ao
redor da palavra foco. Figura extraida de [16].

NILC: O NILC-Embedding criado pelo Nucleo
Interinstitucional de Linguistica Computacional (NILC) ¢é
um repositoério que tem como objetivo disponibilizar vetores
de palavras prontos na Lingua Portuguesa. Os vetores foram
gerados de mais de 3,8 milhdes de textos utilizando textos
brasileiros e europeus. A base foi submetida em um
pré-processamento simples, substituindo palavras com
menos de cinco ocorréncias pelo simbolo “UNKNOWN?”,
numerais normalizados em 0, URL pelo token URL e
e-mails pelo token EMAIL. Dentre os modelos treinados,
foi utilizado o Word2Vec com as variagdes CBOW e
Skip-gram [14], informac¢des que foram importadas e
aplicadas neste estudo.

Os modelos baseados em Word Embeddings geram
vetores numéricos representando palavras e precisam gerar
vetores de textos para representar os comentarios. Dentre as
estratégias possiveis, optou-se por somar os vetores de
palavras para gerar um vetor textual resultante por conta da
capacidade de processamento. Outro ponto importante € a
defini¢do do tamanho dos vetores, levando em conta os
modelos pré-treinados do NILC, foram utilizados vetores de
100 ¢ 300 dimensdes para esse estudo. A base foi
previamente separada em 80% para treino e 20% para teste,
utilizando apenas os dados de treino para as funcgdes de
vetorizagao.

E. Modelos de classificagdo

Naive Bayes: O Classificador Naive Bayes (NB) ¢ muito
utilizado na analise de sentimentos. O modelo utiliza um
conjunto de dados para calcular a probabilidade do vetor de
entrada pertencer a cada um dos possiveis rétulos, inferindo
a categoria com maior probabilidade a esse vetor [17]. O
NB utiliza como base o Teorema de Bayes, que diz ser
possivel calcular a probabilidade de uma hipotese dada uma
evidéncia, usando a probabilidade da evidéncia dada a
hipdtese e as probabilidades incondicionais da hipotese e da
evidéncia [18]. A equacdo (1) ilustra o Teorema de Bayes.

p (H|E) = BELLRE (1)
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Na classificagdo de textos, o Teorema de Bayes calcula a
probabilidade de uma frase pertencer a uma determinada
classe (p(H|E)). Para isso ¢ utilizada a probabilidade da
classe conter a frase, ou seja, dentro da classe analisada,
qual ¢é a probabilidade de uma das frases ser igual a frase
investigada (p(E|H)). Além disso, sdo computadas a
probabilidade da classe aparecer no treinamento (p(H)) e a
probabilidade da frase aparecer nos dados de treino (p(E))
[19]. O modelo implementado foi uma varia¢do do Naive
Bayes, o GaussianNB (GNB) da biblioteca sklearn versdo
1.0.1.

Regressao Logistica: A regressdo logistica ¢ um modelo
muito utilizado em classifica¢des binarias. Ele consiste em
calcular a soma ponderada das variaveis de entrada
adicionando um viés para gerar uma saida indicando a
probabilidade do resultado pertencer a classe positiva ou
negativa. Esse modelo possui alguns hiperparametros que
podem ser otimizados, entre eles os relacionados ao tipo e
ao peso da regularizagdo aplicada [7]. Foi utilizado o
LogisticRegression da biblioteca sklearn versdo 1.0.1.

Para garantir maior confiabilidade nos resultados, os
modelos foram treinados utilizando o GridSearchCV com 5
folds. No modelo de Regressdo Logistica foram otimizados
os hiperparametros de penality (11, 12) e C (0.01, 0.1, 1),
além de utilizar o solver liblinear e alterado o max_iter para
400.

F Métricas de avaliag¢do

Acuracia (Accuracy): A acurdcia é uma medida que
sumariza o erro total de uma amostra. Ela verifica o nimero
de classifica¢bes corretas do modelo, considerando as duas
classes [20]. E calculada segundo a equagdo (2).

Y.True Positive + Y TrueNegative

Accuracy = (2)

SampleSize

Precisdo (Precision): A precisdo ¢ uma métrica que
verifica a acuracia das predigdes positivas, ou seja, das
classificagdes positivas, quantas de fatos foram previstas
como positivas [7]. Pode ser representada pela equagio (3).

Y TruePositive
Precision = 3)
Y. TruePositive+ Y FalsePositive

Recall: O recall ¢ a proporgdo de instancias positivas
que sdo detectadas corretamente pelo modelo de
classificag@o. Diferente da precisdo, o recall mensura dentre
todas as observacdes classificadas pelo modelo como
positiva, quantas ele acertou [7]. A equagdo (4) representa o
recall.

Y TruePositive
Recall = “4)

Y TruePositive+ Y FalseNegative

O uso dessas trés métricas ajuda a entender se existe algum
viés no modelo, em que ele possa estar classificando melhor
uma classe do que a outra, além de avaliar o seu
desempenho. Para este estudo, foram computadas as
métricas de acuricia para os dados de treino e teste e
precisao e recall apenas os dados de teste.

G. Teste de hipoteses

Qui Quadrado: O teste qui quadrado foi utilizado para
verificar se as métricas de avaliagdo possuem uma diferenga
estatistica significativa entre si quando comparados os
resultados obtidos nas 5 bases diferentes. Esse teste consiste
em verificar o qudo bem os dados obtidos se encaixam em
uma distribui¢do desejada [20], ou seja, o objetivo desse
teste ¢ verificar se os resultados obtidos das 5 diferentes
bases de dados sdo consistentes entre si.

Z-test: Foi utilizado um teste de hipotese para verificar o
efeito dos pré-processamentos comparado com o baseline
(base sem tratamento). O objetivo desse teste ¢ minimizar o
efeito aleatério dos dados e determinar se um
pré-processamento ¢  estatisticamente impactante no
resultado obtido [20]. Cada uma das métricas de avaliagdo
obtidas foi submetida a esse teste a fim de verificar as
varia¢des encontradas. Foi utilizado o Z-fest com um nivel
de significancia de 0,05.

I1I1. REsuLTADOS E DIscussAo

Para o treinamento dos modelos, foram consideradas as
combinagoes de base, tipo de pré-processamento, modelo de
vetorizagdo, numero de vetores ¢ modelo de classificagdo,
totalizando 560 resultados. Os modelos do NILC foram
treinados apenas com o pré-processamento base (dados sem
pré-processamento) e min, pois os outros formatos nao
fariam sentido para esse formato. Foram calculados para os
dados de treino a acuracia e para a base de teste a acuracia,
recall e precisdo.

Para verificar a validade estatistica dos dados, foi
aplicado o teste qui quadrado nas cinco bases distintas de
dados, verificando se as métricas calculadas estavam dentro
de um intervalo  estatistico confidvel quando
compartilhavam as outras informagdes iguais, de modo que
todos os agrupamentos mostraram-se consistentes. Dessa
forma, foi calculado a média aritmética das métricas para
todas as bases, possibilitando consolidar os resultados
dentro das combinagdes entre pré-processamento, modelo
de vetorizagdo, ntimero de vetores e classificador.

O impacto do pré-processamento foi dimensionado
calculando a variagdo da métrica analisada em relagdo ao
baseline. A fim de estabelecer uma significancia estatistica
nos resultados, um z-test foi aplicado para determinar se o
tratamento gerou um impacto positivo, negativo ou nulo
frente ao baseline. Além dos pré-processamentos, foram
feitos os testes de hipdteses para validar estatisticamente o
impacto do aumento do numero de vetores, modelo de
classificagdo e formato de vetorizagdo (modelos W2V).

A. Impacto da configuragdo do processo nos resultados

Os modelos que utilizaram a vetorizagdo como W2V
tiveram comportamento semelhante. Para os dados do
NILC, o formato da vetorizacdo e o niumeros de vetores nao
apresentaram uma varia¢do estatistica relevante. Quanto aos
modelos, o classificador GNB obteve uma acuracia de teste
proxima de 57% no baseline e o tratamento min aumentou
apenas 0,6p.p. desta métrica. Os resultados obtidos pela LR
foram superiores no baseline, proximos a 76% de acuracia
de teste, mas o pré-processamento reduziu a métrica em 2,5

p-p.
Os modelos W2V treinados tiveram um comportamento

similar, o nimero de vetores e o formato da vetoriza¢do nao
tiveram impacto nas métricas, mas sim o modelo de
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classificacao utilizado. Para os modelos submetidos ao
GNB, todos os pré-processamentos tiveram pouco impacto
nas  métricas avaliadas. Por outro lado, os
pré-processamentos dos modelos LR tiveram um efeito nas
métricas, as bases submetidos a ste e min obtiveram, no
geral, resultados positivos, assim como sua combinagdo,
enquanto stop reduziu a acuracia de teste, de modo que as
interseccbes com este tratamento gerou um impacto
negativo nos resultados. Um ponto a se destacar dessa
vetorizagdo € que todos os modelos tiveram um recall bem
alto, sendo um indicio que para este problema especifico
essas configuracdes identificam melhor comentérios
positivos do que negativos.

Nos modelos W2V, os dados treinados com GNB
tiveram um resultado favoravel para as vetorizagdes
treinadas com os dados, enquanto modelos com LR
obtiveram melhores resultados com as informagdes do
NILC.

A vetorizagdo TF-IDF obteve resultados diferentes: o
numero de vetores utilizados afetou o resultado — o maior
nimero de vetores gerou um resultado melhor. Além disso,
os dois classificadores tiveram acuracia de teste superior a
80%, sendo o segundo superior ao primeiro. O efeito dos
pré-processamentos seguem a mesma logica do W2V
treinado com LR, enquanto min e ste afetam positivamente
as métricas, stop reduz a acuracia dos modelos. Esses
modelos obtiveram indices de  recall aproximados,
indicando que o modelo classifica os comentarios de
maneira mais homogénea.

B. Impacto dos pré-processamentos nos modelos

Para verificar o efeito dos pré-processamentos, foram
excluidos os resultados obtidos pelo modelo do NILC, pois
o unico formato possivel para testar seria o base e o min.
Dessa forma, dos formatos possiveis, foram obtidos os
resultados das métricas avaliadas conforme tabela 4.

TaABELA 4. EFEITO DOS PRE-PROCESSAMENTOS EM RELACAO AO BASELINE.

. . min +
. mint  min+ stop +
Tratamento Var  min stop ste stop +
ste stop ste
ste
Pos 5 0 6 10 1 0 4
Al Ve 7 6 6 2 7 5 4
treino
Neg 0 6 0 0 4 7 4
Pos 5 1 6 10 1 0 5
AUriCia il 7 6 6 2 7 3 3
teste
Neg 0 5 0 0 4 9 4
Pos 4 4 3 4 4 4 5
Recall  \uta 2 3 3 3 3 2 3
teste
Neg 6 5 6 5 5 6 4
Pos 4 0 6 7 1 0 3
Precisdo \i1a 8 6 5 5 5 4
teste
Neg 0 6 1 0 6 5 5
Pos 18 5 21 31 7 4 17

Total Nula 24 21 20 12 22 17 14
Neg 6 22 7 5 19 27 17

Isoladamente a stemizagdo foi o pré-processamento que
gerou maior impacto positivo nas métricas, enquanto a
remogdo de stop words ocasionou maior volume de
reducdes nas métricas. Os resultados relacionados ao
pré-processamento stop podem acontecer devido as palavras
retiradas da andlise serem importantes para a classificacdo
dos comentarios. Quando verificada a sinergia dos
pré-processamentos, a combinacdo min + ste obteve o
melhor resultado, aumento a acuracia de treino em 83% dos
casos. Por outro lado, a combinacdo stop + ste obteve o pior
desempenho, impactando negativamente a mesma métrica
em 58% dos casos e sem ter efeito positivo em nenhum dos
testes. A figura 2 mostra a propor¢do dos impactos na
acuracia de treino.

Impacto dos pré-processamentos na Acuracia de Treino
[ Negatva [] Nula [] Positivo

100%

75%

50%

26%

min stop ste min_ste min_stop stop_ste min_stop_ste

Individual Combinacdes

Pré-processamento

Fig 2. Impacto dos pré-processamentos na acuracia de treino.Fonte: Autor

C. Fatores de maior influéncia dos processos

Os incrementos dos pré-processamentos nos modelos
W2V s3o baixos e pouco impactantes no resultado final,
assim como o numero de vetores utilizados e o formato da
vetorizagdo (CBOW ou Skip-gram). Neste tipo de
vetorizag@o, o impacto do classificador utilizado se mostrou
mais significativo em relacdo as outras configuragdes.

Nos modelos utilizando TF-IDF como vetorizagéo,
embora exista um impacto do classificador e do ntimero de
vetores, o aumento ¢ gradual seguindo o aumento de
complexidade da configuracdo, obtendo um incremento
proximo do gerado pelos pré-processamentos. Assim, nesse
método de vetorizagdo, os tratamentos utilizados na base
apresentam uma maior relevancia, pois geram incrementos
da mesma magnitude da alteracdo das configuracdes, visto
que os resultados obtidos com a base sem tratamento ja
possuem uma acuracia acima de 80%.

A figura 3 mostra um comparativo das combinagdes
ilustrando a acuracia de teste e seu valor incremental em
pontos percentuais quando aplicado o pré-processamento
que obteve o melhor resultado. Cada modelo esta
representado por uma circulo no grafico, onde a area menor
representa os modelos com 100 vetores e a maior os de 300.
Além disso, dentro da area pontilhada esta a combinagdo de
tipo de vetorizagdo e modelo de classificagdo. As cores
representam o pré-processamento que obteve o melhor
resultado. Essa figura ilustra bem como o impacto do
modelo de classificacdo € mais importante para os modelos
baseados no W2V, além de mostrar o qudo perto as
acuracias de teste ficaram nesses modelos.
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Fig 3. Distribuicdo dos melhores resultados em cada um dos modelos
comparando a acuracia de teste e o incremental em ponto percentual da
métrica.Fonte: Autor

A figura 4 e a tabela 5 mostram os melhores resultados
considerando o melhor tipo de pré-processamento e o
incremento do tratamento em relagdo ao baseline.

TABELA 5. MELHORES RESULTADOS POR PRE-PROCESSAMENTO

L. , Acur. Inc. Acur. Inc.
Vetorizacio Vetores Modelo  Pré-pr. Treino  Treino  Teste Toste
NILC
CBOW 100  GNB min 57,8% 04 p.p. 57,6% 0,6p.p.
NILC
CBOW 300 GNB min 57,8% 0,4 p.p. 57,6% 0,6 p.p.
NILC
CBOW 100 LR base 76,1% - 75,7% -
NILC
CBOW 300 LR base 76,1% - 75,7% -
NILC .
SKIP 100 GNB min 57,7% 0,5p.p. 57,4% 0,6 p.p.
NILC .
SKIP 300 GNB min 57,7% 0,5 p.p. 57,5% 0,6 p.p.
IL
T;Klg 100 LR base 76,0% - 75,6% -
IL
T;Klg 300 LR base 76,0% - 75,6% -

CBOW 100 GNB min+ste 58,7% 0,7p.p. 58,5% 0,8 p.p.

CBOW 300 GNB min+ste 58,7% 0,7p.p. 58,4% 0,7 p.p.

CBOW 100 LR ste 74,0% L5p.p. 74,1% L3 pp.

CBOW 300 LR ste  740% 1,7pp. 742% 19pp.

SKIP 100 GNB min+ste 58,2% 03pp. 57.9% 0,3 p.p.

SKIP 300 GNB min+ste 582% 04p.p. 57,9% 0,3 p.p.

SKIP 100 LR ste 74,1% 1,0 p.p. 74,2% 0,9 p.p.

SKIP 300 LR ste 74,1% 1,0 p.p. 74,2% 0,9 p.p.

TF-IDF 100 GNB min+ste 83,8% 2,8pp. 83,9% 3,0p.p.

min + ste
+ stop

TFIDF 300 GNB 85,7% 1A4pp. 857% L13pp.

TF-IDF 100 LR min+ste 873% 34pp. 868% 32pp.

TF-IDF 300 LR min+ste 90,1% 24p.p. 90,3% 2,5p.p.

N° Vetores Tratamento

Classificador

Vetorizagio Ace. Teste (Var)

> mintste > 868%(+32pp)

-_rr IDF < ~ 300} > mintste > 903% (+2.5pp)
T~ o} > 100 > mintste }—> 83.9%(+3.0pp)
/ ] T sw e tstop > $5.7% (+13 pp)
/ T base > 75.7%(
- ~G i 57
'/ oE C i}
// [ T > min > 57
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Fig 4. Melhor acuracia de teste considerando o pré-processamento com
maior impacto positivo nas combinagdes de vetorizagdo, classificador e
numero de vetores. Fonte: Autor

IV. CONCLUSAO

Considerando um problema de classificagdo binaria de
comentarios de marketplace brasileiros, os resultados
obtidos mostram que a configuragdo do tipo de vetorizagdo
e o tipo de classificador possuem um impacto geral superior
ao modo de pré-processamento dos dados. Embora possa
existir um impacto nos resultados, o pipeline para resolucao
do problema tem maior relevancia do que o
pré-processamento  isolado. Dentre os tratamentos
individuais utilizados, o ste obteve o maior nimero de
impactos positivos nas métricas e o stop teve influéncia
negativa.

Quando comparado as demais combinagdes de
pré-processamentos, min + ste apresentou melhores
resultados, enquanto stop + ste gerou impactos negativos.
Os modelos baseados em W2V sdo mais sensiveis ao tipo de
classificador utilizado, porém a variacdo de vetores
utilizados ndo teve um impacto significativo nos resultados.

O TF-IDF se mostrou mais robusto, de modo que o
aumento de complexidade nos formatos foi gerando um
incremento gradual nas métricas. A acuracia de teste mais
alta foi obtida no TF-IDF com 300 vetores utilizando como
classificador o LR e com min + ste de pré-processamento ¢
o pior resultado foi o Skip-gram com 100 vetores utilizando
0 GNB e com stop + ste de tratamento.
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Desenvolvimento de modelo para predigao de
cotacoes de acdo baseada em analise de sentimentos
de tweets

Mario Akita
Instituto Federal de Sao Paulo
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Abstract—O treinamento de modelos de aprendizado de
maquina para predicio de cotacdes de acdes tem sido um
assunto cada vez mais abordado a medida que o avanco
tecnolégico possibilitou o envio automatizado e instantineo de
ordens de compra e venda desses ativos. Enquanto a grande
maioria das abordagens nesta disciplina consiste em treinar
modelos de Redes Neurais com base somente na cotagdo
histérica dos atives, neste trabalho utilizamos a plataforma
iFeel 2.0 para extrair 19 indicadores de sentimentos de
postagens da plataforma de microblogs Tweeter relacionadas a
empresa Petrobras e treinamos modelos XGBoost para prever
a cotacdo das acdes desta empresa. Posteriormente, simulamos
o desempenho deste modelo e comparamos a média de outros
100 aleatérios para determinar que houve ganho médio de
R$88,82 (brutos) no periodo ao utilizar o modelo treinado,
quando comparado ao rendimento médio dos outros cem
modelos aleatérios.

Keywords—anadlise de sentimentos, tweets, cotagées, agoes,
Petrobras, ifeel

I.  INTRODUCAO

Desde a digitalizacdo das operacdes de compra e venda
de ativos financeiros intensificada nos anos 1990s, as
operagdes de negociagdo de acdes vém sendo alvo de intenso
estudo com o objetivo de gerar algoritmos que sejam capazes
de trazer retorno financeiro aos investidores de maneira
automatizada. Recentemente, dada a evolu¢do do poder
computacional que viabilizou modelos cada vez mais
complexos de negociacdo, a negociacdo automatica de agdes
através de algoritmos ja representava um montante de pelo
menos 50% de todas as negociag¢des de agdes nas bolsas de
valores dos Estados Unidos no ano de 2012 [1].

Tradicionalmente, os modelos para predi¢do de pregos de
acdo sdo construidos com base em estatisticas sobre precos,
volumes de negociacdo, médias moveis, dentre outras
informagdes estatisticas e contabeis do ativo financeiro em
questdo, sendo considerados, portanto, uma evolugdo da
escola de andlise técnica de agdes [2]. A recente
disponibilizagg@o de grandes volumes de dados e incrementos
no poder de processamento criou um ambiente propicio para
o desenvolvimento de novos algoritmos mais complexos[3]
como diferentes redes neurais ou combinacdo de varios
algoritmos classicos que possibilitaram a utilizag@o de outros
aspectos ndo estatisticos como indicadores de sentimento em
noticias [4], ou tweets [5] e [6].

Neste trabalho, utilizaremos as mais recentes técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (NLP) para extrair 19
indicadores de sentimentos através de modelos ja existentes
na literatura que sd3o, posteriormente, utilizados como
features juntamente com estatisticas de precos e volumes de

Prof. Me. Everton Josue da Silva
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negociacdo para treinamento de modelo computacional
XGBoost com o objetivo de prever cotagdes futuras das
acles preferenciais da empresa Petréleo Brasileiro S.A. —
Petrobras (PETR4).

II.  OBJETIVOS

Neste projeto, desenvolvemos modelos computacionais
para prever variagdes nos pregos da agdo preferencial da
Petrobras (PETR4). O objetivo do projeto ¢ desenvolver
modelos que apresentem melhor desempenho quando
comparados a modelos aleatérios e que consigam melhores
ganhos financeiros do que a realizag@o de operagdes ao acaso
dentro do intervalo de tempo reservado para testes.

III. BASES TEORICAS

A. iFeel 2.0

Aplicagdo Web implementada por Araujo et al. [7] para
simplificar a implementago e o uso de multiplos métodos de
analise de sentimentos no nivel de sentengas. Sdo suportados
19 modelos de andlise de sentimentos no total brevemente
explicados a seguir:

1) Emoticons: Proposto por Gongalves ef al. [8] atribui
uma pontuacdo de sentimentos baseado nos emoticons
utilizados dentro da frase.

2) Happiness Index: Proposto por Dodds et al. [9],
consiste em uma escala de 1 a 9 em que frases sdo
classificadas de acordo com um uso de 1034 palavras e suas
escalas na Affective Norms for English Words (ANEW)
[10].

3) SentiWordNet: E uma ferramenta proposta por Esuli
et al. [11] comumente utilizada na classificacdo de opinides
baseada em um dicionario léxico chamado WordNet que
considera palavras em lingua inglesa. O modelo agrupa
palavras em conjuntos chamados de synsets. Em seguida, de
acordo com as palavras e intensificadores deste conjunto,
calcula uma pontuagdo para considerar o sentimento
positivo ou negativo de cada synset. Ao final, todos os
synsets sdo ponderados para calcular a polaridade global da
sentencga.

4) Senticnet: Proposto por Camnria et al. [12], é um
modelo que utiliza técnicas de NLP baseado em inteligéncia
artificial. Contém 14 mil conceitos que sdo utilizados para
calcular a polaridade da sentenca e foi inicialmente utilizado
para avaliar os comentarios de pacientes do National Heath
System (NHS) na Inglaterra.

5) PANAS-t: E uma escala psicométrica proposta por
Gongalves et al. [13] para detectar humor baseado no
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método PANAS (Positive Affect Negative Affect Scale) que
analisa o texto diante de nove categorias de humor. Na
implementagdo do iFeel, para gerar a escala de polaridade
global a nivel de sentenca, foram considerados 4 humores
como polaridade positiva, quatro como polaridade negativa
€ um neutro.

6) Sentistrength: Este modelo [14] propde uma mistura
de uma série de métodos de classificacdo supervisionados
ou nao (como regressdo logistica, Support Vector Machine
(SVM), arvores, dentre outros) para avaliar a polaridade do
texto utilizando uma extensao do dicionario LIWC.

7) SASA: O Saildil Sentiment Analyzer[15] é baseado
em técnicas de aprendizado de maquinas similares ao
SentiStrength ¢ foi desenvolvido para analisar postagens do
Twitter. Na implementagdo do iFeel, foi utilizado um
classificador Naive Bayes treinado pelos autores do método.

8) Opinion Lexicon: Focada originalmente em
avaliagdes de produtos, o modelo Opinion Lexicon proposto
por Hu et al [16] construiu um dicionario léxico para
capturar se as frases utilizadas em avaliagdes de produtos na
internet eram positivas ou negativas

9) Opinion Finder (MPQA): Focado em identificar
aspectos subjetivos das frases utilizando analise léxica e
modelos de aprendizado de maquina. Foi proposto
originalmente por Wilson et al. [17] e [18].

10) AFINN: Construido a partir de postagens da rede do
Twitter para melhor capturar o linguajar utilizado na
plataforma, o dicionario 1éxico proposto por Nielsen [19] ¢é
considerado uma expansdo do dicionario ANEW[20] que
propunha atribuir pontuagdes a palavras em inglés de acordo
com a emoc¢do a que elas eram associadas.

11) SO-CAL: Proposto por Taboada et al. [21], cria um
dicionario léxico que contém n-gramas associados a uma
escala de emogdes que varia de -5 a +5 de modo a capturar
palavras que intensificam o sentido de outras ou expressdes
ao invés de classificar palavras isoladamente.

12) Emoticons Distant Supervision: Criado a partir de
uma ampla base de tweets, o0 modelo proposto por Hannak
et al. [22] calcula a polaridade através do calculo da
frequéncia em que cada componente l€xico aparece na frase
analisada.

13) NRC Hashtag: O modelo proposto por Mohammad
[23] pontua frases de acordo com a frequéncia em que
determinadas hashtags sao utilizadas na frase.

14) Emolex: Constréi um dicionario léxico associado a 8
emocdes basicas. Utiliza unigramas e bigramas para associar
as pontuagdes e foi proposto e construido colaborativamente
por Mohammad et al. [24].

15) SANN: Criado para recomendagdo de conteudos
multimidia no TED Talks, o modelo [25] utiliza acdes do
usuario como indicadores para inferir sentimentos dos
usuarios 0 os combina com comentarios ndo classificados
para gerar um modelo Sentiment-aware nearest neighbour
model (SANN).

16) Sentiment140 Lexicon: Utiliza um dicionario léxico
calculado com base no dataset utilizado para treinar o
método Sentimentl4(. Proposto por Mohammad et al. [26],
a pontuacdo de cada expressdo contida no dicionario foi
calculada levando em conta a utilizacdo de emoticons em

tweets e a frequéncia de utilizagdo de uma expressdo nos
tweets de determinada classe.

17) Stanford Recursive Deep Model: Introduz um modelo
Recursive Neural Tensor Network (RNTN) que computa
cada frase de acordo com a maneira em que seus
componentes interagem entre si dentro da frase. Proposta
por Socher et al. [27], utiliza recursividade para levar em
considerag@o, por exemplo, a posi¢do em que cada palavra
ou expressdo parece na frase na hora de calcular a
polaridade de cada frase.

18) Umigon: O modelo proposto por Levsallois [28]
utiliza heuristicas para detectar negagdes, palavras
alongadas ¢ avalia hashtags com o objetivo de desambiguar
frases.

19) Vader: Validado por humanos, o método proposto em
2014 [29] foi criado a partir de dados do Twitter ¢ outras
redes sociais. Utiliza uma abordagem que valoriza a opinido
humana uma vez que se utilizou de avaliadores humanos ¢
coleta de opinido de massas em seu desenvolvimento.

B. XGBoost

E um método para treinamento de arvores de decisio
(decision trees) baseado em aumento do gradiente (gradient
boosting) [30]. Muito utilizado em competicdes de
aprendizado de maquina, possui uma performance
comparavel ao estado da arte estando presente, por exemplo,
em 17 das 29 solugdes vencedoras de desafios da plataforma
Kaggle em 2015 [31].

Foi escolhido para o treinamento dos modelos deste
trabalho por apresentar grande versatilidade e bom
desempenho na solugdo de diversos problemas de
aprendizado de maquina e pela experiéncia anterior em
utiliza-lo para predicdo de precos de agdes.

IV. METODOLOGIA

Todos os scripts foram desenvolvidos em python 3
utilizando notebooks da plataforma jupyfer nos ambientes
anaconda 3 instalados em computador pessoal e através da
plataforma Google Colab PRO (exceto a tradugdo dos tweets,
que foi realizada no Google Spreadsheets).

Um desenho esquematico do pipeline implementado
pode ser observado na Fig 1.
A. Agquisicdo de cotagées historicas de agoes

As cotagdes para as agdes preferenciais da companhia
Petroleo Brasileiro AS — Petrobras (PETR4) foram obtidas
através da plataforma Meta Trader 5, disponibilizada
gratuitamente para clientes da Clear Corretora (XP
Investimentos CCTVM S.A.). Por questdes operacionais
existe um limite de dados disponiveis na plataforma e, para
este estudo, foram obtidos dados referente ao periodo de
3/12/2018 a 28/11/2022. Os dados obtidos tém granularidade
de 5 minutos.

O dataset obtido € composto pelos seguintes campos:
e Date: Data do periodo considerado.

e Time: Hora de inicio do periodo considerado.

e Open: Prego da primeira negociagdo do periodo.
e High: Maior prego negociado no periodo.

e Low: Menor preco negociado no periodo.
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e Close: Preco da ultima negociacdo do periodo.

e Tickvol: Quantidade de negbcios realizados no
periodo considerado.

¢ Vol: Quantidade de agdes negociadas no periodo.

e Spread: Indica se houve ou ndo spread (diferenca no
preco de compra e venda) nos negocios do periodo.

Inicio do
processamento

—_— Aquisicao de tweets

|

Pré-processamento

!

Traducio dos textos para
inglés

l

extracao dos indicadores de
sentimentos com iFeel 2.0

l

Analise Exploratéria

|

Feature Engineering

Aquisicao de precos
histéricos de acoes

Cruzamento de
dados de
cotacdes com
tweets

l

Treinamento do modelo

|

Simulacao de
Rentabilidade

l

Modelo
Treinado

Fig. . Representacdo esquematica do pipeline implementado neste
trabalho.

B. Aquisi¢cdo de tweets

A aquisi¢ao de tweets foi realizada através de script em
Python desenvolvido pelo autor. Os dados foram obtidos
através da API v2 oficial do Twitter [33] utilizando a
biblioteca Tweepy. Foi concedido o status de “pesquisador”
para o uso académico da API que possibilitou o incremento
da quantidade de rweets consultados.

Para construgdo da base, utilizamos, inicialmente, todos
os tweets postados entre 13:30 e 19:50 GMT - o que
corresponde ao horario habitual de negociagdo das a¢des na
Bolsa de Valores brasileira — do periodo de 23/8/2021 a
30/6/2022. Posteriormente, a base foi aumentada para conter
os tweets criados entre 1/1/2021 e 30/11/2022.

A consulta filtrou apenas tweets que continham as
hashtags #PETR3 ou #PETRA4, além daqueles que continham
o nome da empresa “Petrobras”. Foram excluidos os retweets
e aqueles escritos em outra lingua que nao o portugués.

Os dados contidos no dataset de tweets sao os seguintes:

e Created_at: timestamp correspondente a data e hora
em que a postagem foi publicada.

e Text: o texto da postagem.

o Like: quantidade de “curtidas” da postagem.
¢ Quote: quantidade citagdes da postagem.

e Reply: quantidade de respostas da postagem.

e Retweet: quantidade de usudrios que republicaram a
postagem em suas contas.

e User_followers: quantidade de seguidores do usudrio
autor da postagem.

e User_following: quantidade de usuarios que o autor
da postagem segue.

o User_tweets: quantidade total de postagens do autor.

o User listed: quantidade de listas criadas por outros
usuarios que contém o autor da postagem.

Devido ao limite imposto pela API do Twitter de retorno
de, no maximo, 300 tweets por consulta, 180 consultas a
cada 15 minutos e uma consulta por segundo, houve a
necessidade de dividir as consultas por periodo de tempo e
retardar o processamento das consultas utilizando o comando
sleep() da linguagem Python e limitar manualmente as
consultas para que apenas um més fosse consultado a cada
execugdo do script.

C. Pré-processamento dos tweets

Apds a consulta dos fweets postados nos periodos
pretendidos, foram efetuadas operagdes para pré-processar os
dados obtidos e retirar alguns elementos que ndo seriam
utilizados.

A primeira medida tomada foi a filtragem dos links
presentes nas postagens. Por se tratarem apenas de enderegos
de sites, foram filtrados pois ndo influenciam no calculo de
polaridade dos tweets. Outro elemento eliminado das bases
foi a mengdo a outros usuarios. Mengdes sdo caracterizadas
pelo caractere “@” seguido do nome de algum usuario da
rede e servem como uma espécie de link para marcar outros
usuarios em postagens que podem interessar a eles. Foram
filtrados pois ndo representam informagdo relevante para o
calculo da polaridade dos tweets.

Foram excluidos, ainda, simbolos nao alfabéticos, emojis
e pontuagdes. A ideia por tras dessa eliminacdo foi tentar
facilitar obtencdo das métricas de polaridade dos tweets em
um contexto de desenvolvimento de modelos de NLP
proprios especificos para este trabalho (como originalmente
pensado). Entretanto, o simples desenvolvimento de um
modelo de linguagem é uma tarefa complexa que exige
quantidades massivas de dados para o treinamento
consequentemente a ideia do desenvolvimento acabou
substituida. Porém, uma vez que o dataset ja havida sido
processado quando da mudanga de curso, os emojis e
simbolos removidos acabaram comprometendo o calculo da
polaridade em alguns dos modelos utilizados.
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Outro processamento efetuado foram a separacdo de data
e hora e conversdo para o fuso horério brasileiro (GMT-3).
Necessaria para a correta atribuicdo dos pregos ¢ estatisticas
obtidos no item anterior aos tweets, os procedimentos visam
a padronizagdo de datas e¢ horas para evitar erros e
simplificar visualizagdo do pipeline construido. Outra
operagdo efetuada foi a eliminagdo de duplicatas, que nada
mais ¢ do que um procedimento de saneamento de datasets
corriqueiro, mas importante para evitar contaminagdo dos
dados quando divididos em treinamento e teste. Sua falta
poderia prejudicar o calculo das estatisticas de cada periodo e,
consequentemente, o treinamento do modelo como um todo.

Finalmente, foram eliminados os tweets com pouca
informacdo. Postagens com 2 palavras ou menos assim como
aquelas com menos de 20 caracteres foram eliminadas pela
alta chance de ndo conterem informagdes relevantes.

D. Traducgdo do texto dos tweets

Devido a caréncia de modelos treinados especificamente
para o idioma portugués brasileiro, o sistema iFeel 2.0 conta
com uma ferramenta de tradugdo embutida. Apesar disso, o
moddulo de tradugdo apresentava erro de conexdo com a API
e estava indisponivel nos periodos de testes. Diante deste
cenario, a traducdo dos textos dos tweets que foram extraidos
foi alcancada através da utilizagdo das fungdes integradas ao
Google Spreadsheets.

Esta funcdo utiliza internamente o Gooogle Tradutor para
prover as tradugdes e foi necessaria uma vez que todos os
modelos utilizados pelo iFeel 2.0 utilizam-se de dicionarios
Iéxicos em inglés ou foram treinados utilizando-se bases
textuais naquele idioma.

E. Extracdo dos indicadores de sentimentos

A extragdo das polaridades de sentimentos foi executada
utilizando o programa iFeel 2.0. Disponivel para download
em uma imagem Docker, o programa foi executado més a
més em trés ambientes: um computador portatil pessoal, um
computador pessoal de mesa e um servidor em nuvem.

O processamento se mostrou desafiador, ja que
congelamentos e travamentos da maquina virtual Java
utilizada no projeto ocorreram frequentemente e
necessitaram de constante interveng¢do manual. Ao final deste
processo, os datasets mensais foram combinados para formar
um grande conjunto de dados de 323.460 amostras ¢ 39
atributos que abrangem conteudo publicado em um intervalo
de tempo de 22 meses.

F. Andlise exploratoria

Apos a extracdo de dados, foi efetuada uma breve analise
exploratoéria de dados para melhor compreensdo do conjunto
de dados a ser trabalhado. A seguir, alguns dos principais
achados sdo discutidos:

1) Balanceamento de classes: Hé& um leve
desbalanceamento de amostras. Enquanto sdo 139.885 as
amostras para periodos de alta nas cotagdes (~56,5% do
total), as amostras referentes a periodos baixa somam
107.718 amostras (~43,5% do total).

2) Distribui¢cdo dos atributos de sentimentos: De
maneira geral, a grande maioria dos tweets foram
classificados como neutros com as demais postagens se
distribuindo de maneira razoavelmente equilibrada dentre as
duas polaridades. Ha exce¢des como o método PANAS-t que

classificou quase todas as amostras como neutras, EMOLEX
e OPINION LEXICON que classificaram muito mais
amostras como negativas. Outros modelos, como
EMOTICONS e EMOTICONS-DS foram, obviamente,
prejudicados pela limpeza de emoticons realizada no pré-
processamento. A fig 2 traz a distribui¢do de algumas das
features extraidas.
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Fig. 2. Distribui¢do de pontuagdo das amostras de alguns modelos.
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3) Estudo de correlagées: A variavel-alvo ndo
apresentou correlagdo significativa com nenhum dos outros
atributos sendo que as unicas correlagdes importantes foram
registradas entre os valores de polaridade calculados — o
que, de certa forma, ¢ esperado uma vez que muitos
modelos podem ser treinados a partir de bases textuais
similares.

G. Feature engineering

Nesta etapa, com o intuito de aumentar a quantidade de
features no dataset, foram criados atributos com o intuito de
prover outras informagdes que talvez fossem relevantes
durante o treinamento, como a hora de criagdo e tamanho dos
tweets. A ideia ¢ aumentar a variabilidade de features a
serem apresentadas para o treinamento com outros dados que
nao somente aqueles referentes a analise de sentimentos.

1) Hora: numero inteiro correspondente a hora em que a
postagem foi publicada.

2) Word count: contagem de palavras na publicagdo.
Foi utilizada, também, para uma limpeza de dados que
eliminou todas as postagens com menos de 3 palavras.

3) Text_length: tamanho total do tweet. Pensada para ser
utilizada como um indicador de confiabilidade das features
de polaridade durante o treinamento, parte do principio de
que quanto maior a publicagdo, maior a quantidade de
palavras consideradas no calculo da polaridade e, por
consequéncia, mais “confiavel” ¢ a métrica.

Para formar o dataset final, foram utilizadas estatisticas
de todos os tweets contidos em cada intervalo para que cada
intervalo de tempo fosse representado por uma Gnica amostra
de dados, e, desta forma, criar uma base balanceada em
nimero de amostras por periodo e inferir uma sequéncia
entre as amostras de cada periodo.

Para cada um dos 27 atributos dos tweets e polaridades
calculadas, foram utilizadas as seguintes estatisticas:

o Média

e Desvio-padrao

e Minimo
e Maximo
e Soma

e Variancia
e Contagem da quantidade de amostras do periodo

Além das estatisticas, foram adicionadas as features com
defasagem destas estatisticas ¢ dos atributos de precos e
volumes de negociacdo. Desta forma, criou-se uma relagao
temporal entre os dados, o que ¢ importante pois durante o
treinamento o modelo serd exposto a dados do tempo atual
assim como dados dos tempos anteriores.

Foram utilizadas as seguintes janelas de tempo para
adicdo dos atributos com atraso:

e Atraso de 5 minutos
e Atraso de 10 minutos
e Atraso de 15 minutos

e Atraso de 20 minutos

H. Cruzamento de dados de cotagoes com tweets

Devido as mudangas de estratégias ocorridas durante o
desenvolvimento do projeto, este passo foi realizado em
diferentes pontos do pipeline de dados executado. Apesar
disto, por se tratar de um cruzamento de dois conjuntos de
dados, ocorre apenas a adicdo de novas features para cada
amostra, € sua presenca ou auséncia ndo interfere nos
processamentos das etapas anteriores.

Este passo busca atribuir os precos e estatisticas de
negociacdes da acdo com os tweets que foram publicados
naquele momento, portanto, o horario de postagem de cada
tweet ¢ arredondado para o multiplo de 5 imediatamente
inferior e as cotagdes desse tempo sdo atribuidas a postagem.

Adicionalmente, o conjunto de dados também recebe seu
atributo-alvo. Como o objetivo do trabalho ¢ prever a
cotacdo da acdo no proximo periodo de tempo (5 minutos),
atribuimos o prego de fechamento em t + 5Smin a cada
amostra para utilizarmos como alvo durante o treinamento.

1. Treinamento dos modelos

Foi treinado um modelo XGBoost para realizar todas as
previsdes do dia utilizando os seguintes pardmetros de
treinamento:

e ETA:0.01

e N ESTIMATORS: 300

e RANDOM STATE: 4321

e SCALE POS WEIGHT: 0,6

e MAX DEPTH:5

e OBJECTIVE: “binary_logistic”

1) Separacgdo entre conjunto de teste e validagdo
Antes de definir quais os dados serdo considerados na
hora da divisdo, ¢ necessario definir a quantidade de dias a
serem incluidos em cada grupo. Por padrio, foram utilizados
os seguintes valores:

e Dias de treinamento: 200
e Dias de validagdo: 1
e Dias de teste: 1

2) Treinamento do modelo de treinamento

Desta forma, por exemplo, para treinar o primeiro
modelo de validagdo, no dataset criado, utilizariamos,
como dados de treinamento, todas as amostras
compreendidas entre 4/1/2021 e 26/10/2021. As amostras
do dia seguinte (27/10/2021) sdo utilizadas para

validag¢@o de forma a otimizar o modelo para este periodo.

Note-se, entretanto, que os dados a serem de fato
classificados sdo os do dia 28/10/2021 — que ndo sdo
utilizados neste primeiro treinamento.

3) Treinamento do modelo de validagdo
Para gerar o modelo que fara a previsdo de dados,
retreina-se o melhor modelo obtido no passo anterior com
dados dos dias de treinamento adicionados dos dados do
dia de validagdo. O desempenho somente ¢ aferido
utilizando os dados do dia reservado para testes.
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Fig. 3. Grafico mostrando a rentabilidade no periodo de testes.

J. Simulagdo de desempenho

Foi implementado um calculador de desempenho para
verificar qual seria o resultado financeiro ao se aplicar o
algoritmo de predi¢do treinado simulando operagdes de
compra ¢ venda da ac@o, de acordo com o resultado previsto
pelo modelo. Foi utilizado um conjunto de 100 modelos
aleatdrios como baseline para entender se o modelo treinado
realmente produz melhores resultados quando comparado a
média dos modelos aleatorios.

Para tanto, foi utilizada a propria tabela de cotagdes ¢ as
seguintes regras:

e Caso o valor predito pelo modelo (ou o valor
escolhido aleatoriamente, para os modelos aleatorios)
seja 1, é simulada uma compra da a¢do no prego de
abertura seguida de uma venda ao final do periodo.

e Caso contrario faz-se uma venda descoberta do papel,
que consiste na venda do papel pelo prego de abertura
seguida de uma compra ao final do periodo.

Calcula-se a rentabilidade diaria de cada modelo de
acordo com a tabela a seguir:

TABLE L CALCULO DA RENTABILIDADE DIARIA

Previ

Formula

sdo
0 Rentabilidade = QTDE * ( Pcrose — Popen)
1 Rentabilidade = QTDE * ( Popgny — Pcrose)

2 P refere-se ao prego do ativo na abertura (OPEN) e fechamento (CLOSE)

Para todos os efeitos de calculo de rentabilidade, foram
desconsideradas  eventuais  taxas de  corretagem,
emolumentos, impostos, juros e quaisquer outras cobrangas.
A rentabilidade final foi calculada sempre considerando a
negociacdo de 1 lote de agdes (100 agdes).

K. Apresentacdo e Andlise de resultados

O modelo treinado apresentou excesso de rentabilidade
bruta de R$77,00 frente a média de -R$11,82 dos modelos
aleatorios durante o periodo de testes entre 27/10/2021 e
28/10/2022. Ou seja, no periodo considerado houve um
ganho médio de R$ 88,82 ao escolher o modelo treinado em
detrimento de um modelo aleatério hipotético aqui
representado pela média de 100 modelos aleatorios.

Um gréafico com a rentabilidade bruta obtida em cada
periodo pode ser observado na figura 3. Nele, podemos
observar que na maioria do periodo estudado, o modelo
treinado esteve acima do modelo aleatério médio. Isto

evidencia uma relativa consisténcia do modelo treinado em
entregar os resultados melhores que o aleatorio.

A seguir apresentamos as métricas Macro do modelo
treinado durante o periodo de validagao:

e Precisdo: 0,51

e Recall: 0,52

e F-1:040

e AUC: 0,5153

e Logloss: 0,6923

L. Breve discussdo de resultados

Apesar das métricas macro ndo serem consideradas boas,
0 modelo proposto conseguiu obter algum resultado positivo
frente a um conjunto de modelos operando aleatoriamente, o
que demonstra uma certa consisténcia do modelo em
entregar resultados diante do intervalo de tempo
relativamente grande (cerca de 1 ano).

Quando consideramos os periodos em que o modelo
ganhou ou perdeu da média dos modelos aleatérios, podemos
observar que o modelo treinado ganhou em 215 periodos ¢
perdeu em 37 deles.

Houve um lucro bruto calculado de R$ 77,00 durante o
periodo reservado para testes, o que representa um ganho
médio de R$0,31 por operacdo, considerando a compre e
venda de um lote de agdes (100 agdes). A média dos cem
modelos que operaram aleatoriamente, gerou um ganho total
no periodo de R$ -11,82, o que equivale um ganho médio de
R$ -0,05 por operagio.

Algumas conjecturas de fatores que podem ter interferido
com o desempenho do modelo sdo:

e Dados talvez ndo tenham correlagdo suficiente com a
cotagdo de agdes especificas: A plataforma Tweeter
em geral, tende a ser cenario de disputas e
reclamagdes, o que nos levaria a ter muito mais
conteudo de opinides negativas do que positivas e isto
nem sempre condiz com as cotagdes de acdes. Este
fenomeno pode ter acontecido ja vez que apesar do
dataset de pregos ser levemente desbalanceado para o
campo positivo, as polaridades sdo levemente mais
negativas que positivas. Além disso, situagdes como o
aumento do prego de combustiveis, por exemplo,
podem aumentar a quantidade de criticas nas redes
sociais enquanto as agdes sobem, pelo possivel
aumento no faturamento e, posteriormente, nos lucros
da empresa.

e Periodo eleitoral: Parte considerdvel dos dados de
testes se deu em periodo eleitoral, o que pode ter
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gerado um descolamento entre os dados coletados e
as cotacdes ja que a Petrobras ¢ uma empresa estatal.
Este fato é melhor observado no periodo em que o
desempenho do modelo ficou abaixo da média dos
modelos aleatorios ja na parte final do grafico da fig.
3. O periodo (agosto/setembro de 2022) coincide
exatamente com o inicio das campanhas eleitorais
para as elei¢des gerais daquele ano.

e Tradugdo: A tradugdo automatica dos tweets de
portugués para a lingua inglesa pode ter provocado a
perda de conteudo semantico e prejudicado o
computo das polaridades, uma vez que expressdes
comumente utilizadas no Brasil podem ter carga
sentimental maior ou menor do que suas equivalentes
em inglés.

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Considerando toda a extensdo do trabalho desenvolvido
até aqui, que contemplou desde a aquisigdo de dados
passando pela extra¢ao de caracteristicas, amplo estudo sobre
os dados adquiridos até o treinamento ¢ mensuragdo de
resultados, podemos afirmar que foi um trabalho
desenvolvido de ponta-a-ponta utilizando apenas recursos
disponiveis na internet gratuitamente (exceto Google Colab
PRO).

Neste sentido, o objetivo de desenvolver um modelo que
pudesse superar o aleatério para negociacdo de acdes
baseada em indicadores de sentimentos de tweets foi
considerado alcangado.

Ha, entretanto, uma vasta quantidade de pontos em que
futuros trabalhos e abordagens alternativas poderdo corrigir
ou melhorar as falhas cometidas na abordagem aqui descrita
e, consequentemente, melhorar os resultados. A seguir,
algumas sugestdes para futuras continuagdes deste trabalho.

A. Expansdo do intervalo de tempo analisado

Inicialmente pensado para cobrir uma granularidade
maior de dados (intervalo de 1 minuto), encontrar dados
disponiveis gratuitamente ou com pre¢o muito baixo para
este intervalo de tempo mostrou-se uma tarefa infrutifera.
Entretanto, ao migrarmos para o intervalo de 5 minutos,
pudemos achar com facilidade dados até o ano de 2018. Uma
das ideias ¢ utilizar essa base maior para adquirir mais dados
de periodos ndo considerados neste trabalho e,
eventualmente, gerar modelos melhores.

B. Expansdo para agoes de outras empresas

Neste trabalho focamos nas a¢des da empresa Petrobras
por ser a acdo mais liquida e, por ampla margem, a empresa
negociada mais comentada da rede social — principalmente
apos os sucessivos reajustes de precos ocorridos em 2021 e
2022. Entretanto, a mesma estratégia poderia ser
implementada para outras empresas (ou mesmo um conjunto
de empresas) em novos trabalhos, aproximando-se da

abordagem de publicagdes que utilizaram indices de agdes[5].

C. Utilizagdo de outras estratégias de modelagem

Neste trabalho focamos na utilizagdo do XGBoost como
algoritmo de preferéncia para treinarmos o nosso modelo,
porém, ha outros algoritmos que também poderiam ser
implementados, como por exemplo:

1) LSTM: Muito utilizado para predigdo de dados que
possuam um componente temporal entre as amostras[34],
poderia ser utilizado para predi¢ao de cotagdes de agoes;

2) SOFNN: Rede neural que utiliza logica Fuzzy ja foi
utilizada para prever indices de agdes através de dados
obtidos com andlise de sentimentos de postagens do twitter
[5] e poderia ser aplicado na resolugdo deste problema.

D. Utilizagdo de outras fontes de dados:

Outras redes sociais ou mesmo feeds de jornais e noticias
poderiam ser utilizados para adicionar confiabilidade aos
dados.

E. Utilizagdo de outra funcdo para medir o desempenho do
algoritmo no treinamento

Como pudemos observar na apresentagdo dos resultados,
nem sempre periodos de maior acerto ou mesmo maior AUC
apresentam os melhores resultados. Por padrdo, a biblioteca
XGBoot vem com duas fungdes para auferir o desempenho
durante o treinamento: AUC e LogLoss. Talvez fosse
necessaria a adicdo de algum componente de peso a estas
fungdes ou desenvolvimento de funcdo baseada na
rentabilidade para melhorar as métricas de rentabilidade dos
modelos gerados.

REFERENCIAS

[1] The New York Times, Times Topics: High-Frequency Trading,
2012.

[2] TRELEAVEN P., GALAS M, LALCHAND, Vidhi. Algorithmic
Trading review. In: Communications of the ACM, Volume 56, issue
11. November 2013, pp 76-85.

[3] SHAH, Dev, HARUMA Isah, ZULKERNINE, Farhana. Stock
Market Analysis: A Review and Taxonomy of Prediction
Techniques. In: International Journal of Financial Studies. 2019.
Disponivel em: https://www.mdpi.com/2227-
7072/7/2/26/pdf?version=1560755357. Acesso em 27de abril de
2022.

[4] DUARTE, Joao Victor G. Analise e previsio de tendéncias do
mercado financeiro brasileiro (B3) baseada em analise de
sentimentos de noticias. 2021. p. 39. Instituto Federal de Educagao,
Ciéncia e Tecnologia de Sdo Paulo. Campinas, SP. 2021

[5] BOLLEN, Johan, Huina Mao; ZENG, Xiao-Jug. Twitter mood
predicts the stock market. 2010. arXiv.
https://arxiv.org/abs/1010.3003

[6] COLIANNI, Stuart; ROLASES, Stephanie; SIGNOROTTI Michael
2015. Algorithmic Trading of Cryptocurrency Based on Twitter

Sentiment Analysis. Disponivel em:
http://cs229.stanford.edu/proj2015/029_report.pdf. Acesso em
20/04/2022.

[71 ARAUJO, Matheus et al. iFeel 2.0: A multilingual Benchmarking
System for Sentence-Level Sentiment Analysis. In: Tenth
International AAAI Conference on Web and Social Media. Brasil,
2016

[8] P. Gongalves, M. Araujo, F. Benevenuto, and M. Cha. Comparing
and combining sentiment analysis methods. In COSN, 2013.

[9] DODDS, P. S, DANFORTH, C. M. Measuring the happiness of
large-scale written expression: songs, blogs, and presidents.
Journal of Happiness Studies, 11(4):441-456, 2009.

[10] BRADLEY, M. M. LANG, P. J. Affective norms for English words
(ANEW): Stimuli, instruction manual, and affective ratings.
Technical report, University of Florida, 1999.

[11] ESULIL Andrea. SEBASTIANI, Fabrizio. Sentwordnet: A publicly
available lexicalresource for opinion mining. In LREC, 2006.

[12] CAMBRIA, Erik, SPEER, Robert, HAVASI, Catherine, HUSSAIN,
Amir. Senticnet: A publicly available semantic resource for
opinion mining. In AAAI Fall Symposium Series, 2010.

o7



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

(23]

GONCALVES, Pollyana. BENEVENUTO, Fabricio, CHA,
Meeyoung. Panas-t: A pychometric scale for measuring
sentiments on twitter. CoRR, 2013.

THELWALL, Mike. Heart and soul: Sentiment strength detection
in the social web with sentistrength, 2013

WANG, Hao. CAN, Dogan. KAZEMZADEH, Abe. BAR, Fragois.
NARAYANAN, Shrikanth. A system for real-time Twitter
sentiment analysis of 2012 U.S. Presidential Election Cycle. In:
Proceedings of the ACL 2012 System Demonstrations, pp 115-120,
Jeju Island, Korea. Association for Computational Linguistics. 2012.

HU, Minging, BING, Liu. Mining and summarizing customer
reviews. In: KDD’04, pp 168-177. 2004. Disponivel em:
http://doi.acm.org/10.1145/1014052.1014073. Acesso em 15/12/2022.

WILSON, Theresa. HOFFMANN, Paul. SOMASUNDARAN,
Swapna, KESSLER, Jason, WIEBE, Janyce, CHOI, Yejin, CARDIE,
Claire, RILOFF, Ellen, PATWARDHAN, Siddharth.
OpinionFinder: a system for subjectivity analysis. In:
HLT/EMNLP on interactive demonstrations, pp 34-35.2005.

WILSON, Theresa, WIEBE, Janyce, HOFFMANN, Paul.
Recognizing contextual polarity in phrase-level sentiment
analysis. In: Proceedings of the conference on human language
technology and empirical methods in natural language processing
(HLT ’05), pp 347-354. 2005.

NIELSEN, Finn A. A new ANEW: evaluation of a word list for
sentiment analysis in microblogs. arXiv:1103.2903. 2011.

BRADLEY, Margaret M, LANG, Peter J. Affective norms for
English words (ANEW): stimuli, instruction manual, and
affective ratings. Technical report, Center for Research in
Psychophysiology, University of Florida, Gainesville, FL. 1999.

TABOADA, Maite. BROOKE, Julian. TOFILOSKI, Milan. VOLL,
Kimberly. STEDE, Manfred. Lexicon-based methods for sentiment
analysis. Comput Linguist 37(2):267-307. 2011.

HANNAK, Aniko. ANDERSON, Eric. BARRETT, Lisa F.
LEHMANN, Sune. MISLOVE, Alan. RIEDEWALD, Mirek.
Tweetin’ in the rain: exploring societal-scale effects of weather on
mood. In: 6th international AAAI conference on weblogs and social
media (ICWSM). 2012.

MOHAMMAD, Saif. #emotional tweets. In: The first joint
conference on lexical and computational semantics - volume 1:
proceedings of the main conference and the shared task, and volume
2: proceedings of the sixth international workshop on semantic

[24]

(23]

[26]

[27]

(28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

evaluation (SemEval 2012), pp 246-255. 2012. Disponivel em:
http://www.aclweb.org/anthology/S12-1033. Acesso em 17/10/2022.

MOHAMMAD S, TURNEY PD. Crowdsourcing a word-emotion
association lexicon. Comput Intell 29(3):436-465. 2013.

PAPPAS, Nikolaos, BELIS-POPESCU, Andrei. Sentiment Analysis
of User Comments for One-Class Collaborative Filtering over
TED Talks. In SIGIR, 2013.

MOHAMMAD SM, KIRITCHENKO S, ZHU X (2013) NRC-
Canada: building the state-of-the-art in sentiment analysis of
tweets. In: Proceedings of the seventh international workshop on
semantic evaluation exercises (SemEval 2013).

SOCHER R, PERELYGIN A, WU J, CHUANG J, MANNING CD,
NG AY, POTTS C. Recursive deep models for semantic
compositionality over a sentiment treebank. In: Proceedings of the
2013 conference on empirical methods in natural language processing
(EMNLP ’13), pp 1631-1642. 2013.

LEVSALLOIS C. Umigon: sentiment analysis for tweets based on
terms lists and heuristics. In: The second joint conference on
lexical and computational semantics (*SEM), volume 2:
proceedings of the seventh international workshop on semantic
evaluation (SemEval 2013), pp 414-417. 2013. Disponivel em
http://www.aclweb.org/anthology/S13-2068. Acesso em: 8/1/2023.

HUTTO C. J. GILBERT, Eric. VADER: A Parsimonious Rule-
Based Model for Sentiment Analysis of Social Media Text. 2014.
In: Proceedings of the Eighth International AAAI Conference on
Weblogs and Social Media. Pag. 216-225. Disponivel em
https://doi.org/10.1609/icwsm.v8il.14550. Acesso em 7/10/2022.
CHEN Taiangi, GUESTRIN Carlos. XGBoost: A Scalable Tree
Boosting System. 2016. ArXiv:1603.02754v3.

BEKKERMAN, Ron. The Present and the Future of the KDD Cup
Competition: an Outsider’s Perspective. In: LinkedIn. 2015.
Disponivel em: https:/www.linkedin.com/pulse/present-future-kdd-
cup-competition-outsiders-ron-bekkerman/. Acesso em: 9/1/2023.

Tweepy: An east-to-use Pyhton library for accessing the Twitter

API. Disponivel em: https://www.tweepy.org/. Acesso em:
10/1/2023.
Twitter API v2. Disponivel em:

https://developer.twitter.com/en/docs/api-reference-index. Acesso em
8/1/2023.

HU, Kelvin, GRIMBERG, Daniclla, DURDYEV, Eziz. Twitter
Sentiment Analysis for Predicting Stock Price Movements.

58



Aprendizado Federado Aplicado a Classificacdo de
Doencas Pulmonares em Imagens de Raio-X

1t Weld Lucas Cunha
Cientista de dados no
SiDi
Campinas, Brasil
weld.c@sidi.org.br

SiDi

Resumo—Aprendizado Federado (ou FL, do inglés Federa-
ted Learning) é uma abordagem de aprendizado de maquina
em que muitos clientes (por exemplo, dispositivos moveis ou
organizacdes) sdo capazes de treinar um modelo matematico,
de maneira colaborativa, sob a orquestracio de um servidor
central, mantendo os dados de treinamento descentralizados e
também mantendo os dados dos usuario privados [1]. Neste
projeto, uma estrutura de aprendizado federado é desenvolvida
para treinar um modelo de aprendizado profundo (DL, do
inglés Deep Learning) visando identificar doencas toracicas em
imagens médicas de diferentes hospitais. Foi observado um
grande potencial referente a aplicacdo do aprendizado federado
neste tipo de contexto, tanto por possibilitar que o modelo final
tenha um melhor desempenho que os modelos locais, conforme
€ mostrado no desenvolver deste trabalho, quanto em relaciao a
necessidade de manter a privacidade dos dados.

Index Terms—Aprendizado Federado, Privacidade, Imagens
Médicas, Doencas Toracicas

I. INTRODUCAO

Visando garantir que os dados de treinamento permanecam
em dispositivos pessoais e possibilitar que o aprendizado de
maquina seja implementado de maneira colaborativa e com
modelos complexos entre dispositivos distribuidos, uma abor-
dagem descentralizada de Machine Learning (ML) chamada
Federated Learning € introduzida em [2]. Federated Learning
€ uma abordagem de aprendizado de mdquina em que muitos
clientes (por exemplo, dispositivos mdveis ou organizagdes)
sdo capazes de treinar um modelo, de maneira colaborativa,
sob a orquestracdo de um servidor central, mantendo os
dados de treinamento descentralizados e também mantendo
a privacidade dos dados de seus usudrios [1].

Motivado pelo crescimento explosivo no uso de dispositi-
vos moveis e pela necessidade de mitigar muitos dos riscos
sistémicos relacionados a privacidade dos dados, essa técnica
se tornou uma das chaves para resolver muitos dos problemas
atuais da industria de aprendizado de maquina [3], [4]. No
entanto, apesar dos recentes avancos e do crescente interesse
na pesquisa sobre o tema, essa drea ainda apresenta uma
extensa colecdo de problemas e desafios abertos.

Um ciclo de trabalho tipico do desenvolvimento de um
sistema de aprendizado federado é mostrado na Fig. 1 e os
estdgios principais desse processo sdo descritos abaixo.

1) Identificacdo do problema: A equipe de desenvolvimento

e os lideres de negbcio escolhem um problema a ser
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Figura 1. O ciclo de vida de um modelo treinado por FL e os vérios atores
em um sistema de aprendizado federado.

resolvido no qual o aprendizado federado possa ser
aplicado como solugdo técnica.

2) Instrumentagdo do cliente: Se necessdrio, os clientes
devem estar preparados para coletar e armazenar dados
localmente, além de executar as proximas etapas do
processo, como o treinamento de modelos e enviar os
modelos treinados para o servidor central. Em alguns
casos, dados ou metadados adicionais podem precisar ser
mantidos, por exemplo, dados de interacdo do usudrio
para fornecer rétulos para uma tarefa de aprendizado
supervisionado.

3) Prototipagem de modelo: A arquitetura do modelo deve
ser escolhida para que todos os clientes e o servidor
central possam otimizar o modelo inicial. O protdtipo
de aprendizado de hiperpardmetros pode ser escolhido
em uma simulacdo de FL usando um conjunto de dados
proxy e o modelo inicial € distribuido a todos os clientes
que participam do processo de treinamento federado.

4) Treinamento do modelo federado: Vdrias tarefas de trei-
namento sdo iniciadas para treinar diferentes variagdes
do modelo ou usar diferentes hiperpardmetros de
otimizagdo.

5) Avaliagdo do modelo: Apds a execucdo das taregas de
treinamento (a quantidade de tempo varia dependendo
do contexto comercial do modelo), os modelos sdo
avaliados de maneira automatizada, podendo também ser
analisados por uma equipe técnica. A andlise pode in-
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cluir métricas calculadas nos conjuntos de dados padrao
no data center, ou avaliagdo federada, na qual os modelos
sao impulsionados para clientes mantidos para avaliacio
nos dados locais do cliente.

6) Implantacdo: Finalmente, uma vez que um bom modelo
¢ selecionado, ele ¢ implantado em todos os clientes por
meio de um processo de lancamento de modelo padrio.
A metodologia FL é um processo iterativo e pode ser
repetida muitas vezes.

Nas proximas secdes explicaremos em mais detalhe so-
bre a metodologia do federated learning e os exprimentos
conduzidos, assim como os resultados obtidos. Na secdo II
discutimos sobre o método proposto e o problema abordado
neste trabalho. Na secdo III, detalhamos os experimentos,
dados utilizados, o modelo base e detalhamos o protocolo
de experimentos. Na se¢do IV os resultados sdo apresenta-
dos e discutidos visando um maior entendimento do que os
expriemntos nos proporcionaram. Na secdo V € realizada a
conclusdo do trabalho e defini¢do de trabalhos futuros.

II. METODO PROPOSTO

A metodologia de aprendizado federado pode ser aplicada
a muitos contextos em que hajam clientes descentralizados ou
quando a privacidade dos dados é uma grande preocupagao,
como dados sensiveis oriundos de exames médicos, por exem-
plo. Muitos hospitais coletam dados de seus pacientes, o
que é uma Otima fonte de informac¢do para os modelos de
aprendizado de maquina. Compartilhar esses dados com outros
hospitais e criar uma grande base de dados seria uma boa
maneira de treinar melhores modelos, no entanto, devido a
questdes relacionadas a privacidade dos pacientes, isso ndo é
possivel na grande maioria dos casos. Neste trabalho, apli-
camos a metodologia de aprendizado federado a um cendrio
com varios hospitais, considerando dados de imagens médicas
e visando identificacio de doengas pulmonares. E importante
ressaltar que as imagens ndo sdo compartilhadas entre os
hospitais, e apenas os modelos treinados individualmente com
os dados de cada hospital sdo enviados a um servidor central.
Os principais objetivos deste trabalhos sao listados abaixo:

« Desenvolver uma estrutura fécil de usar e replicdvel para
treinamento e implantacdo de modelos de aprenziado
federado;

o Manter a privacidade de dados entre as diferentes fontes
de dados (hospitais);

o Obter um modelo final que apresente melhores resultados
(medido através de métricas como acurdrcia, precisdo, f1-
score, etc.) do que os modelos treinados individualmente
por cada hospital.

O problema a ser resolvido pelo modelo de visdo computaci-
onal ¢ a identificacdo de doencgas em imagens médicas, ou seja,
dada uma imagem de raio-X da regido do térax, nosso modelo
deve entender se esta ¢ uma imagem em que ha doenca ou
ndo (Classificador Bindrio). Nossa hipdtese é que um modelo
treinado com aprendizado federado tenha um desempenho
melhor do que os modelos treinados individualmente por cada

hospital, pois com o aprendizado federado é esperado que o
modelo obtenha o conhecimento presente em todas as bases
de dados distribuidas.

III. EXPERIMENTOS

Os experimentos foram conduzidos considerando um
cendrio com diversos hospitais, nesta se¢do, os experimentos
serdo descritos de forma a detalhar sobre os dados utilizados
e a configuragdo utilizada na condug@o dos experimentos.

A. Dados

Utilizamos o conjunto de dados ChestX-Ray14, langado por
[5]. Este dataset contém 112120 imagens de raios-X de visdo
frontal do térax, referentes a 30805 pacientes Unicos. Uma
amostra com algumas imagens do dataset é mostrada na Fig.
2.
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Figura 2. Amostra de imagens da base de dados ChestX-Ray14.

Cada imagem foi anotada com até 14 rétulos de patologias
toracicas diferentes usando métodos de extragdo automatica
em relatérios de radiologia. No nosso experimento, todas
as imagens que apresentavam alguma das patologias foram
anotadas como exemplos positivos (em que hid doenca) e
todas as outras imagens que ndo apresentam nenhuma das 14
possiveis patologias tratadas no dataset foram rotuladas como
exemplos negativos (ndo ha doenga: saudaveis) para os nossos
experimentos.

B. Modelo

O modelo base adotado foi a CheXNet [6], uma rede
convolucional densa de 121 camadas. Todo o processamento
dos dados e metodologia de treinamento da rede foi definido
conforme descrito em [6]. Substituimos a camada final total-
mente conectada por uma que possui uma Unica saida, apds
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Figura 3. Protocolo de experimentos.

a qual aplicamos uma ndo linearidade sigmdide. Os pesos da
rede sdo inicializados com pesos de um modelo pré-treinado
na base de dados Imagenet [7]. A rede é treinada de ponta a
ponta usando o otimizador Adam com pardmetros padrio (51
=0,9 e B2 =0,999). Treinamos o modelo usando minibatches
de tamanho 16. Utilizamos uma taxa de aprendizado inicial
de 0,001 que é deminuida por um fator de 10 a cada vez que
a taxa de perda na validag@o atinge um platd e escolhemos o
modelo com a menor perda de validacdo.

C. Protocolo de Experimentos

O protocolo de Experimentos foi definido e executado
conforme os seguintes critérios:

1) Ha 2 cendrios analisados em paralelo: No primeiro
cendrio os hospitais participam de um processo de apren-
dizado federado, contribuindo com seus modelos locais
e recebendo um modelo federado a cada iteracdo. No
segundo cendrio cada modelo € treinado individualmente
por cada hospital, sem qualquer contato com os outros
hospitais e considerando apenas os proprios dados.

2) Um modelo inicial é escolhido e treinado anteriormente
utilizando os dados da imagenet, o mesmo modelo
inicial € usado para o treinamento local e também para
as iteracdes federadas;

3) O conjunto de dados original [5] serd dividido em 5
subconjuntos (5 hospitais) com aproximadamente 22 mil

imagens cada;

4) Cada subconjunto serd dividido em treino, validacdo e
teste;

5) 5 iteragdes (federadas e locais) serdo executadas para
cada hospital com 40%/55%/70%/85%/100% dos dados
disponiveis (acumulativos).

6) Um total de 5 x 5 x 2 = 50 rotinas de treinamento sdo
executadas, sendo 25 para as iteracdes federadas e 25
para os treinamentos locais.

O protocolo de experimentos € resumido na Fig. 3, conside-
rando uma versdo mais simples do problema (com 2 hospitais
e 3 iteracdes), onde os modelos locais sdo representados em
vermelho e os modelos federados em azul. Podemos observar
que o mesmo modelo inicial é adotado para os 2 cendrios,
ha também uma atualizacdo das bases de dados de treino e
validag@o a cada iteragdo/novo treinamento, porém a base de
testes € mantida inalterada ao longo de todo o processo. Poste-
riormente, cada modelo local terd sua performance comparada
ao modelo federado a cada iteragcdo, considerando cada uma
das bases locais. A nomenclatura reservada aos modelos na
Fig. 3 € apresentada a seguir:

o« L1HI1: Modelo local da iteracdo de treinamento 1 do
hospital 1.

o F1HI: Modelo federado intermedidrio (ap6s treinamento
local) da iteracdo de treinamento 1 do hospital 1.

o Fl: Modelo federado apds execucdo do processo de
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juncdo pelo servidor central, da iteracdo de treinamento 1  todos os hospitais e todas as iteragdes, a acurdcia aumentou
do hospital 1. Este € o modelo que resulta apds 1 iteracdo 3,24 pontos percentuais com o modelo federado em relacdo
federativa completa. aos modelos locais.

E interessante notar também que, mesmo quando os mo-
delos locais pioram seus resultados ao longo das iteragdes, o
Apés a execugdo dos experimentos, foi possivel observar modelo federado permaneceu apresentando evolugdo de suas

a performance dos modelos ao lor}go das iteragbes de treina-  métricas, iteracdo a iteracdo. Chegando a atingir um patamar
mento local e federado, A acuricia de cada modelo na base ge 70% de acurdcia, enquanto os modelos locais chegam a

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

de testes ao longo das 5 iteragbes € mostrada na Fig. 4. valores préximos de 67%.
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considerando todas as bases locais. Em média, considerando



Site number  Accuracy  Balanced Accuracy  Recall ~ Precision  FI1-Score = ROC AUC
1 2,52% 2,61% 3,59% 2,78% 3,13% 2,61%
2 3,65% 3,58% 2,47% 4,65% 3,47% 3,58%
3 2,42% 2,27% -0,02% 3,40% 1,70% 2,27%
4 4,42% 4,59% 7,65% 4,25% 6,14% 4,59%
5 3,19% 3,26% 4,38% 3,30% 3,73% 3,26%
Tabela I

DIFERENCA MEDIA EM PONTOS PERCENTUAIS ENTRE OS MODELOS LOCAIS E O MODELO FEDERADO

A Tabela I apresenta um compilado com o valor de aumento
médio em pontos percentuais ao longo das 5 iteracdes conside-
rando diferentes métricas para cada um dos locais (ou site, em
inglés). Observa-se que, em geral, todos os locais apresentaram
melhoria das métricas se comparando cada modelo local ao seu
par federado. H4 um tnico exemplo em que houve piora do
valor médio, por um valor relativamente baixo, enquando que
na grande maioria houve um aumento consideravel, chegando
a mais de 7 pontos percentuais em alguns casos.

Na Fig. 5 ¢ apresentada a comparag@o entre a as matrizes
de confusdo do modelo local e modelo federado, para cada um
dos hospitais, apds todas as rodadas de treinamento. Pode-se
observar que na grande maioria dos casos, o modelo federado
obteve melhor performance, tendo mais predi¢des corretas
tanto da classe negativa (imagens sauddveis) quanto positiva
(imagens de térax com alguma doenca). Enquanto nos modelos
locais, ha um leve desequilibrio em alguns casos, havendo
mais falso-positivos do que falso-negativos, quando se trata
dos erros cometidos pelos modelos. Por outro lado, pode-se
observar que hd um maior equilibrio entre os falso-positivos
e falso-negativos nos modelo federado.

V. CONCLUSAO

O aprendizado federado oferece uma O6tima oportunidade
para manter a privacidade dos dados dos clientes, especi-
almente quando se trata de clientes com dados sensiveis.
Também € possivel melhorar o desempenho do modelo de
forma a promover o beneficio mutuo para todos os dispositivos
ou instituicdes envolvidas.

E importante destacar que algumas suposi¢des precisam
ser seguidas para esperar bons resultados desta técnica. As
distribuicdes de dados devem ser semelhantes entre as diferen-
tes fontes de dados e a padronizacdo dos dados e processos
¢ uma obrigacdo, visando manter a coeréncia e possibilitar
que o modelo federado aprenda de maneira adequada. Foi
desenvolvido uma estrutura local que possibilitou a execucio
do treinamentos dos modelos federados e locais, possibilitando
uma posterios comparcio entre estes dois contextos.

Como trabalho futuro, pretendemos expandir o modelo
para um classificador multiclasse e multilabel, tratando as
14 patologias presentes no dataset. Também pretendemos
utilizar outras configuragdes, visando melhorar o treinamento
do modelo, como alteracdo do otimizador e outras técnicas
que possam melhorar a performance do nosso modelo em
geral. A utilizagao de um framework que possibilite a execucao
do treinamento em uma nivem publica também faz parte da
sequéncia de desenvolvimento desta linha de pesquisa, pos-

sibilitando a execugdo das rotinas de treinamento de maneira
remota e com participagcdo de diversas fontes de dados.
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Abstract—Federated learning (FL) is a promising technique
to cope with privacy and legalization issues in distributed
learning scenarios. Also, FL has the potential of increasing the
generalizability and personalizability of models. At the same time,
HAR (Human Activity Recognition) is gaining momentum due
to advances in IoT, sensors and Al. Training machine learning
models on Android edge devices in a federated way brings the
core processing closer to the data source, while optimizing the
network resources. In such an environment, the heterogeneity of
the computational capacity of the devices is a challenge, and the
complexity of the models is a sensitive issue. The present work
proposes a method to personalize the models with the local data
of each client in an FL scenario where the training is performed
on Android smartphones. A Multilayer Perceptron (MLP), fine-
tuned with local data, is used to recognize human activities
from sensors’ data extracted from the Extrasensory dataset. A
base model, pre-trained with a large amount of data, works
as a feature extractor for the head model, which is effectively
federated-trained on the devices. The results of the method tested
in a small FL configuration with four smartphones are presented.

Index Terms—federated learning, model personalization, hu-
man activity recognition, transfer learning, edge Al

I. INTRODUCTION

The key idea of Federated Learning (FL) is to provide data
privacy in a distributed learning scenario, where it is possible
to share knowledge acquired over the data of the clients (the
users in FL) [1]. Training is performed locally on the client
using its local data which are not shared across the network,
but only the coefficients of the trained model. In general, the
FL operation is composed of the following steps [2]: (a) the
FL server determines the model to be trained on the clients;
(b) a subset of clients is chosen; (c) the server shares the
global model to the selected clients; (d) the clients train the
model locally; (e) each client sends updates to the server.
After the last step, the server aggregates the parameters of
each client to update the global model, and then the flow
returns to step (c) to start a new round. Differently from
traditional machine learning, transfer learning aims to work
in situations where the domain, tasks and/or data distribution
are different from training to inference/test conditions [3]. The
idea of transferring the knowledge acquired from a previous
task to a target task can be used to personalize the model
with the target data. Scenarios where the data distribution
across clients in FL are non-IID (independent and identically

Samuel Botter Martins
Instituto Federal de Sdo Paulo
Campinas, Brazil
samuel.martins @ifsp.edu.br

Francisco Ubaldo Vieira Jr.
Instituto Federal de Sdo Paulo
Campinas, Brazil
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distributed) require model personalization [4]. Model person-
alization is therefore necessary when dealing with a dataset
as diverse as Extrasensory, in which the data was acquired in-
the-wild, making the class distribution among individuals very
diverse. Extrasensory is formed by data from the sensors of
smartphones and smartwatches of 60 participants.

Due to the growing availability of embedded sensors, as
well as advancements in ML, Al, and IoT, the research topic of
Human Activity Recognition (HAR) is getting more attention
in recent years. Techniques of HAR from sensors’ data can be
applied in areas like health [5]. This work presents a method
for model personalization in FL. on Android devices, based
on transfer learning. Edge devices have restricted computing
resources. As a tentative to reduce the complexity of the
models to be trained on the devices, the method considers
the use of Multilayer Perceptron (MLP) instead of more
complex structures, like deep learning models. The training
on the device is implemented as a fine-tuning of a base
model previously trained with a large dataset. An experiment
applying the method to HAR from sensors’ data extracted from
the Extrasensory dataset [6], in a small FL setup with four
Android smartphones as the clients, was conducted. Results
showing the model structures and the metrics obtained in an
FL experiment with four Android devices are presented.

II. METHOD

The model personalization proposed consists of two phases:
offline and Federate Learning. The offline phase starts by
building an MLP centrally trained on a PC with a large
and diverse dataset, called base model. The optimum hy-
perparameters are searched using Keras Hypertuning. The
bottleneck model is obtained by freezing the coefficients and
removing the classification layer from the trained base model.
A second, thin, head model is the one that will be federated-
trained on Android smartphones. Both models are serialized
in Tensorflow Lite format and saved to the device memory.

The experiment used the Extrasensory as the source of
train, validation and test data, in both phases. To configure
the FL phase, each smartphone loads the data of one of the
participants of the dataset that was not used to train the base
model. During the training, the bottleneck features extracted
from these data serve as the input of the head model.
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A. Extrasensory dataset

Extrasensory is a dataset of sensors data that was built with
60 participants, who performed a range of physical activities
and daily activities (e.g. sleeping, watching TV, walking,
running, etc.), in different locations (e.g. school, home, work)
[6]. The data were collected from sensors like accelerometer,
gyroscope, magnetometer, clock accelerometer, location, and
audio, of smartphones and smartwaches devices. The complete
dataset has more than 300,000 minutes of collection. The data
were captured in the wild”, which means that each participant
was free to define the way they use the devices during their
day-by-day. The dataset is multi-label, since participants were
free to associate more than one label for a given sample.
To simplify the HAR on Extrasensory, this work considered
only the set of classes (the human activities) named primary,
which contains the classes that are mutually exclusive. In this
way, the classification problem becomes multi-class, instead
of multi-label. The set of primary classes is: standing, sitting,
lying down, running, walking and bicycling. The main char-
acteristics of Extrasensory are listed below:

e 60 participants

o Over 300k samples

e Sensors:

high-frequency motion-reactive: accelerometer, gy-
roscope, magnetometer

location services

audio

watch compass

phone status: app status, battery state, Wi-Fi avail-
ability, on the phone, time-of-day

o Pseudo-sensors (processed):

calibrated version of gyroscope (tries to remove drift
effect)

unbiased version of magnetometer (tries to remove
bias of the magnetic field created by the phone itself)

gravitation direction (magnitude is always 1G)

user-generated acceleration (raw acceleration minus
gravitation acceleration)

estimated orientation of the phone

rotation vector

o In-the-Wild: data was collected from users that were

engaged in their regular natural behavior

o Labels:

Main activity (mutually exclusive): lying down, sit-
ting, standing in place, standing and moving, walking,
running, bicycling

Secondary activity. Additional 109 labels describing
more specific context in different aspects

Multiple secondary labels can be applied to an
example

B. Steps of the method
The two phases are summarized below. Fig. 1 shows a
representation of the two phases.

« Offline phase: define the structures of the base model and
the head model, train the base model and convert both in

Offine phase
- Base Model  Bottleneck Model Head Model
I.. , [ Layer i ] ( Layer/| ]
I (o) | (Coer)

T ) () 2

Subject | e
,
subpct 49
FL phase
FL server

Fig. 1. The two phases of the proposed method.

TFLite format. The code, written in Python, runs on a
GPU of a machine-learning server

o FL phase: a Java code runs on the Android devices, which
communicate with the FL server running on a PC and
written in Python

For the offline phase, the steps were the following:

1) Randomly choose a set of 48 participants of the Ex-
trasensory dataset and concatenate their data in a single
csv file

2) Split the csv file into train, validation and test data,
randomly picking samples in a ratio of 75/15/10 (%)

3) Train the base model with the train data, using the
Keras Hypertuning to search the hyperparameters that
maximize the balanced accuracy

4) Freeze the parameters of the base model and remove the
classification layer

5) Convert the bottleneck and the head models to serialized
Tensorflow Lite (.tflite) format

6) Copy the .tflite files to the appropriate Android project
model directory

7) Split the data of each participant of the dataset into train
and test data and copy the csv files to the Android project
data directory

For the FL phase, the steps are the following:

1) For each of the four smartphones, select a different
participant of Extrasensory, whose data were not used
to train the base model,
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2) Configure the hyperparameters of the FL and start the
train on each device.

III. RESULTS AND DISCUSSION

The metric adopted was the balanced accuracy, since pre-
cision and F1 score are very sensitive in cases of rare labels
[6], as is the case of Extrasensory. Equation (1) represents
the balanced accuracy formula. The categorical cross-entropy
was used as the loss function for the base model training,
as it is more appropriate to one-hot encoded label vectors.
Fig. 2 shows the distribution of the primary classes for the
set of joined 48 participants used to train the base model. The
axis representing the number of samples is on a logarithmic
scale, due to the disproportion between the classes. In general,
there are many more samples of non-movement activities than
movement.

(sensitivity + speci ficity)
2
A. Training the base model with a subset of the features

BA = ey

Extrasensory has a large amount of 225 features, cor-
responding to raw data from sensors as well as statistics
calculated on the raw data. In a real-time situation, it can
be hard to obtain all these features due to the computational
effort needed to calculate the statistics and because we cannot
guarantee that the device is equipped with the complete set
of sensors used in Extrasensory. The first approach was to try
to build an MLP that could achieve a good balanced accuracy
if trained with a subset of the features. The subset chosen
comprises 48 features from the raw data of three sensors
— gyroscope, accelerometer and magnetometer — and their
statistics: mean, standard deviation, moment 3, moment 4,
percentile 25, percentile 50 and percentile 75.

The balanced accuracy obtained was 0.7701, and 0.8080
for the categorical cross-entropy loss, for the validation data.
It was configured 200 epochs. Fig. 3 shows the results for the
training and validation data.

B. Training the base model with the complete set of features

Training the base model with the complete set of 225
features of the dataset resulted in better metrics: 0.8954 for
the balanced accuracy and 0.3044 for the categorical cross-
entropy loss. The hypothesis to explain the difference between
the two results is that the partial set of features comprises
only sensors that are sensitive to movement (accelerometer,
gyroscope and magnetometer) and, therefore, the model has
low competence to separate between sitting, standing and lying
down, the three activities in which the participant was in non-
movement situations.

As already explained, both the base model and the head
model had their best hyperparameters calculated using Keras
Hypertuning, using Bayesian optimization. The defined search
space for each model is listed below.

Search space for the base model:

o learning rate: 0.01 or 0.0001
« dropout rate: 0.15 or 0.05
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11}
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Fig. 2. Distribution of samples per class for the set of 48 participants.

Fig. 3. Balanced accuracy (left) and loss (right) for the train (red) and
validation (blue) data, for the base model, using the partial set of features. It
was configured 200 epochs and a batch size of 32, as well as early stopping.

o number of internal layers: 2 to 4
e activation function: relu or tanh

Search space for the head model:

o learning rate: 0.0001

o dropout rate: 0.15 or 0.05

« number of internal layers: 1 to 4
¢ activation function: relu or tanh

The resulting optimal hyperparameters are listed below. It
is worth noting that the resulting head model is very light,
which is a valuable characteristic when it comes to edge Al,
especially when the training is on the device. Fig. 4 represents
the resulting MLP structure for both models.

Base model

e learning rate: 0.0001

« dropout rate: 0.05

« number of internal layers: 2

« activation function: relu

o number of neurons for the 1 layer: 288
o number of neurons for the 2™ layer: 128

Head model

e learning rate: 0.0001

« dropout rate: 0.05

o number of internal layers: 1

« activation function: tanh

« number of neurons of the layer: 24

o number of training coefficients: 3,246

The training of the base model was configured with 200
epochs, batch size of 32 samples, as well as early stopping to
monitor the loss with patience argument of 50 samples. Fig.
5 shows the curves for the balanced accuracy and the loss for
train and validation data for the base model.
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Fig. 4. Base model and head model, as built during the offline phase.

Fig. 5. Balanced accuracy (left) and loss (right) for the train (red) and
validation (blue) data, for the base model, using the full set of features. It
was configured 200 epochs and a batch size of 32, as well as early stopping
with patience argument of 50 samples.

C. Federated Learning on Android Devices

The FL experiment run on 4 clients (smartphones) of the
following models:

« Motorola G60 (physical device)

o Samsung Galaxy SM-M325FV (physical device)
o Pixel XL API 30 (emulated device)

e Pixel XL API 30 (emulated device)

Each device simulates de acquisition of its own sensors’
data by reading the data of one of the participants of the
Extrasensory dataset. These four participants must be outside
the set of 48 participants whose data were used to train the
base model. The train data is shuffled on the device before
choosing the samples to compose each batch of data.

The FL server is a Python code that runs on a PC whose
IP number and access port were previously configured in each
one of the four devices. The model aggregation algorithm used
was FedAvg, which is the most common aggregation algorithm
in use [7]. Regarding the FL server configuration, both the
fraction of clients to fit and the fraction of clients to evaluate
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Fig. 7. Test balanced accuracy at the end of each of the 20 rounds.

was set to 100

The FL on the smartphones resulted in low balanced ac-
curacies. Fig. 6 shows the categorical cross-entropy loss for
each client, along the rounds, while Fig. 7 shows the balanced
accuracy for the test set, calculated at the end of each round.

An important future work would consider 12 clients which
is the number of participants of the dataset that were not used
to train the base model, to check whether the increase in data
diversity would result in more accurate models.

Also, it has been proved that time correlations are critical
to the performance of the activity recognition model [8]. It is
intuitive to think that the time information between samples
is an important aspect to consider when extracting knowledge
from sensors’ data. Another possible future work would build
HAR models that consider the sensors’ data as time series.

CONCLUSIONS AND FUTURE WORKS

This work presented the results of an experiment employing
a proposed method to personalize models to recognize human
activities from sensors’ data of Android smartphones, using
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Federated Learning. The method is divided in two phases:
offline — which trains a base model from a large amount of
data from different participants of the Extrasensory dataset,
and defines the head model, for which the base model acts as
a feature extractor — and Federated Learning — which trains
the head model on each device, in a federated way. During
the offline phase of the experiment, the balanced accuracy of
the base model was significantly higher when using the full
set of 225 features to train the model than a partial set of 48
features (0.7701 to 0.8954).

The offline phase resulted in a very light head model, with
only 3,246 trainable parameters, which is an important feature
when it comes to edge device training. However, the FL on
the four smartphones resulted in low balanced accuracies,
considering 20 rounds and 200 epochs per round. A possible
next experiment would be to run with a larger set of clients to
see if this would introduce a greater enough diversity of label
distribution to increase the model’s personalization. Such an
experiment is most feasible using a device farm cloud service.

Another possible future work would be to build HAR
models that consider sensor data as time series. A step to
improve the analysis of the results is to implement a device
profile analysis, to show the CPU and memory usage curves
of the devices throughout the experiment.
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