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RESUMO

O uso de Inteligéncia Artificial para resolucdo de problemas complexos vem
ganhando forca no mundo inteiro. A possibilidade de alcance de aplicagao de
algoritmos de Aprendizado de Maquina € vasta. Desse modo diversas areas que
antes nado estavam conectadas com esse tipo de tecnologia comegam a se
beneficiar de suas competéncias. Uma dessas areas é a agricultura, onde a
necessidade de resolugao de problemas no cultivo é fundamental para o sucesso da
colheita. Especialmente na cultura de soja, onde € comum o aparecimento de
doencgas e pragas ao longo do seu cultivo, a identificacdo de qualquer irregularidade
na planta é importante para se utilizar o corretivo adequado e garantir produtividade
na lavoura. Este trabalho visou o reconhecimento de doencas na soja, a partir da
analise de imagens da folha, utilizando algoritmos que implementam a arquitetura de
uma Rede Neural Artificial (RNA). O uso desse tipo de algoritmo é apoiado pela
literatura e por empresas que ja o utilizam para tal fim. O trabalho envolveu o
desenvolvimento de um software para o treinamento de varias imagens em uma
RNA, implementada a partir de uma ferramenta pronta, em conjunto com uma
interface de wusuario para poder classificar as imagens. Foram realizados
experimentos para validagdo da acuracia da ferramenta, dos quais obteve-se
sucesso de acordo com as expectativas esperadas.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Aprendizado de Maquina. Rede Neural
Artificial. Soja.
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1 INTRODUGAO

Uma das caracteristicas fundamentais para a evolugdao humana ter sido bem
sucedida € a visdo, uma habilidade que nos da a capacidade de identificar o que
vemos, determinar espaco, profundidade, diferenciar cores, reconhecer ambientes,
ativar lembrangas. A visdo envia sinais elétricos para o cérebro, que € o responsavel
pela criacdo da imagem obtida no ambiente, juntamente com a propriedade de
processamento de situagdes, analise de hipoteses e formulacdo de decisbes em
milésimos de segundo. Com um fantastico poder de processamento, através de
seus bilhdées de neurdnios, junto com uma grande capacidade de armazenamento, o

cérebro humano ainda € muito superior ao melhor supercomputador da atualidade.

Um dos aspectos pelos quais somos unicos sao os sentidos, que nos dao a
capacidade de envio de informagdo para o cérebro através de algumas fontes
diferentes, como visao, audicio, paladar, tato e olfato. Voltando a visdo humana, na
qual podemos absorver diversas informacdes e processa-las através do cérebro, em
um computador essa entrada de informagao se da na forma de bits, uma passagem
de dados que assume somente duas possibilidades, os numeros 0 ou 1, ou uma
carga elétrica positiva ou negativa, assemelhando-se de certa forma ao nosso

cérebro, que envia impulsos elétricos como forma de transporte de informagdes.

A aproximagao entre homem e maquina sempre foi um assunto abordado
pela ciéncia. Devido a sua complexidade, seria um desafio tecnolégico construir um
computador que se igualasse ao nosso cérebro, mas existem situagbes em que o
computador sempre o vencera, que por sua vez foram circunstancias que levaram a

construcdo do mesmo, situagdes que nada mais sao do que a realizagéo de tarefas,
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uma grande quantidade delas. Computadores realizam, a partir de instrugbes dadas

por um humano, tarefas com eficacia e exatidao, de forma melhor do que pessoas
atualmente fazem. Com a capacidade de realizagao de inumeras tarefas, e com o
crescimento tecnolégico como viés, a necessidade de trazer certo conhecimento ao
computador como carater decisério sempre foi uma questdo abordada por
pesquisadores. Para Rezende (2005), o conhecimento produz o uso claro da
decisao, podendo ser representado por uma série de interpretagcbes através de
estruturas de dados, fornecendo os mecanismos para um sistema poder otimizar o

alcance de um objetivo e resolvé-lo.

A partir dos anos 60, houve a necessidade de resolugdo de problemas
complexos, ndo mais simples tarefas, mas uma série de técnicas heuristicas que
seriam capazes de fazer com que o software pudesse manipular a informacao e
demonstra-la na forma de conhecimento. Tendo como caracteristica a solugédo de um
problema restrito a uma area especifica, trazendo consigo a manipulagdo do
conhecimento de um profissional humano. Surgem os primeiros Sistemas

Especialistas, tragando uma linha ténue com a Inteligéncia Artificial moderna.

A proposta de um Sistema Especialista (SE) € muito bem constituida e
ganhou seu espago comercial. A representagdo do conhecimento especifico de um
humano, buscando solugdes a partir da sua base de dados, necessitam uma grande
quantidade de conhecimento aplicado (ARTERO, 2009). Os SEs possuem objetivos
concretos, que apoiam fortemente seu uso, além de servirem como um precioso
arquivo de conhecimento, por valer-se da experiéncia de um especialista, podem
servir também como um assistente ao proprio profissional, ou mesmo tornar apta

uma pessoa que ndo entende do assunto a entregar uma resposta.

Existem certos fatores que tornaram os SEs dificeis de serem implementados
como sendo sistemas para resolver problemas de forma definitiva, como a
dependéncia de um ou varios especialistas, trazendo consigo um alto investimento
devido ao uso intensivo de horas destes profissionais. A dificuldade de construgao
devido as varias formas de representacdo de conhecimento, podem levar a
resultados frageis e por sua vez a ineficiéncia de todo um projeto. Além de regras

especificas, um especialista conta também com outros tipos de conhecimento, que
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nem sempre podem ser abordados. Essas circunstancias sdo conhecidas como

sendo os principais problemas de um SE, que por sua vez, sdo mais comumente
utilizados como assistentes na tomada de decisao, e acredita-se ja terem atingido
sua maturidade (REZENDE, 2005).

Durante a resolugdo de um problema, € bastante comum lidar com a
incerteza, para nés mesmos € uma tarefa que exige afinco, normalmente sendo
resolvido analisando ocasides precedentes. Atualmente, para um sistema
computacional, atendendo a deficiéncia dos SEs, o tratamento de incertezas é

possivel ao levar aprendizado automatico para o computador.

A idéia de um computador poder aprender e ter inteligéncia autbnoma nao é
nova, Alan Turing ja havia sugerido essa possibilidade ha muitos anos atras, nao de
forma explicativa, como se um computador pudesse ter inteligéncia assemelhando-
se a humana, mas sugerindo um jogo no qual se pudesse chegar a um consenso
sobre essa questdo. Em seu artigo Computing Machinery And Intelligence, de 1950,
ele propds a questdo se maquinas poderiam de fato pensar, através do Teste de

Turing'.

Se um computador pode realizar uma grande quantidade de tarefas, adicionar
uma habilidade que o faz trabalhar de forma autbnoma e capaz de decidir
problemas, tanto para absorver a entrada de dados quanto para dar a resposta final,
lidando com incertezas, seria uma aproximagao melhorada daquilo que os humanos
podem fazer. Para ser concebido como inteligente, um computador deve ter
determinadas caracteristicas que o aproximem de uma pessoa inteligente, como o
raciocinio, realizar inferéncias, resolver e prever problemas, armazenar
conhecimento e aprender com ele, conseguir se comunicar, definir suas proprias
acdes e saber interpretar através de uma entrada de dados. Qualquer uma destas
caracteristicas aplicadas a um sistema computacional, ja o torna uma maquina
inteligente. Mas de modo em que essas s&o habilidades abstratas, implementar

qualquer uma torna-se uma tarefa considerada néo trivial (ARTERO, 2009).

1 O Teste de Turing consiste em um jogo de perguntas e respostas. O interlocutor realiza uma
rodada de perguntas para um humano e para um computador, sem saber a identidade de cada
um. Se ao final da série de perguntas e respostas o interlocutor ndo souber diferenciar com
clareza quem é humano e quem é o computador, entdo pode-se dizer que o computador possui
inteligéncia artificial (TURING, 1950).
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Os avancgos obtidos com o crescimento do poder computacional possibilitam

resolu¢cdes de problemas através de uma extragdo de conhecimento em grandes
quantidades de dados. No decorrer das ultimas décadas, as instituicbes se
depararam com isso, com um volume muito grande de informagdes em seus bancos
de dados, a necessidade de extrair um significado sobre tudo aquilo era de extrema
importancia para a vitalidade da mesma, sobretudo para manter o aspecto

competitivo.

Nos dias de hoje quem possui informagdo possui certo poder, ja que o
trabalho se tornou orientado pela informagcdo e pelo conhecimento, mas essa
informacgao nao é trazida de forma corriqueira, para chegar no nivel de interesse ela
passa por um crivo trabalhoso e muito importante. Sem essa preparagao nio seria
possivel abstrair coeréncia em analises posteriores, a implementagéo de algoritmos
computacionais anteriormente utilizados somente sob a forma tedrica, abrem
precedentes para decisdes baseadas em evidéncias, a partir de analises sucessivas,
a fim de encontrar padrdes. Esse acumulo de dados por meio de algoritmos, visando
um conhecimento artificial, vem sendo chamado pelos pesquisadores de

Aprendizado de Maquina.

Para a aquisicdo automatica de conhecimento nao existe um algoritmo capaz
de efetuar a melhor analise para qualquer problema, é necessario uma
compreensdo de suas limitagdes (REZENDE, 2005). E importante notar que o
Aprendizado de Maquina é possivel ao entrar no processo de inducao, caracterizado
pelo raciocinio a partir de fatos histéricos, experiéncias vindas de observagdes e
exposicoes. A partir desses fatores, cria-se 0 processo cognitivo, a aquisicao de
conhecimento, que pode ser administrado por diversos recursos. Como
demonstrativo, utilizando a cognicdo como ponto central, o cérebro biolégico atua
utilizando as mesmas ferramentas. Inspirado nisso, evidencia-se pela apresentagao
de um sistema de neurdnios interconectados, o algoritmo de uma Rede Neural
Artificial.

Uma Rede Neural Artificial (RNA) possui a capacidade de aprender e adaptar-
se, além de conseguir organizar-se através de grupos de conhecimento obtidos com

a experiéncia dos dados processados, tendo potencial de extrair conhecimento. Uma
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RNA consiste em um conjunto de neurdnios interconectados, que se comunicam

através de sinapses, estes neurbnios sao ativados de acordo com a entrada de
novas informacdes e podem se auto-ajustar, em um processo de treinamento.
Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2011), alguns fatores foram os responsaveis
pelo grande interesse no assunto de RNAs, como o avango da tecnologia
microeletrénica, que permitiu a simulacdo de como os neurbnios trabalham

fisicamente.

As RNAs possuem aplicacbes em diversas areas econbOmicas, como
industria, agricultura e setor de servigos. A crescente utilizagdo se deve ao fato de
que elas desoneram pessoas de trabalhos complexos, diminuindo gastos e
sobretudo erros humanos. Planos de saude, por exemplo, podem usar as RNAs
para diagnosticar o melhor plano para o paciente, levando em conta fatores
atribuidos ao seu treinamento, o que elimina um trabalho humano demorado e
sujeito a ser ineficiente para a empresa e para o paciente. A industria pode utilizar
RNAs para identificar inconformidades em matérias-primas, alertar sobre
manutencgdes preventivas, servir como previsao de produgao, analisar divergéncias

entre um produto ideal e com falhas, garantindo mais qualidade.

A forma de aplicagdo que tornou as RNAs conhecidas no mundo inteiro, € o
reconhecimento de imagens. Os carros autdbnomos da Google foram possiveis
devido a capacidade de reconhecimento do ambiente ao redor do carro, como
identificacdo de outros carros, caminhdes, motos, bicicletas, pessoas, animais, etc.
Outras empresas como Facebook, vem utilizando RNAs para reconhecimento de
rostos de pessoas em fotos. Na medicina estuda-se o uso de reconhecimento de
imagens com RNA para identificagdo de cancer de pele (ESTEVA et al, 2017). Na
agricultura ja existem sistemas para identificacdo de doencas em plantas para toda
uma lavoura, as imagens s&o obtidas através de satélite e sdo processadas
utilizando tecnologias que geram imagens em infravermelho para checagem

completa do solo.
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1.1 Definigao do problema

O uso de Inteligéncia Artificial (IA) para ajudar (ou mesmo substituir) o
trabalho humano ndo é uma decisao facil de ser realizada, envolvendo em muitos
casos um custo elevado e muito tempo para ser implementado. Na agricultura como
ja descrito, um sistema que utiliza visdo computacional para analisar uma plantagao
e saber o estado da mesma, requer um alto investimento, o que torna a IA disponivel
somente sob o dominio de grandes empresas do agronegocio. Com o intuito de
analisar a presenga de doengas e pragas, existem acompanhamentos de
agrébnomos para o pequeno e meédio produtor. Esses acompanhamentos podem
gerar altos custos para o produtor, bem como estarem sujeitos a disponibilidade do
profissional. As doencas que ocorrem em plantas sdo por muitas vezes tratadas
incorretamente, justamente por ndo haver o devido conhecimento sobre o que é
essa doencga de fato. O diagnéstico inadequado pode resultar em um tratamento
prejudicial a lavoura, através do uso generalizado de pesticidas incorretos para a
resolucao do problema, comprometendo a lavoura e podendo prejudicar o solo para

préximas safras.

O Brasil € o segundo maior produtor mundial de soja, uma cultura fomentada
pelo grande, médio e pequeno produtor. Entre outras caracteristicas, os campos de
soja sao facilmente atingidos por centenas de doencgas, entre fungos, bactérias e
virus, que comprometem lavouras inteiras (EMBRAPA, 2018). Apesar disso, ainda
nao ha nenhum software, que utiliza IA, acessivel ao pequeno e médio produtor

rural, que possa auxilia-lo no cultivo da soja.

1.2 Objetivos

Considerando os aspectos apresentados, que podem causar impactos
econdmicos em pequena e larga escala, o presente estudo teve como objetivo geral

a utilizagdo de Aprendizado de Maquina para avaliar as condi¢gdes da soja a partir da
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coleta de imagens das folhas desta planta, a fim de identificar corretamente pragas e

doencas em desenvolvimento.
Os objetivos especificos sado categorizados em:

* Pesquisar a bibliografia na area de Inteligéncia Atrtificial para apoiar a

decisdo quanto aos algoritmos e solugdes mais adequadas para este estudo;

* Pesquisar a ferramenta computacional que auxilie no processo de

implementagcdo de uma RNA;

* Implementar um software que servira de interface para os treinos,

classificagdes, testes e analises, utilizando a biblioteca pesquisada;

* Treinar uma RNA com imagens suficientes para gerar uma base de
dados consistente, com o intuito de obter o melhor resultado possivel na

resposta final;

» Avaliar a eficacia do software criado a partir da analises dos resultados.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos. Comegando pelo capitulo de
introdugdo, no qual sdo apresentados fundamentos sobre Inteligéncia Artificial,
enfatizando a importancia da utilizacdo de redes neurais para reconhecimento de
padrées, assim como a exposicdo do problema tratado neste trabalho e a
justificativa para realiza-lo. No segundo capitulo encontra-se o referencial
bibliografico, onde & descrito o estado da arte na literatura, fundamentado pelos
processos que existem e foram estudados ao longo dos anos para resolugdo de
problemas com uso de IA. O terceiro capitulo apresenta a metodologia que sera
aplicada na resolugdo do problema proposto, acompanhado de trabalhos
relacionados que utilizaram redes neurais para reconhecimento de imagens. O
quarto capitulo trata do desenvolvimento do software utilizado para treinamento das

imagens da soja e classificagdo das mesmas. O quinto capitulo mostra a
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investigacéo dos resultados obtidos com a ferramenta criada, explorando resultados

esperados. O sexto e ultimo capitulo apresenta as conclusdes do trabalho, a partir
do desenvolvimento, complementando com propostas de melhorias no estudo e

continuagao para implementacoées futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial teorico deste trabalho teve como objetivo apresentar conceitos
sobre Inteligéncia Artificial (IA), trazendo diversos fundamentos de autores sobre
temas que explicam conceitos tedricos gerais sobre o assunto. A literatura abordada
tratou desde formas de representagao de conhecimento, até a forma de aquisicao de

conhecimento por meio de algoritmos que operam em Redes Neurais Artificiais.

O propésito da IA é a construgcdo de padrbes ou algoritmos que necessitam
de maquinas para desempenhar trabalhos de compreensdo e aprendizado,
trabalhos que os humanos realizam de forma superior. Para tanto, um sistema de IA
deve possuir a habilidade de armazenar conhecimento, empregar o conhecimento
salvo na resolugdo de problemas e a partir da experiéncia obter conhecimento
(SAGE, 1990 apud HAYKIN, 2008).

Existem trés elementos que fundamentam um sistema de IA (SAGE, 1990
apud HAYKIN, 2008):

1. Representacao: é o que diferencia os varios algoritmos usados em
situagbes que exigem compreensdo de estruturas simbdlicas. A percepgao
simbdlica da |A torna-a eficaz para o entendimento entre homem e maquina.
O conhecimento pode ser referenciado em dois modelos essenciais para o
entendimento da maior parte dos problemas, o declarativo e o procedimental.
O declarativo é constituido por um grupo fixo de fatos, com alguns
procedimentos para manusea-los. A representacdo declarativa ainda tem a

propriedade de que suas sentencas possuem significado préprio, o que
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facilita o entendimento humano. A representagao procedimental esta ligada ao

cbdigo executavel que configura a interpretagdo do conhecimento.

2. Raciocinio: basicamente consiste na forma em que sao solucionados
os problemas. Para ser classificado em um sistema que utiliza raciocinio
l6gico, um sistema deve conter as seguintes condigdes (HAYKIN, 2008 apud
FISCHLER e FIRSCHEIN, 1987):

« O sistema deve comunicar-se com uma grande quantidade de

problemas;

« O sistema deve estabelecer conhecimento sobre informagdes

explicitas e implicitas;

* O sistema deve ter uma ferramenta de controle que estabeleca as

operacdes a serem utilizadas para resolver um problema.

3. Aprendizagem: o Aprendizado de Maquina contempla dois tipos
distintos de manipulacdo da informagdo, o indutivo e o dedutivo. O
processamento indutivo envolve exemplos e especificagbes a partir da
informacédo de entrada, bem como da experiéncia. No processamento de

dados dedutivo, sdo aplicadas regras para formar fatos exclusivos.

2.1 Representagcao do Conhecimento

A Representacdo do Conhecimento (RC), conforme Artero (2009), pode ser
entendida como uma forma de determinar, reconhecer e corresponder a diversas
questdes, de forma apropriada. Para Davis, Shrobe e Szolovits (1993), a RC é algo
que toma o lugar de algum objeto ou fato descrito cientificamente, de maneira que
concede a uma entidade, humana ou nao, a capacidade de interpretar por meio de

pensamento, que é modelado de acordo com novos conhecimentos.

Existem determinadas caracteristicas que formam uma RC (REZENDE,
2005):
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* Interpretacao facilitada ao ser humano;

» Abster-se do funcionamento interno do interpretador de conhecimento;

* Demonstrar solidez, permitindo seu uso mesmo nao tratando todos os

cenarios;

* Uma mesma area de conhecimento deve ter varios modos subjetivos

de entendimento, a fim de ser utilizado em varias circunstancias.

Segundo Artero (2009), independente de ser pessoa ou maquina, a utilizagao
do conhecimento requer algum tipo de exposi¢cdo, para facilitar o manuseio por
essas entidades. Algumas técnicas encontradas na literatura que sdo atribuidas a
RC, servem como modelos propostos para resolugao de problemas variados. Nas
proximas secbes, serao abordados alguns dos modelos mais comumente

mencionados na literatura e utilizados em programas de computador.

2.1.1 Representacao Logica

A matematica, segundo Rezende (2005), é uma linguagem formal que pode
possuir formas de inferéncia em sua linguagem de forma dedutiva. Uma deducgao
automatica € a caracteristica de um programa de computador de executar

inferéncias conclusivas dentro das regras l6gicas da matematica.

O tipo de Representagcdo do Conhecimento mais simples, sendo também o
mais utilizado, é a loégica proposicional, que assume um valor binario apenas,
verdadeiro ou falso, por exemplo: “O gato esta miando”, “A capital do Rio Grande do
Sul é Porto Alegre”. Combinando essas proposi¢gdes com operadores logicos, do tipo
E, OU (negagéo, condicional, bicondicional), sdo geradas regras de equivaléncia que
suportam suas vantagens de utilizagdo, devido a possibilidade de realizar analises

automatizadas e por sua vez produzir novos conhecimentos (ARTERO, 2009).

Existem dois principios na matematica que sustentam a representagéao logica,
segundo Artero (2009):
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1. Principio da ndo contradicdo: Uma proposicdo nao pode ser verdadeira

e falsa ao mesmo tempo.

2. Principio do terceiro excluido: Uma proposicdo pode somente ser

verdadeira ou falsa.

O calculo proposicional € o mais simples de ser utilizado e o preferido durante
uma formalizagdo de compreensao para um programa de computador, possuindo
potencial expressivo para a construgdo de um sistema baseado em conhecimento.
Mas o problema desse método é que ele lida com as proposi¢cdes somente como
verdadeiras e falsas, ndo sendo possivel ser aplicado em outros sistemas que
requerem tratabilidade, ou seja, mesmo que uma ldgica proposicional possa operar
em carater decisorio um problema, ele € em termos gerais intratavel. Um outro
problema é que a decisdo nem sempre € valida, podendo ter varias representacdes.
Esses problemas podem ser amenizados a partir de um conjunto de sentengas
l6gicas declarativas, dentro de contextos especiais, que unem uma série de
expressdes positivas e negativas. Exemplo: uma resposta A € verdadeira somente
se B e C forem verdadeiras também (REZENDE, 2005). Outra técnica bastante
utilizada para reduzir o impacto da intratabilidade € a aplicacdo da Légica de

Predicados.

A Logica de Predicados, ou Logica de Primeira Ordem, consiste em
declaracbes referente ao relacionamento de objetos, dando propriedade aos
mesmos, permitindo a inclusao de fatos sobre um banco de dados de conhecimento
e obtendo respostas a partir de eventos anteriores. Esse método é capaz de expor
funcionalidades como variaveis, fungbes e quantificadores, estendendo a ldgica
proposicional, elevando o potencial representativo de um problema. Sao aplicadas
regras de inferéncia na informacao que possibilita a descricdo de relagdo entre os
objetos (ARTERO, 2009).

O método de calculo de predicados faz a associagao entre os objetos e suas
propriedades. Por exemplo, armazenando a sentenga em Portugués “gosta de torta”
em uma variavel A, permite-se criar uma condicdo de ~A (negagéao), resultando na
expressao “nao gosta de torta”. A Logica de Predicados permite extrair essa

informacgao para determinar a caracteristica do objeto sobre alguma outra entidade.
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A funcdo “gostar” poderia ter como parametros: “quem” e “o qué”. Por exemplo, a

sentenga “Maria gosta de torta” poderia ser expressa como uma funcédo G(Maria,
Torta). Dessa forma foi estabelecido um relacionamento entre Maria e a Torta,
podendo ser expressado a mesma ideia a partir de varias outras perspectivas
(COPPIN, 2013).

2.1.2 Regras de Producgao

Proposto pelo matematico Emil Post, em 1943, uma Regra de Produgéo € um
modelo de Representacdo de Conhecimento muito utilizado na pratica por ser
considerado simples. O objetivo é converter o problema em um conjunto de estados,
a partir de um estado inicial e final, trabalhado com regras de transi¢do no formato
SE <condigdo> ENTAO <ag&do> (ARTERO, 2009).

Existem determinadas regras da Representagdo de Conhecimento que s&o
resultados de combinagdes de expressdes proposicionais. Um exemplo de uma
regra poderia ser “se sair 0 sol o evento sera mantido”, inferindo-se a ideia de que o
evento sera mantido, desde que o tempo esteja bom. Tais regras podem ser
armazenadas em um banco de dados, implementadas em um programa de
computador, sendo recuperadas pelo usuario através de interagées com perguntas e
respostas. Utilizando a sentenga anterior, podem ser aplicadas regras adicionais a
ela, por exemplo: “se sair 0 sol entdo vai estar quente”. Assim, através da aplicacao
de novos fatos, o programa pode concluir que “se sair o sol, estarda quente e o
evento sera mantido”. A utilizagdo de um Motor de Inferéncia na programacao
baseada em regras é capaz de manipular os fatos e produzir novos, podendo usar

regras novas para chegar a uma conclusao (REZENDE, 2005).

Em areas em que o conhecimento ndo apresenta limites precisos e os fatos e
conclusdes podem ter autonomia variada, como a Medicina, as Regras de Produgéo
podem se fazer presente. Existem certas vantagens de usar esse modelo, que
incluem flexibilidade de alteragdao de mddulos, naturalidade e regularidade. Isso se

deve ao fato das regras serem pecas independentes do conjunto, podendo ser
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excluidas, alteradas ou adicionadas, bem como s&o escritas mantendo um padrao

uniforme. Dessa forma, pessoas que nao sao aptas com a area de conhecimento
também podem obter respostas. As desvantagens desse modelo de regra sao:
auséncia de transparéncia e ineficiéncia, decorrentes respectivamente da dificuldade
de abordagem total do conhecimento e a necessidade de combinagcdo de muitas
regras (ARTERO, 2009).

2.1.3 Redes Semanticas

Comum de ser utilizada em Inteligéncia Artificial, uma Rede Semantica
consiste em um grafo com vértices, representados como objetos, unidos por arestas
que representam uma relagdo entre estes objetos. A Figura 1 mostra um exemplo
simples de Rede Semantica (COPPIN, 2013).

Figura 1 - Exemplo de uma Rede Seméntica

CACHORRO

come
caga
& um
caca COME

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Coppin (2013, p. 26).

CONSTRUTOR

As redes semanticas originalmente davam suporte a linguagem natural, esse
estudo de processamento constituia bases fortes em razdo da sua capacidade de
representar conjuntos de conhecimento variados. Estima-se que o modelo de uma
Rede Semantica seja 0 mais parecido com o que se imagina acontecer em um

cérebro humano. A estrutura das redes sao capazes de representar com
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semelhanga o modelo psicolégico da memoria associativa, podendo ter ligagdes

entre os objetos com determinadas propriedades em comum (REZENDE, 2005).

Artero (2009), descreve essa relagcdo em comum utilizando o exemplo de um
passaro e um aviao, os dois possuem asas, mas 0 avidao possui motor. Ao salvar as
informagdes sem suas devidas propriedades pode resultar em um erro minimo, bem
relativo a um humano quando confunde um avido com um passaro. Desta forma,
quanto maior for a rede, quanto mais conexdes ela tiver, menor sera a chance de
erro. Artero (2009) ainda descreve a hierarquia como uma desvantagem de uma
Rede Semantica, a dificuldade de encontrar uma relacdo ideal no né com suas

conexoes, definido pelo tempo.

Segundo Coppin (2013), o percurso sistematico que uma Rede Semantica
faz, examinando cada n6 da rede, pode muitas vezes nao ser eficiente, sendo
inadequado para determinadas situagdes por ter que sempre realizar um ciclo inteiro
por esta rede. Para solucionar o problema de encontrar um caminho mais adequado
utilizando menos conexdes, nédo percorrendo caminhos ciclicos, existem as Arvores

de Deciséao.

2.1.4 Arvores de Decisio

O processo de aprendizado por meio de indugcdo de conhecimento, em
ciéncia da computagao, pode ser estabelecido a partir de uma estrutura de modelos,
obtendo formas generalizadas sobre um problema aplicado (REZENDE, 2005).
Segundo Artero (2009), para a representagdo de uma grande parte de
conhecimento, o uso de uma Arvore de Decisdo permite a visdo de uma estrutura
hierarquica de facil compreensao. Varios algoritmos de busca utilizam o conceito de

arvore, sendo bastante adotados em sistemas computacionais por serem eficientes.

Uma Arvore de Decisdo pode ser representada por um grafo, com um né
folha, correspondente a uma classe, ou a um né de decisdo, consistindo em um

teste sobre determinado objeto, estes testes podem ser expandidos em sub-arvores.
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A Figura 2 ilustra um exemplo de arvore de decis&o simples para diagnosticar se um

paciente esta doente (REZENDE, 2005).

Figura 2 - Arvore de Decis&o para o diagndstico de um paciente

Paciente se
sente bem?

Saudavel Paciente tem

dor?

Temperatura
do paciente Doente

Saudavel Doente

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Rezende (2005, p. 120).

Utilizando a técnica de divisdo e conquista?, as solugdes encontradas em
cada né de uma Arvore de Decisdo produzem a solucdo para um problema
complexo maior. O que fortalece a eficiéncia deste método é a capacidade de
expansao dos nos, iterando em cada problema recursivamente, possibilitando
ajustes nos subespacos correspondentes, podendo realizar previsbes para
exemplos variados. Dessa forma, uma Arvore de Decisdo aplica légica booleana,
atribuindo condigdes ao longo de todo o caminho entre a raiz e a folha, sendo que as
divisbes ocorrem nos ramos individuais. De acordo com a situagdo condicional, um

ramo constitui uma regra e uma conclusdo. Um conjunto de condi¢des sao testes

2 Divisado e conquista € uma técnica computacional que divide um problema maior em partes
menores, sendo resolvido por completo de forma recursiva através da solugdo dos problemas
menores.
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que consideram operadores légicos (=, >, <, 2 etc.) bem como um valor de atributo

(FACELI et al., 2011).

A Representacdo do Conhecimento utilizando uma estrutura de Arvore de
Decisdo é um modelo que cria condi¢gdes apropriadas para a resolucdo de
problemas, formando um importante instrumento para o armazenamento de
conhecimento em um programa de computador, tanto para um Sistema Especialista,
quanto para o Aprendizado de Maquina, que serdo tratados respectivamente nas
secoes 2.2 (Sistemas Baseados em Conhecimento) e 2.3 (Aprendizado de

Maquina).

2.1.5 Representacgao de Incertezas

A qualidade da informagdo é imprescindivel ao definir um modelo de
conhecimento representativo, uma auséncia dessa qualidade torna o processo
imperfeito, sendo que a literatura denomina isso como uma incerteza. Nao
restringindo apenas pelo principio da incerteza, existe dentro dela, imperfeicdes que
devem ser tratadas individualmente (BITTENCOURT, 2006). Por exemplo, se o
problema dado for descobrir a que horas uma determinada loja abre, existem os

possiveis cenarios de informacéao:
* Perfeita: “Aloja abre as 7h e 30min”;
* Imprecisa: “A loja abre entre 7h e 9h”;
* Incerta: “Eu acho que a loja abre as 7h, sem muita certeza”;
* Vaga: “Aloja abre 1 pelas 7h”;
+ Probabilista: “E provavel que a loja abra as 7h”;

+ Possibilista: “E possivel que a loja abra as 7h”;
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* Inconsistente: “Pedro disse que a loja abre as 7h, mas Ana disse que

abre as 8h”;

* Incompleta: “Eu ndo sei que horas abre a loja, mas normalmente as

lojas da cidade abrem as 7h”;
* Ignorancia total: “Eu ndo sei que horas abre a loja”.

Uma simples informagao pode divergir em diversas situagdes: quando existe
a precisao da informacao, informacao vinda de fontes conflitantes ou quando ela nao
existe. Para os humanos, mesmo com todas as incertezas colocadas nos exemplos
acima, a resposta pode ser encontrada de forma adequada. Para um sistema,

existem alguns modelos formais que tratam as incertezas (BITTENCOURT, 2006).

Nas proximas subsecgdes, serdo descritos alguns dos modelos mais comuns
encontrados na literatura responsaveis por tratar imprecisées na informacéao, estes
modelos estdo profundamente conectados ao Aprendizado de Maquina detalhado na
Secao 2.3.

2.1.5.1 Loégica Nebulosa

Desenvolvida em 1965 por Lotfi Zadeh, a Loégica Nebulosa, também
conhecida como Logica Fuzzy, ou Légica Difusa (estes dois ultimos quando aplicado
a um sistema computacional), caracteriza-se por investigar o problema da falta de
informacao, lidando com a imprecisdo da solucdo de uma questdo. E um modelo
bem sucedido para o desenvolvimento de sistemas com controles de processos
complexos, com manutencao facilitada e pouco esfor¢co, sendo que requisitos
sofisticados podem ser tratados com simples controladores, a partir da constatacao
que determinado modelo matematico estd suscetivel a incertezas (SANDRI;
CORREA, 1999).

Constituido por uma base de regras, um controlador nebuloso é composto de

um grupo de regras de produgdo (SE <condicdo> ENTAO <ac&o>), que indicam
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acdes em varias faixas de valores, em que as variaveis que controlam o estado do

problema podem assumir, essas faixas de valores sdo trabalhadas em conjuntos
nebulosos que sado chamados de termos linguisticos. Na definicdo dos termos
linguisticos € onde esta a maior dificuldade na criacdo de conjuntos nebulosos. Uma
das formas de resolver esse problema é utilizar modelos chamados neuro-fuzzy, que
possuem parametros ensinados com a apresentacdo de pares de entrada e saida
esperada, inseridos em uma rede neural (aprofundado na Secado 2.3.3),
internamente computados com operadores de interseccao e juncdo (SANDRI;
CORREA, 1999).

2.1.5.2 Algoritmo Genético

Uma outra maneira de aprendizado de regras com conjuntos nebulosos € a
implementacdo de um Algoritmo Genético (AG). Este tipo de algoritmo
computacional permite serem criadas estratégias de busca que se adaptam na
medida em que forem avangando o conhecimento, normalmente relacionado de
forma abstrata a evolugédo biolégica. Comum de ser utilizado em problemas que
requerem otimizagdo de busca, um AG busca primariamente por uma solugdo que
contenha o melhor valor possivel (solugéo étima), ao ndo encontrar € buscado entéo
uma solugéo que seja adequada o suficiente (SANDRI; CORREA, 1999).

Segundo Rezende (2005), Algoritmos Genéticos sdo dotados da capacidade
de determinar e percorrer o ambiente onde esta o problema. A utilizacido de um AG
consiste na utilizagcdo de técnicas oriundas da computagdo evolutiva, as quais
trabalham paralelamente a partir de uma populagao de candidatos. Dessa forma,
buscas sao realizadas em diferentes areas dentro de um intervalo de solugéo, sendo
que essa operagao possui potencial para atingir regides promissoras dentro do
ambiente de busca. Um AG se destaca pela busca eficiente de solugbes étimas em
uma grande diversidade de problemas, superando métodos de busca e otimizagao

tradicionais, onde quatro aspectos se destacam (REZENDE, 2005):
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1. Nao trabalham com parémetros diretamente e sim com codificagbes

inseridas sobre um conjunto de parametros;
2. Operam em populagao ao invés de um ponto exclusivo;

3. Empregam dados de custo ou recompensa para definir a importancia

de uma informacéo, ao invés de utilizar algum conhecimento secundario;

4. Trabalham com critérios de probabilidade ao invés de operar com

transicdes deterministicas.

Rezende (2005) explica que o funcionamento de um AG comega com uma
populagao aleatdria de individuos, vistos como possiveis solucdes para o problema.
A populagao é avaliada durante a sequéncia de evolugédo e para cada individuo é
atribuida uma nota, caracterizando-se pela sua capacidade de adaptacao ao
ambiente. Seguindo a mesma logica da selegao natural proposta por Charles Darwin
em 1859, os individuos mais adaptados sdao mantidos, enquanto os menos

adaptados sao desconsiderados.

Coppin (2013) explica um AG como uma populagao de cromossomos, em que
cada um possui diferentes genes. Um AG entdo provoca a alteragdo desses
cromossomos realizando cruzamentos e mutagdes a fim de criar uma nova geragéo
de cromossomos melhor do que a anterior. O processo é repetido até o ponto de

uma solucéo caracterizada como 6tima ser encontrada.

2.1.5.3 Légica Probabilista

7

A teoria das probabilidades € utilizada para discussdo e determinacao de
situagdes em que nao se tem 100% de certeza. Os operadores légicos ndo ajudam
em hipbéteses em que existem incertezas. Por exemplo, a expressdo A—B, indica
que se A for verdadeiro, B também sera. Mas se nao existe a certeza que A é

verdadeiro, entdo esta expressao perde sua consisténcia (COPPIN, 2013).
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O modelo probabilistico baseia-se no principio de ordenagao e é determinado

a ser aplicado de forma o&tima, fundamentado na hipotese de relevancia
independente entre um evento e outro. Apesar de depender da precisdo das
evidéncias probabilisticas, € um modelo que possui bom desempenho através desse
comportamento ordenado (CARDOSO, 2004).

Segundo Bittencourt (2006), uma medida de probabilidade possui duas
interpretacdes, a frequentista e a subjetiva. A frequentista € bastante utilizada em
dados estatisticos, onde impdem-se limites de frequéncia das ocorréncias, através
de uma amostra de dados. A interpretacao subjetiva € a mais comum de ser utilizada
em Sistemas Baseados em Conhecimento. Representado por crengas em um
determinado individuo, admitindo hipoteticamente que esse individuo abastece as
probabilidades aos eventos empregados no modelo. E na interpretacdo subjetiva,
caracterizado por redes de crenga, que se enquadra o Teorema de Bayes, utilizado

em situagdes em que é necessario um tratamento de imperfeigdes da informagao.

2.1.5.4 Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes estabelece relagdo com causa e efeito, de maneira que,
havendo a compreensao do efeito, revela-se a probabilidade de sua causas. O efeito
disso € o que o torna influente para determinacdo de doengas e também o torna

proveitoso para estabelecer resultados de medi¢gdes das mesmas (LUGER, 2013).

Matematico e tedlogo, Thomas Bayes criou no século XVIIl o teorema que é
amplamente utilizado até hoje em situagbes em que ndo existem certezas. Mais
precisamente, ele calcula a probabilidade de uma proposi¢cao ser verdadeira ou de
um evento acontecer. Esse teorema pode ser declarado da seguinte forma
(COPPIN, 2013):

P|AvB|.P|(B|

PIBVA|= PlA]
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Coppin (2013), descreve o exemplo de um diagndstico médico para explicar a

utilizagcdo do Teorema de Bayes. Ao estar gripada, uma pessoa geralmente tem 80%
das vezes temperatura alta, assim, utilizando a letra A para representar “tenho

temperatura alta” e B para “tenho gripe”, € expressa a primeira sentencga:
P(BVA|=0,8

O numero decimal 0,8 é igual aos 80%, dado o fato de que a teoria da
probabilidade delimita numeros entre 0 e 1. Ao utilizar A e B para representar
conhecimento, essa informacdo tanto poderia ser uma hipotese quanto uma
evidéncia. Supondo existir o conhecimento de que 1 em cada 10.000 pessoas
podem contrair o virus da gripe e que 1 em cada 1.000 fiquem com febre, as
expressdes em que podemos armazenar essas variaveis podem ser descritas da

seguinte forma:

P[A)=0,001

P(B|=0,0001

A partir das variaveis do exemplo, pode-se formular a seguinte questao:
Constatando que uma determinada pessoa esta com febre, qual a probabilidade
dela estar gripada? Utilizando o Teorema de Bayes, essa resposta € calculada da

seguinte forma simplificada:

P(AVB|.P(B| 0,8.0,0001 _

P(BVA|= = =0,8
P(A] 0,001

O exemplo do diagndstico médico mostra que se uma pessoa esta com febre,
nao existe a certeza que ela esta gripada. O Teorema de Bayes mostrou no exemplo
que as chances de determinada pessoa estar gripada, sendo constatado apenas a
temperatura alta, s&o de somente 8 em 100 (COPPIN, 2013).
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2.2 Sistemas Baseados em Conhecimento

A integragcdo de uma determinada area de conhecimento em um sistema
computacional pode envolver a utilizagdo de um ou varios modelos de
Representacdo de Conhecimento, servindo como uma jungdo em um algoritmo
sistematico, incitando um primeiro contato, a partir do modelo tedrico representativo.
Segundo Rezende (2005), um programa de computador baseado em conhecimento
utiliza-o de forma explicita para resolu¢cado de problemas, constituindo a propriedade

de manejar informacdes de forma inteligente.

Um Sistema Baseado em Conhecimento (SBC) é utilizado em casos em que
nao é requerido um profissional humano especialista, ou que o trabalho do mesmo
ou de varios € inviavel. A implementacao necessita de um acervo consideravel de
informagdes, sendo que a quantidade e a consisténcia sdo importantes nesses

Ccasos.

De acordo com Rezende (2005), é necessario haver uma distingao de duas
operagdes utilizadas no processo da construcdo de um SBC, a capacidade e a
orientacdo do mesmo. A primeira operagcao consiste em determinar se com o
conhecimento adquirido pode-se chegar a uma concluséo, ou se é passivel de gerar
novos conhecimentos. A resolugdo de problemas somente com o uso dessa
capacidade ndo satisfaz, pois existe a necessidade de eficiéncia nos resultados.
Para isso é utilizado a segunda operagédo, chamada de método para resolugéo de
problemas, com o intuito de guiar corretamente o caminho a ser percorrido,

considerando somente conclusoes relevantes.

Um método para resolugdo de problemas também €& uma classe de
conhecimento, que nada mais € do que a habilidade de resolver o problema. Isso se
da por meio de pesquisas heuristicas, as quais contém regras aplicadas que ajudam
na redugao do trabalho. Para um SBC atuar de forma satisfatéria, € fundamental
haver qualidade na heuristica construida, isso depende essencialmente da
sabedoria externa induzida ao sistema. (REZENDE, 2005).
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Um SBC assemelha-se com um sistema convencional, dado pela forma em

que é construido. Um sistema de Business Intelligence, por exemplo, necessita de
uma experiéncia inicial humana na sua construgao, mas a metodologia aplicada em
suas operagdes de analise podem ser moldadas de acordo com as necessidades da
entidade que o utiliza, sem a necessidade de um consultor de negdcios especialista.
Dessa forma o conhecimento adquirido sera de bom uso, caso as regras aplicadas

sobre ele forem consistentes.

2.2.1 Sistemas Especialistas

Um Sistema Especialista (SE) atua em aplicagbes que requerem a
manipulagdo de um dominio especifico de conhecimento, contendo um grande
escalonamento de especializagdes. Um SE pode ser considerado como um Sistema
Baseado em Conhecimento que tem a funcao de resolver problemas que requerem
a experiéncia de um profissional humano, necessitando de uma grande interagao
deste profissional (REZENDE, 2005).

Fernandes (2005), descreve que a utilizacdo de um SE traz alguns beneficios,
como: agilidade na resolu¢do de problemas, fundamentagdo de uma base separada
de conhecimento, garantia de estabilidade e flexibilidade. Além disso, um SE exige
menos pessoas para operacionalizar o sistema, assim como previne a

representacdo humana (ndo especialista) de regras condicionais.

De modo geral, conforme ilustrado na Figura 3, um SE denota de uma
arquitetura de trés modulos: a base de regras, a memoria de trabalho e um motor de
inferéncia. A base de conhecimento de um SE, area em que é retratada o
conhecimento, é formada pela memdria de trabalho e a base de regras. O
instrumento de controle de um SE é o motor de inferéncia, responsavel por aplicar
as regras oriundas de informagdes salvas na memoria de trabalho. O motor de
inferéncia em si pode ser implementado com um SE de mais alto nivel, para
ponderar sobre a aplicacdo de regras de dominio, através de regras principais
denominadas meta-regras (BITTENCOURT, 2006).
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Figura 3 - Arquitetura de um Sistema Especialista

Base de conhecimento

Memdria de Base de
trabalho regras

Motor de inferéncia

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Bittencourt (2006, p. 261).

Segundo Medeiros (2018), existem cinco etapas para a constru¢gao de um SE:

1. ldentificacdo e definicdo do dominio do problema: consulta de fontes

de conhecimento, especialmente a consulta da experiéncia do especialista;

2. Aquisicao de conhecimento: recolhimento e analise das fontes de
conhecimento para produ¢do de um documento que sirva de base para a

producao do SE;

3. Organizacdo do conhecimento: decorre de fatos e regras. Um fato
apoia a retratacdo entre declaragcbes de estruturas de conhecimento,
normalmente uma proposi¢ao de afirmacao ou negagao. Exemplo: “O tempo
esta ensolarado”. Uma regra contém sequéncias légicas, oriundas das Regras
de Produgdo (descritas na Sec¢ao 2.1.2), podendo haver premissas e
conclusdes em seu formato e ter um fator de confianga ou de probabilidade.
Exemplo: SE (temperatura <= 0) E (umidade > 70) E (tempo nublado) ENTAO

(possibilidade de nevar = alta);

4. Implementacao: escolha de uma linguagem de programagao para

implementar o SE, ou escolha de uma ferramenta pronta, sendo que esta
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ultima opcéo € a mais comum, devido a complexidade de implementar um SE

e pelo fato de que um SE pronto ja possui um motor de inferéncia;

5. Aplicacdo de testes e validagdo: analise de casos conhecidos através
de testes na ferramenta, para validar a informacdo adquirida pela base de

conhecimento.

2.2.1.1 Base de Conhecimento

A sintetizacdo do conhecimento de um especialista humano, constituido por
regras e procedimentos para solugdo de problemas, é armazenada dentro de uma
Base de Conhecimento (BC). O conhecimento dessa base € simples de ser alterado,

devido a base estar separada da maquina de inferéncia (FERNANDES, 2005).

A Base de Conhecimento de um SE aplica algumas representagdes logicas
de conhecimento vistas na Seg¢dao 2.1, como Regras de Producdo, Redes

Semanticas, Arvores de Decisdo, entre outras.

Artero (2009) explica que embora os modelos de Representagdo de
Conhecimento possam ser aplicados em diversas regras distintas, a utilizagdo de
Regras de Produgdo é a logica mais utilizada, por ser modular e uniforme. A
modularidade aparece tanto no sentido em que cada regra representa um pedago
individual de conhecimento, concedendo propensao para inser¢cdo de novas regras,
quanto na facilidade de alteracdo e exclusdo de regras. A uniformidade se da pela
utilizagdo de um padrédo de representacdo de todas as regras, possibilitando
pessoas que desconhecem o sistema aprender de forma facilitada o conteudo das

regras.

Bittencourt (2006) descreve que a base de regras dispde de condigbes que
retratam as perguntas para o conhecimento da memoria de trabalho, essas
perguntas podem envolver instédncias de variaveis, além de inferéncias. A memoria

de trabalho pode conter variados tipos de estruturas de dados, adequando-se aos
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meétodos que representam o conhecimento. As regras podem possuir sintaxe flexivel,

aproximada da linguagem natural ou mais formais.

A aquisicao de conhecimento se torna a parte mais vulneravel de um SE, pois
nao pode balizar-se apenas de novas regras, mas de uma integracdo do
conhecimento novo com o ja existente. Uma solugao para esse tipo de problema € a
juncédo de entidades relacionadas, com o intuito de criar um cluster de regras de
trabalho. A adogédo de ponteiros para fazer ligagcbes com elementos que possuem
relacdo um com o outro também & uma forma de integrar a base (BITTENCOURT,
2006).

Um outro aspecto que torna a aquisigdo de conhecimento sensivel é o
tratamento de inconsisténcias, pois podem haver erros de aquisicdo em como o
conhecimento foi abordado. Esses erros podem ser oriundos da respectiva natureza
do conhecimento, ou produzidos pela interface de usuario. A classificagdo de regras
de aquisicdo onde o conhecimento esta estabelecido € uma das formas de tratar
aquisicdbes de conhecimento incoerentes. A avaliagdo de uma Base de
Conhecimento de forma periédica pode também detectar falhas incorporadas
durante o processo de aquisigdo (BITTENCOURT, 2006).

2.2.1.2 Motor de Inferéncia

Responsavel pelo processamento de perguntas do usuario em um Sistema
Especialista, o Motor de Inferéncia, ou Maquina de Inferéncia, trabalha com os fatos
armazenados na base de conhecimento, com o intuito de formular conclusdes a
partir dos caminhos estabelecidos na fase de implementacdo. Os processos
inferidos na base, buscam criar novos conhecimentos de acordo com os fatos e
suposi¢cdes. Assim, de acordo com a situagdo entregue em um estado inicial, o
Motor de Inferéncia transforma em um estado final com a situagcdo desejada,
trabalhando por meio de um conjunto de operadores. Esse processo que ocorre
entre o estado inicial e o final remete-se exclusivamente a buscar uma sequéncia

l6gica de operadores, utilizando modelos de Representagdo de Conhecimento e
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técnicas de buscas heuristicas. Em um ambiente casual, o Motor de Inferéncia

aplica regras de producao que operam utilizando ligagdes, normalmente definidas de

acordo com o objetivo especifico a ser estabelecido (ARTERO, 2009).

2.3 Aprendizado de Maquina

Os Sistemas Especialistas determinam um periodo importante que os
separam da Inteligéncia Artificial moderna. A habilidade de poder formular
conclusdes sobre determinado assunto € uma parte fundamental que diz respeito ao
Aprendizado de Maquina. Mas a parte mais custosa de um SE sempre foi a
alimentacdo da base de conhecimento, testes de averiguacdo e um planejamento
complexo para torna-lo flexivel o suficiente para adequar-se ao ambiente, sobretudo
sob a influéncia externa de um especialista. A necessidade de um sistema
computacional poder adquirir conhecimento sem o auxilio de um profissional de
determinada area, aprendendo de forma auténoma, encontrando significado em
meio a uma diversidade de aspectos que o levam a diversas aplicagdes, € o que
torna o estudo do Aprendizado de Maquina atrativo. Atualmente quando ha algum
problema que exige busca por solugdes complexas e demoradas, a IA torna-se
presente, mostrando que € possivel adquirir conceitos, compreensdo e decisido

sobre algum objetivo a que foi capacitada (REZENDE, 2005).

Dentre os paradigmas do Aprendizado de Maquina esta a indugdo, um
método de inferéncia Iégica que possibilita a aquisicdo de conclusbes genéricas a
partir de um grupo especial de exemplos, formada pelo raciocinio oriundo de uma
definicdo especifica e generalizada. A inferéncia indutiva € uma das ferramentas
essenciais usadas para extrair conhecimento novo e indicar eventos futuros, sendo o
artificio mais utilizado pelo cérebro humano para derivacdo de novos
conhecimentos. Realizado a partir do entendimento de exemplos obtidos por um
processo externo, o aprendizado indutivo pode ser segmentado em supervisionado e
nao supervisionado (REZENDE, 2005).
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2.3.1 Aprendizado Supervisionado

O Aprendizado Supervisionado é uma abordagem utilizada na IA que
considera o fornecimento de dados por meio de um professor. Na fase de treino, séo
entregues ao algoritmo de aprendizado um grupo de exemplos de treinamento onde
€ conhecido o atributo de classe. Os exemplos sdo determinados por um vetor de
valores de atributos e pelo rétulo da classe agregada. O algoritmo de indugdo tem
como propodsito produzir um classificador que estabeleca uma classe de novos
exemplos passiveis de serem rotulados, isto €, que ainda ndo contenham um rétulo
(REZENDE, 2005).

Em um algoritmo de rede neural (especificado na Secao 2.3.3), o Aprendizado
Supervisionado é usado com o intuito de desenvolver a rede, esta por sua vez
aprende ao alterar automaticamente os pesos contidos em suas conexodes,
classificando de modo objetivo as informagdes oriundas do treinamento. Desta
forma, as redes neurais possuem um poder de generalizagdo com altos indices de
assertividade, através de uma ampla capacidade de entrada de dados (COPPIN,
2013).

2.3.2 Aprendizado Nao Supervisionado

O Aprendizado N&o Supervisionado caracteriza-se por instruir-se sem
nenhuma mediagdo humana, utilizado em casos em que se desconhece o0 modo de
classificagdo dos dados. Esse método pode aprender a classificar uma colecao de
dados de entrada sem haver a atribuicdo de rétulos informados para a classe. Um
modelo de exemplo utilizando um método de Aprendizado Nao Supervisionado, seria
a busca por documentos na Internet. O algoritmo poderia classificar informagdes
semelhantes e prover, de forma automatica, uma proposta de conteudos distintos
referidos nos documentos (COPPIN, 2013).
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Em oposicdo ao treinamento supervisionado, que € indicado para trabalhar

com classificagao através de um conjunto de dados de preparagao, o treinamento
nao supervisionado é mais adequado para tarefas de agrupamento, onde os
registros sao classificados a partir do comportamento das suas propriedades.
Relacionando o Aprendizado N&o Supervisionado com um algoritmo de rede neural,
o modo como funciona esse treino é orientado a um modelo bioldgico, visto que
quando uma pessoa aprende uma tarefa especifica, regides exclusivas do cérebro
sao ativadas, sendo acionadas quando & necessario reproduzir novamente a tarefa
(ARTERO, 2009).

2.3.3 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA), também conhecida como conexionismo ou
sistema de processamento paralelo e distribuido, constitui um sistema que em
determinado ponto lembra a organizagdo de um cérebro humano. Ndo sendo
apoiado por regras, uma RNA cria uma possibilidade aprimorada em relagdo aos
algoritmos tradicionais (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011).

Da forma que a organizagao estrutural de uma RNA assimila-se a um cérebro
humano, o modo como sao trabalhadas as informag¢des por um computador o
diferem bastante do mesmo. O cérebro humano é caracterizado por uma habilidade
de organizagdo de seus neurOnios e a capacidade de realizar processamentos
complexos, como reconhecimento de padrdes, percepcdo e controle motor. Um
exemplo de processamento complexo da informagdo € a visdo humana, que
guarnece uma reproducao do ambiente ao nosso redor, fornecendo informacdes
para interagirmos nele. O cérebro efetua habitualmente fungdes de reconhecimento
perceptivo, como o reconhecimento de um rosto conhecido em meio a outros
desconhecidos (HAYKIN, 2008).

O aprendizado de uma RNA geralmente esta ligado a adaptagdo de seus
parametros, resultado de uma interacédo externa. Esse processo é interativo, de

maneira que a rede desenvolve-se progressivamente na medida em que sofre
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interacdes. O fundamento para a definigdo do desempenho que qualifica um modelo

neural, bem como a ocasido de demarcacdo do fim de um treinamento, séo
convencionados pelos parametros do treino, como tamanho da rede, quantidade de
interacdes e algoritmo classificador (REZENDE, 2005). Haykin (2008) explica que o
algoritmo de aprendizagem de uma RNA empreende operagdes de conexao entre os
neurdnios para o processo de aquisicdo de conhecimento, chamadas de pesos
sinapticos, cuja fungcdo é alterar os pesos sinapticos da rede para almejar um

proposito esperado.

Segundo Haykin (2008), a utilizacdo de uma RNA proporciona

particularidades referente ao conhecimento, como elencado abaixo:

1. Nao-linearidade: um neurénio artificial nao-linear caracteriza a rede
inteira da mesma forma, por utilizar a nao-linearidade distribuida. Isso &
significativo pois a forma em que s&o inseridos os dados de entrada
geralmente ndo seguem um sentido linear, bem como a estratégia interna

adotada pelo algoritmo de aprendizagem.

2. Mapeamento de entrada-saida: a partir de uma aprendizagem
supervisionada ou nao-supervisionada, acontece a alteracdo dos pesos
sinapticos da rede, a partir de uma série de amostragens de treinamento
previamente rotuladas. Cara interagdo dessas amostras contém um sinal de
entrada exclusivo e uma saida esperada, sendo que a partir disso, sao
apresentados exemplos a rede para ajustes necessarios nos pesos, com a
finalidade de minimizar a distancia para com a resposta esperada. Desta
forma, a rede adquire conhecimento construindo um mapeamento de entrada-

saida para o problema especifico.

3. Adaptabilidade: Redes neurais possuem a habilidade de adaptar os
seus pesos sinapticos quando ocorrem novas alteracbes de informacgdes.
Uma rede neural ja treinada pode ser novamente treinada para operar em

condicdes alteradas.
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4. Resposta a Evidéncias: na classificagao de padrdoes, uma rede neural

pode ser organizada para prover conhecimento sobre a confiabilidade da sua

decisao, ou “crenga”.

5. Informacado Contextual: a prépria estrutura de uma rede neural e sua
condicao de ativacao ja representam a forma de conhecimento. Para cada
atividade de um neurbnio, todos os outros sofrem alteracdes, com isso a

informacgéo circunstancial é analisada de forma natural.

6. Tolerancia a Falhas: caso um neurdnio, ou alguma conexdo com ele
seja danificada, a qualidade do padrdo salvo fica deficiente. Mas com a
distribuicdo da informacéao pela rede, a degradagado do desempenho é amena,

usualmente nao sendo passivel de falhas gerais em toda a rede.

7. Implementacdo em VLSI: Very Large Scale Integration (VLSI) € uma
tecnologia capaz de captar acdes de fato complexas utilizando uma condigao
demasiadamente hierarquica. A capacidade de processamento em paralelo de
uma rede neural faz com que ela tenha um étimo desempenho, garantindo

com isso uma capacidade de integragcédo de tecnologias em grande escala.

8. Uniformidade de Analise e Projeto: o grande universo de aplicagbes
que uma rede neural atende se da pelo fato de que uma mesma notagao
pode ser usada em diversos dominios, possibilitando o compartilhamento de
teorias e algoritmos de aprendizagem de areas distintas. Os neurdnios
também apresentam um elemento comum para todas as formas de

implementagcdo de RNAs.

9. Analogia Neurobiolégica: o processamento paralelo flexivel a falhas,
rapido e significativo de uma RNA com sua estrutura hierarquica formada
internamente por neurénios artificiais, bem como a forma de comunicacgao por
sinapses € o que determina a instigacdo para a analogia com o cérebro

humano.

A aprendizagem supervisionada em uma RNA ¢ ilustrada na Figura 4.
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Figura 4 - Diagrama em blocos de um aprendizado com um professor

Ambiente > Professor

Resposta
Vetor descrevendo desejada

o estado do
ambiente /
+

Resposta
Sistemade | real 5y
:> aprendizagem

Sinal de erro

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Haykin (2008, p. 88).

Conceitualmente, pode-se tratar o professor como a entidade que possui
compreensao sobre o ambiente, sendo este apresentado por uma série de exemplos
de entrada e saida. A partir do cenario em que a rede ndo conhece o ambiente, o
professor e a rede sdo apresentados aos dados de treinamento (vetor de treino)
vindos do ambiente. Em consequéncia do entendimento inicial do professor, ele da a
rede uma resposta esperada a partir do vetor de treinamento, esta resposta retrata a
melhor possibilidade possivel. Os parametros da rede sdo adequados a partir da
ascendéncia conciliada entre a entrada e o sinal de erro, este por sua vez é o
resultado da diferenca entre a resposta pretendida e a resposta real da rede. O
ajuste é executado de forma iterativa, com o propésito de fazer a rede neural
emparelhar-se com o professor. Em uma hipotese em que o resultado seja 6timo, o
conhecimento do professor é entregue a rede em forma completa de treinamento, de
modo que, a partir do momento em que esse estado é atingido, pode-se isentar o

professor e designar a rede a trabalhar por si prépria (HAYKIN, 2008).
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2.3.3.1 Neurodnio artificial

Criado por McCulloch e Pitts (1943), o neurbnio artificial tem seu modelo
tedrico regularmente citado na literatura pela sigla MCP, nome de seus autores.
Segundo Coppin (2013), a modelagem de uma rede neural é relacionada ao
cérebro humano, mas os neurdnios artificiais possuem menos conexdes que 0s
biolégicos, posto que atualmente nao existem aplicagdes que implementam a

mesma quantidade de neurdénios que uma estrutura biologica.

Segundo Haykin (2008), existem trés elementos que fundamentam o modelo

de um neurdnio artificial:

1. Uma série de sinapses ou elos de conexdo que contenham um peso.
Esse peso sinaptico esta incluido em um espag¢o que pode conter valores

negativos e positivos.

2. Um somador que agrega os sinais de entrada, sendo ponderado pelas

sinapses do neurdnio.

3. Uma funcdo de ativacdo que baliza a area de saida de um neurénio,

para um valor finito.

De acordo com Coppin (2013), para cada neurbnio artificial de uma rede,
também chamado de nd, é inferido um conjunto de entradas, a partir disto, é
aplicada a operacao chamada de fungao de ativagao aos valores de entrada, cada
neurénio possui uma funcao destas, originando o nivel de ativagdo que é o valor de
sua saida. A fungdo degrau, ou fungdo de limiar linear € uma das fungbes de

ativacao mais utilizadas, entre as diversas existentes.

A operagao executada por uma fungdo limiar linear é essencialmente a
verificacdo da soma avaliada, obtida pelas entradas, com um valor de limiar. Se a
soma exceder o limiar, € ocasionado a ativacédo da saida, sendo a saida permanece
desativada. Os pesos atribuidos aos neurbnios podem ser diferentes, dado que,

quanto mais complexos eles forem, maior € a complexidade no espago de entrada,
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para tanto, a flexibilidade que possui a funcdo de ativacdo para resolucido do

problema é proporcional a essa complexidade. Caracterizada pela semelhanca ao
modelo MCP, uma fungdo de limiar linear se restringe a variaveis booleanas,
enquanto que a definicdo do neurénio MCP explica que essa fungdao pode assumir
qualquer valor real (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011).

A Figura 5 mostra um neurdnio MCP, ou porta de limiar linear, onde a saida é
resultado da aplicagdo da funcdo de ativacdo fl.] (BRAGA, CARVALHO e
LUDERMIR, 2011).

Figura 5 - Neurdnio MCP ou porta de limiar linear

Xi

Xa

X

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Braga, Carvalho e Ludermir (2011, p. 24).

As fungdes limiar lineares restringem-se a solugdao de problemas que
encontram-se separados linearmente, isto €, casos em que a solugao é conquistada
a partir da separacgao de partes para formalizar uma reta. A entrada para uma porta
de limiar linear, conforme visto na Figura 9, é dividida em vetores X, dos quais sao
aplicados os pesos W, que levam para uma saida y o valor 1 ou 0. Os vetores X
permanecem em lados opostos contra uma regido de separagao linear, os pontos
que correspondem a y = 1 ficam acima da superficie e os pontos y = 0 ficam abaixo.
Em ocasides em que existem muitos valores possiveis de entrada no neurdnio

(valores grandes em n), as funcgdes lineares ndo podem ser utilizadas, sendo neste
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caso a utilizacdo de uma fungédo limiar quadratica a melhor opgéo, pois aumentam a

capacidade computacional das mesmas (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011).

A insercdo de um grande numero de parametros da maior flexibilidade em
torno das possiveis solucbes que podem ser aplicadas a uma fungao limiar. A
correlagao entre a quantidade de parametros e a capacidade computacional de uma
RNA é um critério indispensavel na definicado da topologia da mesma. Uma rede com
poucos parametros pode nao ser flexivel o suficiente para resolver determinado
problema. No entanto, uma rede com uma grande quantidade de parametros tende a
ser superdimensionada, gerando flexibilidade em excesso, o que pode levar a
resultados fora da série de treinamento, causando hipoteses inconsistentes.
Portanto deve existir um equilibrio na implementacdo de um modelo, para ndo haver
generalizagdo fraca e ao mesmo tempo ser flexivel (BRAGA, CARVALHO e
LUDERMIR, 2011).

2.3.3.2 Arquitetura de uma RNA

O algoritmo utilizado na aprendizagem de uma rede neural esta conectado
intrinsecamente com a forma em que os neurdnios da rede estdo estruturados. A
arquitetura natural de uma rede neural transforma ela em um instrumento muito
eficiente para a categorizacao adaptativa de padrbes e processamento de sinais.
Além disso, uma RNA pode ser construida para alterar os seus pesos sinapticos em
tempo real (HAYKIN, 2008).

O modelo estrutural ilustrado de uma rede neural é de grande eficacia para o
entendimento das operag¢des que ocorrem dentro dela. A seguir serdo apresentados

algumas das arquiteturas praticaveis em RNAs.

A Figura 6 ilustra a abordagem mais simples de uma RNA, caracterizando-se
por ser de uma unica camada de neurbnios, sendo alimentada exclusivamente para
frente, modelo conhecido como feedforward (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR,
2011).



46
Figura 6 - Arquitetura feedforward de camada simples

Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2011, p. 11).

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2011), estruturas simplificadas como a
da Figura 6 sdo aptas para solucionar problemas multivariaveis com fungdes
conjuntas. Por serem compostas de uma unica camada, se restringem a cenarios

menos complexos.

A arquitetura ilustrada na Figura 7 mostra semelhanga com a Figura 6, mas
possui mais uma camada de neurbnios. Isso da a RNA uma eficiéncia de
processamento e maior amplitude para usos continuos (BRAGA, CARVALHO e
LUDERMIR, 2011).
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Figura 7 - Arquitetura feedforward de duas camadas

Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2011, p. 11).

A arquitetura das Figuras 6 e 7 indicam um conceito estatico, isto &, nao
apresentam reincidéncia internamente em suas estruturas, sendo direcionadas da
entrada para a saida, sempre para frente. Nas Figuras 8 e 9, as conexdes através
dos neurbnios de mesma categoria, ou entre a saida e camadas anteriores, séo
recorrentes (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011).

A Figura 8 ilustra um exemplo de arquitetura com conexdes entre os
neurdnios recorrentes, onde a saida é consequéncia ndao somente da entrada
processada nas camadas, mas também do atual estado reprocessado da rede. Essa
construcdo geralmente é aplicada em resolugdo de problemas que envolvem
predigdes de eventos futuros (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011).
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Figura 8 - Rede recorrente entre a saida e a camada central

Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2011, p. 11).

A Figura 9 ilustra um exemplo de rede com recorréncia auto-associativa, no
qual a saida de cada um desses neurdnios, a partir de um unico nivel, conecta-se
com as entradas de todos os demais. Essa estrutura ndo apresenta entradas
externas como visto nos outros modelos, sendo que o funcionamento é realizado
pelo processo de atualizacdo de estado dos neurdnios, que se auto-associam
(BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011).
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Figura 9 - Rede recorrente auto-associativa

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Braga, Carvalho e Ludermir (2011, p. 11).

A escolha correta da disposicdo de uma rede neural para solucionar algum
problema vai depender de alguns fatores, como: complexidade do problema,
tamanho da entrada de dados, propriedades estaticas ou dinamicas, conhecimento
pressuposto do problema e representagdo da informacdo (BRAGA, CARVALHO e
LUDERMIR, 2011).

2.3.3.3 Arede Perceptron

Proposto primeiramente por Rosenblatt em 1958, o Perceptron € um
classificador binario composto por uma rede simples com somente um neurdnio para
classificar suas entradas para duas categorias, podendo ter qualquer valor de
entrada. A entrada é organizada por uma grade, utilizada para representagéo de
uma imagem, por exemplo, podendo realizar tarefas de reconhecimento simples
(COPPIN, 2013). Segundo Artero (2009), a rede Perceptron € a estrutura de rede
neural mais conhecida pois seu estudo é simplificado e possui uma carga histérica

de literatura e pesquisa.
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De acordo com Haykin (2008), o Perceptron é utilizado para classificagdo de

padrdes que apresentam-se em lados opostos em um hiperplano®. Essencialmente,
caracteriza-se por um unico neurénio com pesos sinapticos adaptaveis. Utilizado
para ajustar parametros livres de uma RNA, o algoritmo surgiu em uma operagao de
aprendizagem feita por Rosenblatt entre os anos 1958 e 1962, para seu modelo de
rede. Rosenblatt atestou que caso os vetores utilizados para treinamento do
Perceptron sdo obtidos de duas classes separadas de forma linear, o algoritmo
converge e dispbe a area decisoéria em um hiperplano de duas classes. O
Perceptron de fato é elaborado com somente um neurdnio, limitado a classificar

padrées com duas hipoteses.

A Figura 10 mostra um exemplo de uma classificagdo linear com Perceptron

ilustrado em um hiperplano, onde sao classificados dois tipos de elementos.

Figura 10 - Exemplo de treinamento de duas classes com um Perceptron

Parameter 1

Parameter 2

Fonte: Cross, Harrison, Kennedy (1995, p. 1076).

Para a classificagdo com mais de duas classes, pode-se expandir a saida do
Perceptron incluindo mais neurénios. Mas para o correto funcionamento da rede, as

classes necessitam ficar separadas linearmente. O funcionamento elementar do

3 Na computagdo, um hiperplano separa uma superficie de caracteristicas de modo robusto e
eficiente. Essa competéncia € um aspecto importante quando aplicado com grandes quantidades
de dados, como processamento de imagens e visdo computacional (GONCALVES, et al., 2007).
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Perceptron serve como modelo l6gico para qualquer tamanho de RNA (HAYKIN,

2008).

2.3.3.4 Perceptron com multiplas camadas

As redes de multiplas camadas determinam uma classe importante para o
estudo de RNAs, pois apresentam a generalizacdo do Perceptron de uma unica
camada. Usualmente essas redes possuem uma série de unidades sensoriais que
formam a camada de entrada, uma ou varias camadas intermediarias ocultas e uma
camada de saida. Dado o sinal de entrada, ele é disseminado em todas as camadas
da rede (HAYKIN, 2008).

Em redes Perceptron do tipo feedforward, a fungdo das multiplas camadas
intermediarias é alterar o espaco de entrada de dados para uma apresentagao
acessivel obtida pela camada de saida da rede. Desse modo, um determinado
problema n&o-linear, pode ser solucionado em uma rede de mais camadas
separando-o linearmente nessas camadas, gerando um novo arranjo dessa
informagéo para a camada de saida (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011).

A Figura 11 mostra a arquitetura de uma rede Perceptron de multiplas
camadas, do tipo feedforward, contendo duas camadas ocultas e uma de saida. A
imagem mostra que qualquer neurénio, em qualquer camada, € conectado a todos

os outros da camada anterior/posterior.
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Figura 11 - Perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas

Sinal de Sinal dg
entrada < & saida -
(estimulo) (resposta)

Camada de Primcira Scgunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Fonte: Haykin (2008, p. 186).

O fluxo do sinal propagado em uma rede de multiplas camadas avanga da
esquerda para a direita, de camada em camada. Dois tipos de sinais sao discernidos
nesse modelo de rede (HAYKIN, 2008 apud PARKER, 1987):

« Sinal Funcional: consiste em um sinal de entrada (estimulo),
disseminando-se de neurdnio em neurdnio, aparecendo no sinal de saida. E
chamado de sinal funcional pois espera-se que seja realizada alguma fungéo
na camada de saida, assim como este mesmo sinal € modificado por calculos

a partir das suas entradas, a partir dos pesos associados em cada neurénio.

« Sinal de Erro: origina-se na saida de um neurdnio, propagando-se para
tras, camada por camada. E chamado de sinal de erro pois o calculo
estimativo do neurbnio possui independentemente uma funcdo que necessita

de um erro.

De acordo com Haykin (2008), as camadas intermediarias sédo referenciadas
como “ocultas” porque nao fazem parte das camadas de entrada ou da saida da
rede, a primeira camada oculta € populada pela entrada através de unidades

sensoriais, a saida dessa primeira camada oculta € empregada na préxima. Os
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neurdnios ocultos contidos nessas camadas sao estruturados para executar dois

calculos:

1. Calculo funcional: explicito por uma fungéo nao-linear a partir do sinal

de entrada, calculado com base nos pesos sinapticos ligados ao neurénio.

2. Calculo de estimativa: calculo também relacionado com os pesos dos
neurdnios, responsavel por gerar 0 erro que € necessario para realizar a

retropropagacgao atraveés da rede.

Segundo Artero (2009), ndo existe a possibilidade de calcular o erro dos
neurénios a partir das camadas ocultas de uma forma semelhante a camada de
saida, pois na camada oculta ainda ndo €& constituido o valor esperado. Assim
sendo, € necessario adotar uma estratégia de propagacao dos erros entregues na

camada de saida de volta para as camadas ocultas para serem recalculados.

2.3.3.5 O algoritmo de retropropagacgao (backpropagation)

Uma rede Perceptron de multiplas camadas adquire conhecimento da mesma
forma que o Perceptron simples. A distingdo estd no neurbnio contido nas
multicamadas, o qual é passivel de ter inUmeros pesos ligados com camadas
anteriores, tendo que ser ajustado de acordo com o erro oriundo dos dados de
treino. O método de retropropagacgao, internacionalmente conhecido como o
algoritmo de backpropagation, atribui responsabilidade nos diferentes pesos

inferidos em cada neurénio, configurando um aprendizado por erro (COPPIN, 2013).

Artero (2009) explica que o algoritmo de backpropagation € o mais utilizado
em redes com multiplas camadas internas. O erro recebido na camada de saida é

retro-propagado na rede direcionando-o para a camada de entrada.

O treinamento de uma rede que utiliza o algoritmo de backpropagation é do
tipo supervisionado, no qual utiliza pares de entrada e saida para regular os pesos

da rede por meio de um método de correcdo de erros. Esse treinamento acontece
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em duas etapas, chamadas de forward e backward. A primeira é usada para

deliberar a saida para determinado padrédo de entrada, a segunda etapa usa a saida
esperada entregue pela rede para ajustar os pesos de suas conexdes (BRAGA,
CARVALHO e LUDERMIR, 2011).

A Figura 12 lustra o fluxo de processamento de um algoritmo
backpropagation. Da entrada para a saida os dados seguem na etapa forward. Ainda
na mesma rede os erros (backward) fazem o sentido inverso, da saida para a

entrada.

Figura 12 - Representacao do sinal forward e backward
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Fonte: Medeiros (2018, p. 151).

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2011), a fase forward abrange as

seguintes etapas:

1. Um vetor de entrada X é inserido na camada de entrada da rede. As
saidas obtidas nos neurbnios da primeira camada intermediaria Ci1 s&o

calculadas.
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2. As saidas da camada oculta C1 abastecem a proxima camada Cz. Da

mesma forma as saidas da C:z sdo calculadas, sendo o processo iterado até

chegar na camada de saida Cx.

3. As saidas resultantes dos neurénios da camada Ck sdo confrontadas
com as saidas esperadas Yp a partir da entrada X. O erro proporcional a Yp -

Y é calculado.

O objetivo da fase forward é alcancgar o erro de saida depois da disseminagao
do sinal de entrada por todos os neurdnios da rede. Ja na fase backward acontecem
os seguintes passos (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011):

1. Os erros encontrados na camada Ck s&o usados para alterar os pesos
dos neurbnios desta camada, através de uma férmula de gradiente

descendente do erro.

2. Os erros da camada C«k sao propagados para a camada anterior Ck-1
usando os pesos das conexdes dessas duas camadas, que por sua vez serao
multiplicados pelos erros obtidos da camada de saida, provendo um valor de
erro estimado para os neurdnios da camada oculta, correspondente a uma
proporcao da influéncia entre os neurbnios da camada Ck-1 com os erros da
Ck.

3. Calculados os erros da camada Ck-1, 0s mesmos sao empregados
para modificacdes de seus pesos através do gradiente descendente, da

mesma forma que o realizado no passo 1.

4. O procedimento é replicado até o ponto em que os pesos da camada
C1 sejam ajustados, finalizando desta forma a alteracdo dos pesos de todos

0s neurdnios da rede.
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2.3.3.6 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks, CNNSs)
pertencem a um grupo de algoritmos constituidos com base em Redes Neurais
Artificiais, que utilizam a convolugdo em no minimo uma camada interior da rede
(ARAUJO et al, 2017). De acordo com Ferreira (2017), para ser considerada
convolucional, uma rede neural deve possuir a0 menos uma camada de convolugao.
Uma camada de convolugdo recebe uma entrada multidimensional, nomeado
similarmente como tensor, empregando um conjunto de convolugdes a partir de uma

série de filtros.

Segundo ARAUJO et al. (2017), as CNNs comprovaram ser eficientes em
muitas tarefas, como reconhecimento de imagens, processamento de linguagem

natural, reconhecimento de videos e sistemas de recomendacao.

Algumas das vantagens na utilizagdo de CNNs podem ser resumidas em
(ARAUJO et al, 2017):

* Capacidade de extragdo de aspectos importantes a partir de

aprendizado de transformagdes.

* Precisam de um numero menor de parametros de alteragdes em
relagdo a redes inteiramente conectadas com uma mesma quantidade de
camadas. Na medida em que uma camada interna ndo é conectada com
todas as outras camadas seguintes, existe menos processamento para o

ajuste de pesos, auxiliando no desempenho do treinamento.

Em RNAs classicas, os neurbnios sdo completamente conectados, capazes
de receberem os pixels na entrada de uma imagem e gerar conhecimento das suas
caracteristicas. Mas isso requer um poder computacional grande. Considerando um
exemplo de uma imagem colorida de 300x300 pixels, com 3 canais. Somente um
neurdnio depois da camada de entrada, conectado com todas as camadas
anteriores, contém 270.000 parametros para serem aprendidos (300 x 300 x 3).

Sabendo que um Uunico neurbnio € insuficiente para aprender todas as
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caracteristicas de wuma imagem, o0 numero de parametros aumenta

consideravelmente, tornando-se inviavel treinar uma rede que tenha uma entrada
com grandes dimensdes. RNAs classicas também nao consideram a proximidade
entre os pixels de entrada, eliminando a visdo da disposi¢ao espacial de uma
imagem (FERREIRA, 2017).

Uma CNN ¢é do tipo feedforward, onde uma camada anterior prové recursos
para a camada seguinte. Utiliza dois tipos de células em suas camadas da rede
interna, simples e complexas, que sao utilizadas para extracao implicita de padroes
visuais obtidos na entrada da rede, integradas em uma rede inteiramente conectada.
Nas células complexas s&o extraidas caracteristicas para a classificacdo de padrdes
(FERNANDES, 2013 apud LECUN et al, 1989, LECUN et al, 1998).

Através de campos receptivos locais conectados a determinadas regides da
rede, as CNNs, em sua arquitetura, compartilham pesos e caracteristicas. Por meio
de campos receptivos e compartihamento de pesos, € possivel a deteccao de
informagdes visuais essenciais em qualquer zona da entrada, como por exemplo
bordas ou fins de linha em pixels de uma imagem (FERNANDES, 2013).

Segundo LAWRENCE et al. (1997), uma CNN refere-se a um conjunto de
camadas, onde cada uma possui um ou varios planos. Imagens centradas e
normalizadas entram na primeira camada. Toda unidade em um plano recebe a
entrada de um vizinho menor referente a um plano anterior, conectando unidades a
campos receptivos locais. Dessa forma, os pesos formados pelos campos receptivos
em um plano sdo submetidos a serem iguais em todos os pontos restantes desse
plano. A Figura 13 ilustra o modelo descrito, onde os planos sao representados por

dimensdes de pixels do tipo RGB (red, green, blue).



Figura 13 - Uma representacao tipica de uma Rede Neural Convolucional
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Fonte: Lawrence et al. (1997, p. 103).

Cada plano individual pode ser visto como um mapa de recursos que possui
um identificador fixo, envolvido em uma janela local escaneada a partir de camadas
anteriores. Varios planos sdo assim utilizados em cada camada para serem
apontados recursos com o intuito de observa-los. A partir do recurso detectado, a
localizacdo do mesmo deixa de ter importancia. As camadas desses planos, onde
sdo extraidos os recursos, sdo as camadas de convolugdo, ou camadas
convolucionais. Cada camada é normalmente seguida por outra camada que realiza

operagdes de média e subamostragem do local (LAWRENCE et al, 1997).

De acordo com Fernandes (2013), a partir da extracdo de um conjunto de
caracteristicas, a localizagdo deixa de ser relevante, podendo eventualmente
atravancar o reconhecimento. Ao contrario disso, o foco é situado na posicdo de
cada caracteristica sobre as restantes. Dessa forma, as camadas convolucionais
seguintes se alternam com camadas de subamostragem, visando o crescimento da

quantidade mapeada de caracteristicas.

Em uma camada convolucional, cada filtro possui dimensao diminuida,
estendendo-se por toda a profundidade no volume da entrada. No caso de imagens
coloridas (RGB) que possuem 3 canais de entrada, o filtro da primeira camada
convolucional tera 3 dimensdes. Por exemplo, em uma camada de 5x5x3 (5 pixels
de altura, 5 de largura e 3 de profundidade), os filtros serdo ajustados durante o

processo de treinamento da rede, para que 0s mesmos sejam ativados
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automaticamente quando forem encontradas manchas ou bordas relevantes nos

pixels. Essa relevancia € mensurada de acordo com fungdes de otimizacdo de
amostras previamente classificadas (ARAUJO et al, 2017 apud KARPATHY, 2017). A

Figura 14 ilustra uma operagao convolucional em uma imagem RGB.

Figura 14 - Convolugao entre um filtro 3x3 com os pixels de entrada
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Fonte: Araujo et al, (2017, p. 4).

Apesar de terem se mostrado eficientes e terem se tornado um novo padrao
para visdo computacional, CNNs precisam de uma grande quantidade de amostras

com rétulos para chegar a um ponto satisfatério de classificacdo (ARAUJO et al,
2017).
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O presente trabalho teve como intuito descobrir o tipo de doenca na planta da
soja, a partir da analise da imagem da folha da planta, utilizando Inteligéncia
Artificial, empreendido por meio de algoritmos construidos sob a estrutura de uma
Rede Neural Artificial.

Com base na abordagem proposta, a presente pesquisa foi classificada como
qualitativa. Segundo Ramos (2009), a abordagem qualitativa ¢é utilizada em
situacdes de estudo em que, por conta de sua complexidade, a sua quantificacao
torna-se dificil de ser aplicada. Nao existindo uma hipotese a ser comprovada, seu
uso € apropriado para o entendimento do evento estudado, caracterizado por uma

conclusao indutiva sobre o assunto.

De forma conjectural, os métodos utilizados neste estudo pretenderam
comprovar que doencas na soja podem ser diagnosticadas utilizando ferramentas de
reconhecimento e classificagdo computacionais inteligentes. De acordo com a
criacdo desse pressuposto e em conjunto com o objetivo geral, foi evidenciado o

perfil exploratorio descritivo deste trabalho.

Segundo Ramos (2009), a pesquisa exploratéria institui um estagio inicial
para uma pesquisa cientifica. O propésito é realizar uma aproximagdo com o
problema estudado, a fim de fazer com que este problema seja visto de forma mais
transparente. Ao adentrar na explicacado de técnicas e estruturas trabalhadas, dando
importancia aos procedimentos aplicados com estudos de variaveis e com

experimentos realizados, a pesquisa exploratéria passa a ser complementada na
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forma de um modelo descritivo. Para Matias-Pereira (2016), um estudo exploratério

deve ser realizado considerando os esclarecimentos que comprovam seus
principios. Desse modo, durante os experimentos, a importancia do estudo
concentra-se no delineamento do problema, sendo que, durante a implementacao do

projeto a viabilidade de analise do problema formulado é avaliada.

Quanto ao tipo, classificou-se a presente pesquisa como experimental. De
acordo com Ramos (2006), o tipo de pesquisa experimental € onde o evento
estudado é reproduzido de forma controlada, geralmente feito por amostragem, com

o propodsito de encontrar os elementos que sdo produzidos por esse evento.

3.1 Etapa experimental

A organizagcdo e empreendimento deste trabalho iniciaram com a pesquisa
bibliografica sobre Inteligéncia Artificial. A partir da literatura foi possivel constatar
que o modelo de rede neural € o mais adequado para a classificagdo de imagens.
Assim sendo, a biblioteca que melhor se adaptou ao propdsito do trabalho foi
utilizada. Foram aplicados testes de implementacdo, buscando a identificagcao de
alguma imagem aleatoria, a partir de treinamentos basicos (com poucas imagens)
referenciados na documentagdo da mesma, objetivando a comprovacgéo da eficacia

do algoritmo contido na ferramenta.

A partir da definigdo de algumas amostras de folhas, com variados tipos de
doencgas, o ambiente de programacao foi criado para a escrita do codigo fonte que

utilizou o framework escolhido, o qual implementa em sua esséncia uma RNA.

Apoiado pela linguagem de programag¢ao JavaScript, foi construido um
sistema projetado para utilizagdo em um navegador de Internet (software web), que
serviu de interface de usuario para leitura dos dados, a partir da importacdo de uma
ou varias imagens. Os testes iniciais contiveram pequenas amostras de imagens,

com o intuito de calibrar o aprendizado da rede e definir as melhores variaveis e
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imagens para se trabalhar. As imagens de treino estavam nomeadas com o nome da

doenga, dessa forma o sistema pdde rotular a imagem com esse nome.

Com a definicdo de uma quantidade de imagens aceitavel para treinamento
na ferramenta, as imagens foram submetidas ao treinamento na RNA. Quanto ao
aprendizado da rede, ele foi do tipo supervisionado. Segundo evidenciado na
literatura, para uma analise eficaz da rede, quanto mais dados forem treinados,
maior sera a taxa de acerto na solugdo do problema. De acordo com isso, as
amostras de imagens foram replicadas em varias outras, a partir de recortes de
varios quadrados, com o auxilio de ferramentas de edicdo de imagens. Assim, a
rede neural foi treinada com varios padrdoes dispersos de imagens contendo um
mesmo significado, almejando uma melhor adaptagdo da rede a partir de exemplos

distintos.

Os experimentos de classificacdo no software tiveram os seguintes objetivos:
testar a acuracia dos resultados, testar a adicdo de conhecimento novo na rede

neural e verificar os resultados a partir de testes com ajuste de parametros da rede.

3.2 Coleta de Dados

A partir da resolucdo da ferramenta de trabalho, foi consultado o portal na
Internet da Embrapa, com o intuito de investigar as possiveis doengas e pragas que
atingem as plantagbes de soja no Brasil. Apds a escolha das doengas, foi iniciado a
pesquisa de imagens das folhas de soja contendo essas doencgas, no préprio portal
da Embrapa e em repositérios de imagens da Internet, utilizando como fundamento
as informacgdes fornecidas pela empresa. As imagens pesquisadas contiveram um
padrao de tamanho e foco na folha, a fim de facilitar a classificagdo das mesmas na

fase de treinamento.
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3.3 Analise de Dados

Na interface do software foi informado a quantidade de imagens processadas
na base de treino e as taxas de perda a partir do treinamento iniciado. A partir desse
ambiente, foi habilitado na tela do software o envio de uma imagem de uma folha de
soja para ser classificada, onde foi realizada a identificagdo da doenga. Nenhuma
imagem dos testes de classificacdo foi treinada pela rede neural. Em tela foram
mostradas as doengas previstas para a imagem testada, com destaque para o

resultado com o valor de confianga mais alto.

Os resultados dos experimentos foram colocados em tabelas, contendo a
sequéncia de testes. Nessa sequéncia de testes foi informado se o software retornou
a resposta correta e os valores de confianga referentes a doenga. Os resultados
gerais obtidos com os experimentos foram colocados em graficos, a partir dos quais

foram obtidas visbes mais amplas dos ciclos de testes para serem analisadas.

3.4 Trabalhos relacionados

Esta secéo cita alguns trabalhos que utilizaram Aprendizado de Maquina por
meio de RNAs para classificagao e identificacdo de padrées em imagens. O intuito
foi obter conhecimento para auxiliar na estruturagao do trabalho proposto, uma vez
que nao foram encontrados trabalhos que retratavam o mesmo cenario atual

apontado no problema de pesquisa.

Perelmuter et al. (1995), utilizou um algoritmo de backpropagation
implementado na linguagem de programacao C, para reconhecimento de imagens
do tipo bidimensional. O objetivo do trabalho foi avaliar a eficacia das RNAs em
comparagao com modelos tradicionais de classificagdo, mais especificamente em
algoritmos que implementam redes Bayesianas para classificagdo. Foi criado uma
RNA com uma entrada com capacidade total de 16 KB de dados, uma camada

oculta com 100 neurbnios e uma camada de saida contendo uma unidade de
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processamento para cada série de objetos classificada, resultando em 5 unidades

de saida no total. A Figura 15 ilustra a arquitetura da rede criada.

Figura 15 - Arquitetura da RNA construida por Perelmuter et al. (1995)
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Fonte: Perelmuter et al. (1995, p. 201).

Antes de importar as imagens para um treinamento utilizando um modelo de
classificagdo inteligente, elas foram submetidas a um pré-processamento, para
eliminar ruidos como alta ou baixa luminosidade e o plano de fundo das mesmas,
este ultimo sendo tratado com algoritmos de detec¢édo de bordas em objetos. Ruidos
na imagem sao informagdes contidas dentro da matriz de pixels que ndo interessam,
ou atrapalham o aprendizado do sistema. Perelmuter et al. (1995) propds eliminar
essa fase exaustiva de extragdo das caracteristicas principais das imagens, por
considerar uma RNA treinada apta a resolver ruidos de forma melhor que um

classificador inteligente.

Segundo Perelmuter et al. (1995), os fundamentos de base para a
implementagédo de um sistema de reconhecimento de imagens foram identificados. A
classificagdo por meio de uma RNA identificou vantagens em relagcdo a
classificadores comuns, como a desobrigagao de uma pré-sele¢cao de imagens e de
um extrator de caracteristicas, ja que os testes com imagens que nao foram pré-
processadas tiveram a mesma taxa de acerto em relacdo as que sofreram
polimento. A possibilidade de utilizagdo da mesma estrutura de RNA para
identificacdo de qualquer conjunto de imagens bidimensionais também foi uma

caracteristica importante apresentada pelo autor.
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Khatchatourian e Padilha (2008) aplicaram RNAs para identificar variedades

de soja a partir da forma e tamanho das sementes. Foram fotografadas imagens de
uma amostra de sementes utilizando uma camera digital, em uma superficie plana
com luz fluorescente acima delas. Nessas imagens fotografadas foram aplicados
filtros para as mesmas ficarem com tons cinzas, no modelo preto e branco. A partir
desses filtros iniciais, foi realizada uma segmentacdo utilizando ferramentas
computacionais de detecgcdo de bordas em objetos de imagens, delineando as

sementes e excluindo por¢gdes desnecessarias para a pesquisa.

Para a representacdo da informacdo, Khatchatourian e Padilha (2008)
relacionaram um conjunto de pixels em cada semente de uma imagem, delimitando
cada semente em uma matriz de tamanho igual ou inferior a 130 x 130 pixels. A
Figura 16 ilustra uma imagem binaria, ja tratada por filtros, de uma semente de soja.
A Figura 17 ilustra a representagdo da mesma imagem em uma matriz binaria, onde
o numero 1 representa uma parte da semente e o numero 0 somente o

preenchimento do restante do retédngulo.

Figura 16 - Imagem binaria da semente de soja

Fonte: Khatchatourian e Padilha (2008, p. 765).
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Figura 17 - Semente de soja da Figura 16 a partir de uma matriz 30 x 30
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Fonte: Khatchatourian e Padilha (2008, p. 764).

Khatchatourian e Padilha (2008) utilizaram uma rede neural do tipo
feedforward com o algoritmo backpropagation, com 16.900 componentes na camada
de entrada (tamanho maximo de uma matriz 130 x 130), 3 camadas ocultas com 90,
70 e 60 neurdnios respectivamente, finalizando com uma camada de saida contendo
8 neurbnios. Foram treinadas 35 sementes de 8 marcas diferentes (correspondendo
com o numero de neurbnios da camada de saida). O treinamento envolveu a
propagacao dos vetores (correspondentes a matriz binaria) na camada de entrada, a
retropropagacgao do erro e ajuste dos pesos, sendo necessarias 420 iteragdes para

obter uma taxa de erro aceitavel, conceituando a rede como treinada.

Para a validacdo da rede apos o treino, Khatchatourian e Padilha (2008)
utilizaram grupos de amostras de diferentes tamanhos com sementes de cada
marca analisada. A Figura 18 mostra as conclusdes do trabalho, onde ao ser
incrementado o espago amostral, a assertividade no reconhecimento da variedade

das oito marcas de sementes analisadas aumenta consideravelmente.



Figura 18 - Influéncia da quantidade de amostras
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Fonte: Khatchatourian e Padilha (2008, p. 768).
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4 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo serdo apresentadas as tecnologias utilizadas e o software
desenvolvido para classificagcdo de imagens. Testes de aplicagdo das tecnologias

serao também descritos para avaliar a eficiéncia das mesmas.

A biblioteca de programacéao escolhida para auxiliar na obteng¢ao de recursos
de uma rede neural na construcdo do software foi a TensorFlow (TF). Criada pela
empresa Google, atualmente é o framework de Inteligéncia Atrtificial mais popular
utilizado pela comunidade cientifica e empresas privadas, possuindo uma

comunidade extremamente ativa de programadores e entusiastas da tecnologia.

A escolha do TF se deu primeiramente por sua popularidade, na medida em
que discussdes em torno de sua utilizacdo e aplicagbes crescem, se tornam
acessiveis conteudos que mostram suas habilidades na resolugcéo de situagdes com
uma abrangéncia de areas significativa. Outro motivo pela escolha do TF, é que ele
foi criado para ser compativel com varias linguagens de programagao,
principalmente JavaScript (JS), dando espacgo para a criagdo de outros frameworks
que se aplicam a finalidades especificas. Por ultimo, um motivo fundamental que é o
cerne deste trabalho, a classificagado de imagens. O TF trabalha com algoritmos de
redes neurais que sao excelentes alternativas para o reconhecimento de padrdes
em imagens, pois sao inumeros os casos de uso com sucesso. O TF tem sido
aplicado comercialmente em grandes empresas como Airbnb, Coca-Cola, Intel,

Twitter, além da prépria Google.
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Nas segbdes seguintes, sera descrito o processo de desenvolvimento do

software criado para este trabalho, contendo explicagdes em torno do TF e suas

tecnologias embarcadas.

4.1 TensorFlow

O TensorFlow (TF) € uma plataforma de programacao de cédigo aberto que
auxilia na construgdo de aprendizado artificial profundo, utilizavel em computadores
pessoais, dispositivos moveis, navegadores web e servidores. Oferece multiplos
niveis de abstragdo, abrangendo uma grande variedade de solugao de problemas e
flexibilizando o Aprendizado de Maquina, envolvendo areas como reconhecimento
de voz, visdo computacional, robdtica, recuperacdo de informacéo, processamento
de linguagem, extracdo de informagdes geograficas e descoberta de drogas
computacionais. Conjuntamente, ¢é versatii o suficiente para suportar
experimentacbes e pesquisas de novos modelos em maquinas distintas (ABADI,
MARTIN et al, 2016).

Originalmente chamado de DistBelief, o TF foi criado pela equipe Google
Brain, departamento da empresa Google responsavel pela criagdo e pesquisas na
area de IA, para explorar a otimizagcao de redes neurais profundas. Essa equipe de
desenvolvimento promove pesquisas que aprimoram o estado da arte e as aplicam
em campo, com politicas de boas praticas que visam a acessibilidade de IA para
qualquer pessoa. Atuam em areas de grande potencial transformador e de impacto
na sociedade, como saude, seguranga, energia, transporte, manufatura e

entretenimento (Google Al, 2019).

TensorFlow, como sugere o nome, realiza computagées em fluxo utilizando
tensores. Um tensor € a generalizagdo de matrizes e vetores para dimensdes mais
altas, ou seja, ele € um array multidimensional. Quando se utiliza essa biblioteca na
programacao, o tensor € o objeto principal do programa, representando uma
computacdo parcialmente definida que retorna algum valor. Os programas

desenvolvidos com essa ferramenta trabalham inicialmente construindo um grafo de
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objetos com os tensores, detalhando a forma que cada um € calculado, com base

em tensores disponiveis, executando partes deste grafo para alcangar os resultados

desejados (TensorFlow, 2019b).

O TF permite treinamento e inferéncia em grande escala, dispondo de
centenas de servidores remotos para treinamento rapido, executando modelos
treinados para inferéncia em diversas plataformas. Utiliza um grafo de fluxo de
dados para retratar a computagcdo de um algoritmo e o estado em que o mesmo
assume, inspirado por modelos de programacéao de alto nivel. Em sistemas de fluxo
de dados tradicionais, os vértices do grafo representam computagédo funcional e
informagdes que ndao podem ser alteradas. No TF, o fluxo de dados permite que os
vértices reproduzam calculos que alteram o estado mutavel do dado (ABADI,
MARTIN et al, 2015).

Treinar uma rede neural de alta precisdao requer uma alta capacidade de
computacdo, o TF dimensiona esses calculos em um cluster de servidores
habilitados para Unidades de Processamento Grafico (Graphics Processing Unit,
GPU). Com isso, as redes neurais profundas alcangaram desempenho inovador ao
tratar de problemas relacionados a visdo computacional, como por exemplo o
reconhecimento de objetos em uma imagem. Essas tarefas aplicadas de forma
eficiente sdo a chave para o funcionamento do software (ABADI, MARTIN et al,
2016).

A programacado com o TF & de baixo nivel, ou seja, devem-se estabelecer
parametros de otimizacdo que estdo relacionados ndo somente a arquitetura
pretendida, bem como o conhecimento acerca dos algoritmos que sao instanciados
pelos tensores. Existem problemas complexos ligados a essa plataforma que
precisam ser definidos de acordo com o caso de uso, como gerenciamento de
memoria, fungbes de ativagdo de neurdnios artificiais e busca pelo melhor algoritmo
otimizador. Para obter uma rede neural sofisticada para solugcdes que envolvem
classificagdo de imagens e auxiliar na obteng¢ao de resultados rapidos, o TF indica a
utilizacdo da biblioteca chamada ml/5.js (ml5), a qual sera utilizada para a

implementacgéo do software pretendido neste trabalho.
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4.2 Biblioteca ml5

O ml5 é uma biblioteca que trabalha no topo do TensorFlow, isto €, utiliza-o
nas suas camadas internas, servindo como um involucro para ele. Essa ferramenta
prové acesso a algoritmos de Aprendizado de Maquina profundo, para serem
executados via navegador de Internet, utilizando apenas a linguagem JavaScript. A
seguir serao apresentados alguns conceitos importantes utilizados no ml5, visando

explicar a forma em que o0 mesmo opera.

Datasets sao chamadas as cargas de dados que o ml5 trabalha. Cada ponto
deste Dataset contém um atributo que é um dado especifico, podendo ser do tipo
texto ou numérico. Conhecidos como fatores, os dados sdo categéricos, ou seja,
representam um conjunto claro de opg¢des, como verdadeiro ou falso (ML5JS,
2019b).

Uma Feature no ml5 € um atributo relacionado ao problema, empregado no
Aprendizado de Maquina. Sao propriedades brutas, podendo ser quantidades
extraidas por uma forma de pré-processamento da informacdo. A extracido de uma
Feature é também chamada de engenharia de recursos, que normalmente requer
um tipo de entendimento sobre o dominio. Um detalhe importante da aprendizagem
em uma Feature, € que ela basicamente realiza a engenharia de recursos de forma
automatica, sem necessitar intervencdo humana, o modelo aprende 0s recursos
apropriados a partir dos dados brutos (ML5JS, 2019b).

Um Model é o algoritmo de Aprendizado de Maquina, caracterizado por ser
um modelo matematico abstrato que procura descrever uma parte do mundo real.
Para gerar um Model, a rede neural precisa ser treinada primeiro. Para validar esse
Model por meio de treinamento supervisionado, o conjunto de dados € normalmente
dividido em dois conjuntos aleatérios, o de treinamento e o de testes. O Model é feito
a partir do conjunto de treino, sendo que o conjunto de testes é utilizado para fazer
as previsdes, contendo o respectivo rotulo e um numero de predi¢cado entre 0 e 1. O
que o algoritmo rotula em uma imagem esta exclusivamente relacionado aos dados
de treinamento (ML5JS, 2019b).
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O ml5 fornece o acesso a um Model pré-treinado, criado a partir do

treinamento em um banco de dados chamado ImageNet. Ele corresponde a um
conjunto de dados de aproximadamente 15 milhdes de imagens rotuladas, contendo
aproximadamente 22 mil categorias. A coleta dessas imagens foi realizada na
Internet e foram rotuladas por humanos a partir de ferramentas de colaboracao
coletivas (crowdsourcing) (KRIZHEVSKY SUTSKEVER e HINTON, 2012).

A grande maioria dos algoritmos atuais, que possuem a finalidade de
reconhecer objetos, se rettm a um pequeno numero de objetos regulares, como
carros, pedestres e rostos. Isso se explica em razdo da alta disponibilidade de
imagens para categorias desse tipo. O ImageNet, de outro modo, possui uma
grande quantidade de imagens contendo quase todas as classes de objetos,
envolvendo também as inabituais (DENG, Jia et al, 2009). O ml5 herda do

TensorFlow um algoritmo de Rede Neural Convolucional (CNN) chamado MobileNet.

4.2.1 MobileNet

De acordo com Howard et al. (2017), MobileNet € uma CNN (descrita na
Secgao 2.3.3.6) cujo modelo € apoiado em convolugdes isoladas de acordo com sua
profundidade, aplicando filtragens para cada canal de entrada, conhecidas também
como convolugdes pontuais. Esse tipo de filtro aplica uma convolugao de 1x1 pixels
para combinar as saidas de convolugdo em profundidade. Em redes convolucionais
normais, os filtros combinam as entradas em um conjunto renovado com uma unica
etapa. A convolugao isolada em profundidade separa em duas camadas, uma para a
aplicacao dos filtros e outra para as combinacgdes. Isso tem o impacto de diminuir

consideravelmente o tamanho do modelo computacional.

A Figura 19 exemplifica a diferenca entre uma convolugao de imagem padrao
e uma em profundidade. No exemplo, a convolugdo em profundidade € realizada
sobre cada canal de cor da entrada e é seguida por uma convolugdo 1x1 obtida
através do estagio anterior, combinando-os em uma camada de saida (HOWARD et
al, 2017).
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Figura 19 - Convolugao regular vs convolugdo em profundidade

Convolugao normal Convolugdo em profundidade

[

-

3x10x10 16x10x10 3x10x10 Convolugao 16x10x10
1x1

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Howard et al. (2017, p. 3).

Segundo Howard et al. (2017), a eficiéncia da convolugdo em profundidade &
alta em comparacgao a convolugéo padrao, embora ndo combine os filtros de entrada
para criar novos recursos. Para obter esses recursos, uma camada adicional é
criada, da qual é calculado uma combinacdo da saida da convolugdo em
profundidade através de uma convolugdo 1x1. O MobileNet realiza convolugdes
separaveis em profundidades de 3x3 pixels, utilizando entre 8 a 9 vezes menos
computagao, comparado a uma convolugao padrao em uma mesma arquitetura de

rede.

Ao todo, uma arquitetura convencional do MobileNet possui 30 camadas,
fornecendo além de todas as caracteristicas de uma RNA, camadas convolucionais
normais, camadas com convolugdo em profundidade e camadas pontuais que
duplicam o numero de canais (HOWARD et al, 2017).

A Tabela 1 mostra o MobileNet em comparagao a outros modelos de CNN que
utilizam a mesma técnica de convolugdo em profundidade, em acuracia e

quantidade de parametros necessarios, a partir de amostras similares.

Tabela 1 - Comparagéao do MobileNet com modelos populares

Modelo (CNN) Acuracia Operagoes (milhdes) | Parametros (milhées)

MobileNet 70,6% 569 4,2

Continua
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Modelo (CNN) Acuracia Operagoes (milhdes) | Parametros (milhoes)
GoogleNet 69,8% 1550 6,8
VGG16 71,5% 15300 138

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Howard et al. (2017, p. 6).

A Tabela 1 revela que o MobileNet possui uma precisdo proxima do VGG16,

sendo que é 32 vezes menor e executa 27 vezes menos operagdes computacionais.

Em comparacdo ao GoogleNet, € menor, mais preciso e executa 2,5 vezes menos

computacoes.

4.2.2 Testes com ml5

Para serem efetuados testes com o ml5, ndo é necessario rodar nenhum

servidor ou outro tipo de servigo. Para iniciar com a programacao da ferramenta, é

necessario somente importar o script do ml5 em um arquivo HTML (Linguagem de

Marcacao de Hipertexto, do inglés Hypertext Markup Language), contendo algumas

fungdes em JavaScript (JS) que irdo chamar as funcionalidades da ferramenta.

Para iniciar uma classificagdo no mil5, utilizando o banco de imagens

ImageNet, treinadas pela rede MobileNet, sdo necessarias 3 etapas:

1. Inicializar o MobileNet: Conecta no servidor remoto onde estd a CNN

do MobileNet através de uma nova instancia do método classificador de

imagens presente no ml5. E necessaria uma conexdo banda larga com a

Internet nessa etapa.

2. Classificagdo: Assim que o MobileNet é carregado, ele ja esta pronto

para classificar uma imagem. As imagens habilitadas para classificagao

podem ser de varios tipos e extensdes. Nos testes iniciais deste trabalho, as

imagens classificadas estavam dentro de tags HTML na prépria pagina. Mas

elas podem também estar no sistema de arquivos do computador (necessario

um servidor HTTP) ou codificadas em Base64.
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3. Obtencao dos resultados: O método classificador do ml5 retorna uma

matriz de dados (chamado de array em JS), contendo as principais classes
encontradas. Cada classe € um objeto que possui o rétulo da imagem

encontrado e a confianga (numero longo entre 0 e 1) sobre 0 mesmo.

O ml5 foi criado com uma propriedade importante em programas feitos em
JS, a utilizagdo de fungdes de retorno de chamadas, denominadas de callbacks.
Com isso, cada fungdo invocada aguarda a anterior para ser iniciada. Essa
caracteristica é presente naturalmente em outras linguagens, mas em navegadores
de Internet o JS executa suas fungbes de modo nao concorrente, isto €, ele nao
espera uma computagao terminar para iniciar outra (modo assincrono). Os callbacks
existem para contornar isso, sendo essencial para o correto funcionamento do ml5,

que depende sempre da finalizacdo do processo anterior para executar o préximo.

Além de ter que estabelecer conexdao com o servidor remoto (depende
exclusivamente da velocidade de conexdo com a Internet), existem funcbes que
exigem concorréncia com o processador local do computador que podem demorar
para serem concluidas, como o treinamento de imagens novas, que sera visto

adiante.

A Figura 20 mostra o codigo fonte dos testes iniciais com o ml5, com

comentarios no codigo para especificar o que cada instrugao realiza.

Figura 20 - Teste inicial de classificacdo de uma imagem com ml5

. image = document.getElementById('i

. result = document.getElementById(' result'};

. probability = document.getElementById('probabili

ml5.imageClassifier('MobileN

.then(c ifier =

Fonte: Do autor (2019).
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Os resultados da classificagdo sao trazidos em um array JS, ordenados em

ordem decrescente segundo a confianga rotulada. No codigo fonte de exemplo foi
exposto somente o resultado principal, ou seja, o de maior confianga. Esse resultado

foi mostrado na pagina HTML criada.

O teste inicial classificou apenas uma imagem a partir do conhecimento
prévio da rede MobileNet. Essa imagem foi colocada estaticamente na pagina
HTML, sendo que para realizar testes com outras imagens foi necessario alterar o

link ou baixar uma nova imagem e anexa-la ao projeto.

As Figuras 21, 22 e 23 mostram os resultados de testes feitos com diferentes
classes de imagens. A Figura 21 mostra a classificagdo com uma imagem de um
cachorro da raga labrador, o ml5 acertou a resposta com confiangca de

aproximadamente 77%.

Figura 21 - Teste unitario do mI5 com imagem de um cao da raga labrador

Labrador retriever
0.7663

Fonte: Do autor (2019).

E importante observar que, o ml5 ndo sé caracterizou a imagem como sendo
um cachorro, mas também acertou a raga dele. Isso € decorrente do extenso
treinamento existente no MobileNet a partir de milhées de imagens com milhares de

classes obtidas via banco de imagens do ImageNet.

Na Figura 22, foi setado a imagem de um relégio de parede analégico. O miI5
apresentou o rétulo de um relégio analdégico com confianga de aproximadamente
81%.
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Figura 22 - Teste unitario do mI5 com imagem de um relégio de parede

analog clock
0.8073

Fonte: Do autor (2019).

A Figura 23 apresenta um resultado muito proximo de 100% de acerto ao

classificar uma imagem de uma locomotiva a vapor.

Figura 23 - Teste unitario do ml5 com imagem de uma locomotiva a vapor

steam locomotive
0.9974

Fonte: Do autor (2019).

Classes comuns de imagens, como as apresentadas nas Figuras 21, 22 e 23,
normalmente apresentam resultados corretos com confianga acima de 70%. Isso se
da pelo fato do MobileNet conter milhares de classes treinadas, sendo que a
probabilidade de haver uma imagem buscada de forma aleatdria de objetos comuns,
animais ou meios de transporte, é bastante alta. Por isso um dos testes feitos com o
ml5 incluiu a classificagdo de imagens incomuns, que possivelmente ndo foram
treinadas pelo MobileNet, com a finalidade de observar os resultados, analisando a

proximidade da resposta correta com as predi¢oes.
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A Figura 24 refere-se a um teste de classificagcdo de um objeto singular: um

vaporizador de roupas. Para esse teste o codigo fonte foi modificado para trazer os 3
principais resultados em forma de /ogs no navegador, com o propdésito de verificar
todos os rotulos obtidos pelo miI5. Na figura foi ilustrado a maior confianga

juntamente com os outros resultados.

Figura 24 - Teste unitario do mI5 com imagem de um vaporizador de roupas

water jug
0.5294
, confidence:
, confide

Fonte: Do autor (2019).

Com 53% de confianga, o mlI5 retornou que o objeto € um jarro de agua
(water jug). Com similares 13% de confianga (aproximados), foram identificados
respectivamente um abridor de latas (can opener) e uma maquina de café expresso
(espresso maker). Como esperado, o ml5 ndo acertou a predicdo do objeto da
imagem, mas o importante desse teste foi verificar que os objetos mais préximos

encontrados possuem caracteristicas semelhantes.

Na Figura 25, foi aplicado o teste de classificagdo em um animal raro, um

mamifero chamado ocapi.
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Figura 25 - Teste unitario do mI5 com imagem de um ocapi

0.5530952215194702

Fonte: Do autor (2019).

Analisando os resultados, com 55% de confianca, o mI5 trouxe um alazdo
(cavalo, sorrel). Com aproximadamente 12%, um cachorro da raga whippet, seguido
de uma zebra, com 7% de confianga. Na Figura 25 foram ilustrados também a
imagem dos 3 animais que foram retornados, para fins de comparagdo. Novamente
o importante nesse teste foi observar que as 3 principais predicbes possuem
caracteristicas semelhantes com a imagem classificada. Esse teste foi essencial
para perceber, a grosso modo, como o algoritmo de rede neural do ImageNet
trabalha, visualizando a imagem por completo, vasculhando pixel a pixel, buscando
pontos de similaridade especificos entre a imagem de entrada e o que ja foi

aprendido.

Os testes das Figuras 24 e 25 também foram importantes para perceber que
o ml5 atende a demanda deste trabalho. Dado que para classificar doencas na folha
da soja, € necessario analisar a imagem de entrada em sua totalidade, pois as

doencgas também possuem caracteristicas individuais.

4.2.3 Aprendizado supervisionado no ml5

A classificacio realizada pelo mI5 nos testes anteriores provém de uma base

ja treinada. Um dos objetivos deste trabalho foi treinar a rede neural a partir de um
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aprendizado supervisionado. O ml5 viabiliza esse treinamento, utilizando o modelo

pré-treinado oferecido e agregando o método conhecido como featureExtractor.

O featureExtractor permite que o modelo da rede neural do MobileNet seja
treinado, retreinado, ou reutilizado para uma nova tarefa customizada, adicionando

novos dados. Essa tarefa é também chamada de transferéncia de aprendizagem.

A Figura 26 mostra o método featureExtractor, com comentarios relacionados

aos seus parametros iniciais.

Figura 26 - Método featureExtractor do ml5

ml5. featureExtractor("MobileNet", { numClasses: 2 }, f

});

Fonte: Do autor (2019).

Dentre as opg¢des do método de transferéncia de aprendizagem, estéo
incluidas: versao do MobileNet a ser utilizada, numero de camadas ocultas (100 é o
padrao do ml5), nimero de epochs? (20 € o padrao do ml5) e numero de classes

para serem treinadas.

Ao final de cada ciclo de treinamento (epoch), a fungao de treino retorna um
valor de perda. Diversos algoritmos de Aprendizado de Maquina possuem uma
funcdo de perda, também chamada de fungdo de custo (aprofundada na Secéao
2.3.3). Essa funcao é responsavel por mensurar a performance do modelo de RNA
para com o conjunto de treino. Quanto menor o valor retornado pela fungéo de perda

(valor ou taxa de perda), melhor € o desempenho do modelo (ML5JS, 2019a).

O ml5 permite o treinamento e classificagdo de imagens a partir de um video.
Para testar a funcionalidade de treinamento, foi criado um software de teste,

habilitando a caracteristica de capturar as imagens a partir da webcam do

4 Uma epoch refere-se a um ciclo completo de treino em uma rede neural, onde um determinado
dado é percorrido para frente e para tras (backpropagation) uma unica vez na rede (MIKOLOV et
al, 2010).
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computador. Esse software consistiu em adicionar e treinar duas classes de

imagens, a webcam foi ativada para capturar 20 imagens de cada uma das duas
classes (uma caneca e um copo). A partir da captura das imagens, elas foram
treinadas com o método featureExtractor, ilustrado na Figura 26. A classificagdo no
programa foi feita por meio da aproximagao do objeto com a webcam.

A Figura 27 mostra o teste aplicado com duas classes de imagens, em dois
momentos distintos. No primeiro momento, foi aproximado a imagem da caneca a
webcam, no segundo momento a imagem de um copo. Em ambos os casos,

houveram acertos nas predi¢gdes dos objetos com confianga proxima de 100%.

Figura 27 - Classificagdo de duas classes de imagens a partir de uma webcam

| Ad. imagens classe A || Ad. imagens classe B || Treinar || Classificar | | Ad. imagens classe A || Ad. imagens classe B | | Treinar || Classificar |

20 Imagens classe A 20 Imagens classe B 20 Imagens classe A 20 Imagens classe B

Classe: caneca Classe: copo
Confianca 0.9999990463256836 Confianga 0.9999990463256836

Fonte: Do autor (2019).

4.3 Imagens de doencgas na soja

A procura por imagens de doencas na folha na soja ocorreu por meio de
pesquisas na Internet. Apoiado pelo manual de identificacdo de doengas na soja da
Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria), foram identificadas 8
doengas comuns em solo brasileiro. Sdo doengas causadas por fungos, bactérias e

viroses, provenientes de clima umido e quente (HENNING et al, 2014).
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A Figura 28 ilustra um exemplo de cada uma das 8 classes de doengas que

foram utilizadas no trabalho de treinamento supervisionado da RNA. Da esquerda
para a direita na imagem, estdo as doencas: ferrugem, mildio, oidio, olho de r3a,

mancha parda, mancha alvo, crestamento bacteriano e virose.

Figura 28 - Doencgas na soja

Fonte: Adaptado pelo autor com base em HENNING et al. (2014, p. 13-61).

Nos testes iniciais realizados com a ferramenta ml5, foram utilizadas imagens
de objetos e animais. Devido suas caracteristicas particulares, essas imagens
podem ser classificadas com uma acuracia extremamente estavel pelo software.
Como visto anteriormente, o problema deste trabalho ndo possui o objetivo de
reconhecer um objeto em uma imagem, mas sim uma doenga, caracterizada por
uma irregularidade impar na folha da soja. Essas irregularidades estdo presentes
(como visto na Figura 28), em forma de manchas intrinsecas na folha. Em outros
termos, ja sabe-se que o objeto se trata de uma folha de soja, o aspecto que torna o

estudo diferente dos testes iniciais, € o foco nas manchas dessas folhas.

Para assegurar o foco nas manchas das folhas de soja, bem como ter a
possibilidade de expansado do tamanho da base de imagens, foram capturados
recortes de 120x120 pixels das imagens das doengas. ISso preveniu que imagens
com o segundo plano diferentes pudessem comprometer a obtencdo das
caracteristicas exclusivas de cada doencga, pois como constatado nas Figuras 24 e
25, a CNN do MobileNet examina a imagem por completo, salvando o conhecimento
de pontos importantes dela. Por exemplo: se em uma determinada imagem de uma
doenga A, houver um fundo com um céu azul marcante, similar ao da doencga B, a
rede poderia salvar essa caracteristica desnecessaria e determinar que existem
similaridades entre as duas imagens durante a fase de treinamento, prejudicando o

prognostico posterior.
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Cada imagem foi salva com o nome de sua respectiva doenga, por exemplo:

ferrugem-1.png, ferrugem-2.png, isso permitiu a identificacdo das mesmas na fase
de treinamento da rede neural (Sec¢ao 4.3). A Figura 29 transmite a concepgao de
como foram extraidos os pontos de interesse nas imagens em quadrados de
120x120 pixels.

Figura 29 - Extragdo de pontos de interesse para treinamento

Fonte: Do autor (2019).

Devido a inexisténcia de uma quantidade satisfatoria de imagens na Internet,
para cada imagem buscada, foram geradas aproximadamente 8 novas imagens com
recortes feitos a partir da original. Todas as imagens novas criadas foram
rotacionadas em 45° por 3 vezes, sendo salvo em uma nova imagem a cada

rotacao.

4.4 Implementagao do Software

O TensorFlow é implementado pelo mI5 em linguagem JavaScript (JS). Com

isso o software criado para usar o ml5 deve ser preferencialmente desenvolvido
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utilizando tecnologias web modernas, para ser executado em navegadores em suas

ultimas versoes.

Para o desenvolvimento do software, foi utilizado a biblioteca Meteor.js, que
cria um ambiente de desenvolvimento para utilizacdo da linguagem de servidor
Node.js. O Node executa codigo JS no lado do servidor, orientado a eventos
ocorridos de forma assincrona. A execugao do cédigo no servidor foi necessaria na
implementagdo do software, pois ela permitiu que fossem lidas informagdes de
arquivos da maquina em que esta sendo executado o Node. Por padrdes de
seguranga, é inevitavelmente bloqueado pelo navegador de Internet a leitura de

arquivos locais utilizando somente cédigo JS sem estar hospedado em um servidor.

Com o ambiente estipulado, € o servidor Node que gerencia o uso de CPU e
memoria RAM do computador, tirando a carga de trabalho do navegador local. A
interface do programa foi criada considerando todos os passos em que o servidor e
0 usuario necessitam realizar. Os requisitos de software fundamentais para a

realizacao deste trabalho foram:
» Carregar o modelo de RNA do MobileNet.
* Adicionar as imagens para treinamento.
* Treinar a RNA com as imagens adicionadas.
* Carregar uma imagem para teste.

* Recortar a imagem sob o foco da area de interesse selecionada pelo

usuario.

» Classificar a imagem, mostrando os principais resultados com seu

respectivo percentual de confianga sobre 0 mesmo.

O programa inicia conectando-se ao MobileNet e carregando o modelo de
rede com os parametros iniciais. O parametro alterado no software foi a quantidade

de classes, que muda ao longo dos testes e analises (Capitulo 5).



85
Apdés o carregamento inicial do MobileNet, o sistema adiciona

automaticamente as imagens das doengas na soja. Em tela sdo mostradas todas as
imagens da base, com a quantidade total delas. Essas imagens estao presentes em
uma pasta do servidor local, ja preparadas com tamanhos iguais de 120x120 pixels.
As imagens foram salvas com o nome da doenga a que referem-se, esse mesmo
nome foi utilizado para extrair o rétulo da imagem adicionada. Por exemplo: nas
imagens nomeadas como olho_de ra-23.png, mancha_parda-39.png, ferrugem-
15.png, foram extraidos respectivamente os rétulos: olho _de ra, mancha parda e

ferrugem.

Logo apds a adigao de todas as imagens, o usuario fica habilitado para clicar
no botdo de treinamento, criado especialmente para dar inicio a esta etapa.
Utilizando o método featureExtractor do ml5 (descrito na Sec¢ao 4.2.3), inicia-se o
treinamento das imagens adicionadas. O valor de perda (Secao 4.2.3) é impresso na
tela a cada final de ciclo de treinamento (epoch). Essa etapa refere-se ao
aprendizado supervisionado presente no trabalho, onde foram adicionados na rede
neural os dados rotulados de forma manual a partir do conhecimento prévio (manual

de identificagdo de doencas na soja da EMBRAPA) que obteve-se das imagens.
Figura 30 - Imagens treinadas

Treinamento completo!

Escolha uma imagem para classificar

B

UPLOAD IMAGEM

RECORTAR E CLASSIFICAR

Fonte: Do autor (2019).
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Concluida a fase de treinamento, fica disponivel ao usuario a opg¢ao de

selecionar alguma imagem da maquina local, para ser carregada no navegador.
Assim que a imagem é carregada, o software mostra a imagem na tela e executa a
funcao para recorte de um ponto da mesma. Essa fungao de recorte permite que o
usuario posicione um quadrado de 120x120 pixels em um ponto especifico da
imagem, mirando em um ponto de interesse a ser classificado. Assim que o ponto
especifico da imagem é escolhido, fica habilitado para o usuario recortar e classificar

a imagem, a partir de um botéo na tela (Figura 31).

Figura 31 - Recorte da imagem focando a area de interesse

RECORTAR E CLASSIFICAR

Fonte: Do autor (2019).

O software chama a funcdo de classificacdo do ml5, trazendo o vetor de
objetos, contendo o rétulo encontrado e a confianga sobre ele. Os resultados séo

mostrados em tela, mediante uma tabela, contendo duas colunas. A primeira com o
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nome da doenca e a segunda com o percentual de confianga previsto para a

mesma. A tabela fica ordenada pelo percentual de confianca em ordem decrescente,

com destaque em fonte maior para a maior predi¢cao (Figura 32).

Figura 32 - Classificagdo da doencga presente na imagem da folha

Doenca Confianca
ferrugem 99.98741149902344 %
mancha_parda 0.012588337995111942 %

Fonte: Do autor (2019).

Os Apéndices A, B, C e D ilustram trechos de cédigo referente ao software
implementado, contendo as fungdes para instanciagcao da rede neural MobileNet,

adicao das imagens, treinamento e classificagao.
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5 ANALISES E RESULTADOS

Este capitulo tem o propédsito de apresentar os resultados de classificagoes
realizadas em imagens de doengas na soja, utilizando o software implementado

(descrito na Secao 4.4).

Para cada conjunto de testes, foi feita uma analise dos resultados, tendo
como objetivo avaliar o software criado e detectar possiveis alteragdes em sua
estrutura, buscando melhorias. A acuracia foi o ponto central onde concentraram-se

os testes, tendo em vista a busca pela melhor confianga possivel.

Os experimentos de classificacdo foram aplicados com imagens aleatérias,
extraidas da Internet, correspondentes as oito classes de doencas pesquisadas
(Secéo 4.3). Para cada tipo de doenca, foram buscadas 5 imagens diferentes, para
ser testada a classificacdo retornada pelo software. O primeiro experimento
envolveu o treinamento com todas as 8 classes de doengas na soja pesquisadas. A

base continha 606 imagens, com aproximadamente 75 imagens para cada doenca.

Os resultados foram adicionados em uma tabela, contendo os registros de
todos os testes. A Tabela 2 apresenta os resultados do experimento com 8 classes
de doencas. As colunas com o numero do teste representam cada uma das 5
imagens em que foi testada a classificagdo. Essas imagens sédo correspondentes as
doencgas descritas na primeira coluna. Para cada teste foi verificado se o software
retornou a doenga esperada, marcado na tabela com "A" (acerto) ou "E" (erro). O
erro significa que o resultado principal (aquele com maior percentual de confianga),

estava errado, de acordo com a doenga da imagem testada. Como o ml5 retorna a
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confianga para todas as classes configuradas da rede, foi mostrado também o

percentual de confianga em que a doenga correta foi entregue.

A coluna referente a taxa de acerto faz uma média aritmética simples a partir
da quantidade de acertos obtidos. Para cada acerto, foi também guardada a
informagdo do percentual de confianga obtido na classificagdo da doenca, essa
informacao foi usada na coluna de média de confianga dos acertos, onde foi
aplicada uma média aritmética simples somente nos testes em que os resultados

foram corretos.

A ultima coluna, média de confianga geral, corresponde a média aritmética
simples de todos os percentuais de confianga encontrados, correspondentes a

imagem que seria a correta.

Tabela 2 - Testes de classificagcdo com 8 classes de imagens

Acerto/Confianga Taxa de Média Média

Doencga confiancga dos | confianga

Teste 1| Teste 2 | Teste 3 | Teste 4 | Teste 5 | acerto acertos geral
Ferrugem A/90,28 |A/85,86 |A/85,88 |A/97,03 |A/87,82 100% 89,37% 89,37%
Crestamento
bacteriano [E/13,11 |E/38,53 |A/71,83 [E/0,98 [E/0,65 20% 71,83% 25,02%
Mancha alvo [E/2,20 |E/O E/2,09 |E/0,04 |E/8,43 0% - 2,55%
Mancha
parda E/2,18 |E/0,08 |[A/39,17 |E/2,89 |E/4,64 20% 39,17% 9,79%
Mildio E/30,02 |A/84 A/86,86 |A/61,15 |A/98,37 80% 82,59% 72,08%
Oidio A/91,02 |A/98,09 |E/11,44 |A/95,37 |E/26,92 60% 94,83% 64,57%
Olhodera |A/93,40 |A/97,22 |A/66,78 |E/0,51 |A/60,11 80% 79,38% 63,60%
Virose E/10,80 |E/2,17 |E/0,79 |E/5,23 |A/61,68 20% 61,68% 16,13%
Média geral 47,50% 64,86% 42,89%

Fonte: Do autor (2019).

Os resultados exibidos na Tabela 2 mostram que, a taxa de acerto na
classificagdo da doencga correta foi de 47,50%. A média de confianga desses acertos
foi de 64,86% e a média da confianga na predigcdo da doenca que seria a correta foi
de apenas 42,89%.
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Para verificar o motivo que deixou os resultados de tal maneira abaixo do

esperado, foram analisados tanto os testes que baixaram consideravelmente o valor

de confianga, quanto os que elevaram a média geral com valores corretos.

A primeira doenga (ferrugem), foi a unica que obteve sucesso em todos os
testes. Além de ter acertado a classificagao das cinco imagens testadas, o software
retornou uma média geral de confianca relativamente alta. Isso aconteceu porque as
imagens da ferrugem na soja possuem caracteristicas altamente representativas, de
modo que nenhuma das outras doengas presentes na base possuem alguma
similaridade com as manchas na folha que ela possui. Essa propriedade de acerto
com alta convicgdo, em imagens singulares, esteve presente nos testes iniciais da

ferramenta mlI5, como o exemplo mostrado na Figura 23.

As doengas que declinaram a média geral dos testes da Tabela 2, foram:
crestamento bacteriano, mancha alvo, mancha parda, oidio e virose. Elas
correspondem a mais de 60% da base de imagens treinada com oito classes. Sendo

que a taxa média de predigao correta dessas doengas ficou em apenas 24%.

Na doenca mancha alvo, o software ndo acertou nenhum dos cinco testes e
também resultou em uma confianga geral de apenas 2,55%. Na doenga mancha
parda houve somente um acerto, mas obteve uma certeza nele de apenas 39,17%,

ficando com 9,79% na média geral.

Explorando especificamente o teste numero 2 da doenga mancha alvo, que
obteve 0% (0,0056%) de confianga na doenga que seria a correta, notou-se que
houve uma certeza muito alta que a doencga correta seria a mancha parda (96,90%).
Para avaliar esse resultado, a Figura 33 mostra a mesma imagem utilizada no teste
da Tabela 2, referente a doenga mancha alvo (trecho recortado em um quadrado de
120x120 pixels), em comparagdo com uma imagem da doenga mancha parda,

retirada da base treinada, retornada em primeiro lugar pelo software.
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Figura 33 - Doengas mancha alvo e mancha parda

Mancha alvo Mancha parda

Fonte: Do autor (2019).

Analisando a Figura 33, € notdria a similaridade nos padrbes das manchas
entre as duas imagens. Uma pessoa sem o devido conhecimento poderia faciimente

confundir os dois tipos de manchas e associa-las incorretamente.

Na base das 606 imagens treinadas, haviam 76 imagens relativas @ mancha
alvo. Verificou-se que nenhuma dessas imagens apresentava caracteristicas
similares as imagens testadas para essa doencga. Por outro lado, as imagens dos
testes continham muito mais similaridade para com as imagens de mancha parda
treinadas. Tendo em vista essa falta de treino para mais amostras de manchas alvos,
nao pode-se afirmar que o software falhou na entrega dos resultados, pois houve
uma entrega de resposta caracterizada pela homogeneidade entre as duas doengas.
Essa visdo para padrbes pertinentes de uma imagem foi constatada também nos

testes iniciais do ml5, nas Figuras 24 e 25.

Para melhorar e testar a evolucdo das respostas do software criado,
baseando-se nas inconsisténcias encontradas na Tabela 2, foram elaboradas novas
sequéncias de testes, contendo somente duas classes de doencas. O intuito dos
préximos testes foi confirmar se o tamanho da base de treino € crucial para a
acuracia da ferramenta. As imagens de folha da soja escolhidas para os préximos
testes foram as que continham as doengas mancha parda e mancha alvo, que por

sua vez foram as que tiveram os resultados mais baixos mostrados na Tabela 2.

A base de imagens de treinamento do teste seguinte, com duas classes de

imagens continha inicialmente 100 imagens, metade para a doenga mancha parda e
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outra metade para a mancha alvo. O objetivo foi iniciar com uma base pequena e ir

incrementando com novas imagens de treino, até duplicar a quantidade para cada

classe.

Para cada sequéncia nova de testes, foram adicionadas novas imagens na
base, seguindo o0 mesmo conceito ja aplicado, a partir da extragdo de quadrados
exatos de 120x120 pixels de uma imagem original. Mas como o objetivo foi
incrementar a quantidade visando duplicar a base, a busca por novas imagens na
Internet ndo seria suficiente. Em virtude disso foram extraidas diversas outras

imagens de uma original, como ilustrado na Figura 34.

Figura 34 - Extracao de varios pontos de interesse em uma imagem original

Fonte: Do autor (2019).

A Tabela 3 mostra os resultados dos testes aplicados com 5 imagens para
cada doenga, progredindo a quantidade de imagens treinadas, até chegar a uma

base de 100 imagens para mancha parda e 100 para mancha alvo.

Tabela 3 - Testes de classificacdo incremental com 2 classes

100 imagens treinadas

Acerto/Confianga Média
confianga | Média
Taxa de dos confianga
Doenca Teste1 | Teste2 | Teste3 | Teste4 | Teste 5 | acerto acertos geral

Continua
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100 imagens treinadas

Acerto/Confianga Média
confianga Média
Taxa de dos confianga
Doenca Teste1 | Teste2 | Teste3 | Teste4 | Teste 5 | acerto acertos geral
Mancha
alvo E/33,15 [E/5,32 E/2,21 E/8,02 A/76,09 20% 76,09% 24,95%
Mancha
parda E/42,53 |[E/45,57 |A/93,91 |E/20,21 |[E/38,58 20% 93,91%| 48,16%
Média geral 20% 85% 36,56%
120 imagens treinadas
Acerto/Confianga Média
confiangca | Média
Taxa de dos confianga
Doencga Teste1 | Teste2 | Teste3 | Teste4 | Teste 5 | acerto acertos geral
Mancha
alvo A/54,32 |E/8,11 E/5,40 E/4,97 A/63,61 40% 58,97% 27,28%
Mancha
parda E/33,36 [E/12,31 |A/98,44 |E/24,69 [E/24,78 20% 98,44% 38,72%
Média geral 30% 78,71% 33%
140 imagens treinadas
Acerto/Confianga Média
confiangca | Média
Taxa de dos confianga
Doencga Teste1 | Teste2 | Teste3 | Teste4 | Teste 5 | acerto acertos geral
Mancha
alvo E/49,23 [E/20,70 |E/21,86 |E/2,98 A/50,69 20% 50,69% 29,09%
Mancha
parda A/53,27 |E/M15,93 [A/92,13 |E/29,03 |E/39,36 40% 72,70%| 45,94%
Média geral 30% 61,70% 37,52%
160 imagens treinadas
Acerto/Confianga Média
confianga | Média
Taxa de dos confianga
Doencga Teste 1 Teste2 | Teste3 | Teste4 | Teste 5 | acerto acertos geral
Mancha
alvo A/60,20 |E/45,92 |E/41,71 |E/38,71 |A/64,89 40% 62,55% 50,29%
Mancha
parda A/59,46 |E/44,89 |A/95,98 |E/40,19 |E/48,03 40% 77,72% 57,71%
Média geral 40% 70,14% 54%

180 imagens treinadas

Continua
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180 imagens treinadas

Acerto/Confianga Média
confianga | Média
Taxa de dos confianga
Doenca Teste1 | Teste2 | Teste3 | Teste4 | Teste 5 | acerto acertos geral
Mancha
alvo A/51,88 |A/70,10 |E/48,42 |E/31,99 |E/45,14 40% 60,99%| 49,51%
Mancha
parda A75,22 |E/43,54 |A/99,70 |E/30,03 |A/52,79 60% 75,90% 60,26
Média geral 50% 68,45%| 54,89%
200 imagens treinadas
Acerto/Confianga Média
confianga | Média
Taxa de dos confianga
Doenca Teste1 | Teste2 | Teste3 | Teste4 | Teste 5 | acerto acertos geral
Mancha
alvo A64,17 |A/91,64 |E/45,63 |A/50,59 |A/78,26 80% 71,17%| 66,06%
Mancha
parda A74,41 |E/40,23 |A/98,84 |E/48,01 |A/56,48 60% 76,58%| 63,59%
Média geral 70% 73,88%| 64,83%

Fonte: Do autor (2019).

No primeiro teste, com a base de 100 imagens, a melhoria nos resultados de
classificacdo em comparacdo com os da Tabela 2, atribuiu-se pelo fato de existirem
somente duas classes para o programa classificar, ou seja, a concorréncia para a
predicdo junto com outras classes foi bem menor. Outros aspectos importantes dos

testes incrementais com 2 classes s&o descritos a seguir.

O percentual de confianca que decai entre um teste com mais imagens e
eleva-se com menos imagens, visto em alguns testes, pode ser explicado tanto pelo
fato de existirem novos conhecimentos aplicados, como pelo enquadramento

realizado em partes distintas da imagem durante o teste.

Imagens rotuladas incorretamente podem gerar confusdo em uma RNA. Mas
na hipotese surgida pelos testes anteriores, o conhecimento novo adicionado a cada
ciclo de testes pode ter gerado essa desordem. Isso acontece se novas imagens
treinadas da doenca mancha parda forem muito parecidas com a da mancha alvo.
Naturalmente a confianca que a rede possuia no ciclo anterior de testes, com a

mesma imagem, sofre uma queda.
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O foco em uma parte especifica da imagem, dado pelo usuario na parte de

interesse a ser analisada, pode ter impactado também em alguns resultados onde
viu-se algum declinio de confianga. Na medida em que uma imagem é posta para
ser classificada, a posicao do enquadramento do software (exemplo na Figura 31)
dificiimente € a mesma do teste prévio. Desta forma, podem haver diferengas
consideraveis na certeza da resposta entregue pelo software entre um ciclo de

testes e outro.

Para obter uma melhor compreensdo sobre o progndstico pressuposto
através dos testes incrementais da Tabela 3, as médias gerais de cada ciclo foram

aplicadas no Gréafico 1.

Grafico 1 - Resultados dos testes de classificagao incremental com 2 classes

== Taxaacerto == Mé&dia confianca nos acertos Média confianga geral
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\"‘x\\\ ————
50
25
0

100 imagens 120 imagens 140 imagens 160 imagens 180 imagens 200 imagens

Fonte: Do autor (2019).

A média de confianga nos acertos decaiu nos testes de 120 e 140 imagens,
voltando a subir levemente a partir dos testes com 160 imagens. Uma vez que o
resultado de um teste passou de incorreto para correto, esse valor de acerto foi

adicionado na média de confianca, sendo que esse valor ndo correspondeu a um
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valor alto, logicamente, devido a ele ter ascendido de um teste prévio incorreto. Por

outro lado, a taxa de acerto sobe na medida em que novos testes foram efetuados.

A assertividade do software cresceu consideravelmente (linha azul do Grafico
1) na medida em que foi adicionado conhecimento novo na rede neural. Isso
também foi especificado na literatura do Capitulo 2 deste trabalho, na Sec¢éo 2.3.3,
onde descreveu-se que uma das principais caracteristicas de uma RNA é a

adaptabilidade através de novos estimulos de conhecimento.

De acordo com Haykin (2008), a caracteristica de importante relevancia para
o funcionamento de uma rede neural, é o aprendizado através do ambiente em que
foi introduzida, aprimorando seu desempenho a partir do conhecimento adquirido. A
rede aprende através de ajustes, tornando-se instruida apds seguidas iteragdes

durante o processo de aprendizagem.

Embora as taxas de confianga tenham decaido, devida a ascensao lenta dos
acertos em testes individuais, o percentual médio de confianga geral subiu
significativamente. Do ciclo de testes de 100 imagens para o de 200 imagens, a

confianga média cresceu 177,32%.

O Grafico 1 sintetiza a hipotese do experimento realizado, onde esperava-se
uma melhora nos valores de confianga entregues pelo software, na medida em que

novas imagens fossem treinadas.

Outro experimento realizado envolveu os ajustes de parametros da rede
neural MobileNet, existentes na biblioteca mI5 e passiveis de serem alterados.
Esses parametros sao também conhecidos como hiperparametros, que alteram o
comportamento do modelo da rede neural. Os hiperparametros alterados nos
proximos testes foram: epochs, quantidade de camadas ocultas e taxa de
aprendizado. O valor da taxa de aprendizado é aplicada na formula de gradiente

descendente da RNA, mencionada na Sec¢ao 2.3.3.5.

A taxa de aprendizado € um hiperparametro de escolha significativa para o
MobileNet. Caso a taxa de aprendizado for muito alta, a perda média resultante

ficara também alta. Uma taxa de aprendizado ideal é usualmente préxima ao fator
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de 2, correspondente a maior taxa que ndo causa discordancias nos critérios de

treinamento. Um exemplo disso € iniciar o treinamento com uma taxa mais alta, caso
hajam divergéncias, baixa-se o valor gradativamente, até o ponto em que mais

nenhuma divergéncia seja observada (BENGIO, 2012).
Os valores iniciais que o ml5 atribui aos hiperparametros sao:
* Numero de epochs: 20
* Quantidade de camadas ocultas: 100
* Taxa de aprendizado: 0.0001

O experimento de ajuste desses parametros visou obter a melhor
configuracado para o determinado problema proposto, baseando-se na acuracidade
das respostas. Outrossim, a hipétese de desconfiguracdo parcial ou total da rede

neural, a partir de inconsisténcias nos resultados, também foi observada.

Para esse teste foram escolhidas 3 classes de imagens de doengas na soja:
ferrugem, mancha parda e olho de ra, com uma base total de 336 imagens (112
imagens para cada doenga). A escolha se deu pela caracteristica distinta de
manchas dessas doencgas, eliminando problemas de classificagdo decorrentes a
similaridade entre as classes, bem como falta de imagens suficientes para
resultados assertivos, resultando em classificagdes iniciais corretas. Dessa forma,
pbdde-se focar no objetivo do experimento, que foi avaliar a mudanga de

comportamento do software a partir de ajustes em suas configuragdes iniciais.

Seguindo a mesma metodologia de testes das Tabelas 2 e 3, para cada
doencga foram testadas cinco imagens, caracterizadas pela mesma classe, porém
distintas uma da outra. Como o objetivo foi medir a diferenca dos resultados diante
da alteracdo dos parametros iniciais do ml5, o software foi modificado para nao
efetuar o recorte da imagem a ser classificada. A ideia foi evitar que a posi¢cao do
enquadramento entre um teste e outro pudesse influenciar nos resultados. Portanto,
todas as imagens de teste foram previamente recortadas com o tamanho de

120x120 pixels, em uma posicao fixa, focalizando a mancha caracteristica da
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doenga. Assim, assegurou-se que em cada teste de ajuste de parametros fossem

utilizadas as mesmas imagens.

A listagem a seguir descreve as configuragdes aplicadas para cada teste,

sendo que o primeiro teste consiste no padrao utilizado pelo software:

Experimento
aprendizado: 0.0001.

Experimento 2:
aprendizado: 0.00025.

Experimento 3:

aprendizado: 0.0005.

Experimento 4:
aprendizado: 0.00075.

Experimento 5:

aprendizado: 0.001.

Experimento 6:

aprendizado: 0.0025.

A Tabela 4 apresenta os resultados

hiperparametros.

epochs: 20,
epochs: 25,
epochs: 30,
epochs: 35,
epochs: 40,
epochs: 45,

camadas ocultas: 100,
camadas ocultas: 120,
camadas ocultas: 140,
camadas ocultas: 160,
camadas ocultas: 180,
camadas ocultas: 200,

taxa de

taxa de

taxa de

taxa de

taxa de

taxa de

do experimento de alteragcdo dos

Tabela 4 - Testes com 3 classes de imagens com alteracdo de paradmetros

Experimento 1: epochs: 20, camadas ocultas: 100, taxa de aprendizado: 0.0001
Acerto/Confiancga Média
confianga Média
Taxa de dos confianga
Doenca Teste 1| Teste2 | Teste 3 | Teste 4 | Teste 5| acerto acertos geral
Ferrugem [A/99,76 |A/80,35 A/96,82 [A/94,70 |A/99,41 100% 94,21% 94,21%
Mancha
parda A/78,10 [A/99,86 A/96,22 [A/95,53 |A/99,79 100% 93,90% 93,90%
Olhodera |A/89,65 |A/99,71 A/98,73 [A/80,15 |A/97,56 100% 93,16% 93,16%
Média geral 100% 93,76% 93,76%

Continua
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Experimento 2: epochs: 25, camadas ocultas: 120, taxa de aprendizado: 0.00025
Acerto/Confianga Média
confianga Média
Taxa de dos confianga
Doencga Teste 1 Teste 2 | Teste 3 | Teste 4 | Teste 5| acerto acertos geral
Ferrugem [A/99,99 |A/99,73 A/99,99 [A/99,99 |A/99,99 100% 99,34% 99,34%
Mancha
parda A/98,03 [A/99,67 A/99,94 [A/99,99 |A/99,90 100% 99,50% 99,50%
Olhodera |A/93,22 [A/99,99 A/99,99 (A/98,18 |A/99,98 100% 98,27% 98,27%
Média geral 100% 99,04% 99,04%
Experimento 3: epochs: 30, camadas ocultas: 140, taxa de aprendizado: 0.0005
Acerto/Confianga Média
confianga Média
Taxa de dos confianga
Doenga Teste1| Teste2 | Teste 3 | Teste 4 | Teste 5| acerto acertos geral
Ferrugem [A/65,02 |A/70,64 A/99,95 (A/83,39 |A/99,73 100% 83,75% 83,75%
Mancha
parda A/99,93 [A/100 A/100 [A/99,99 |A/100 100% 99,98% 99,98%
Olhodera |A/79,69 [A/99,99 A/100 [A/78,43 |A/99,87 100% 91,60% 91,60%
Média geral 100% 91,78%| 91,78%
Experimento 4: epochs: 35, camadas ocultas: 160, taxa de aprendizado: 0.00075
Acerto/Confianga Média
confianga Média
Taxa de dos confianga
Doencga Teste1| Teste2 | Teste 3 | Teste 4 | Teste 5| acerto acertos geral
Ferrugem [A/99,97 |A/83,31 A/55,63 [A/99,99 |A/99,98 100% 87,78% 87,78%
Mancha
parda A/99,97 [A/99,99 A/99,98 [A/100 |A/100 100% 99,99% 99,99%
Olhodera |A/99,93 [A/100 A/100 [A/99,97 |A/100 100% 99,98% 99,98%
Média geral 100% 95,92% 95,92%
Experimento 5: epochs: 40, camadas ocultas: 180, taxa de aprendizado: 0.001
Acerto/Confianga Média
confianga Média
Taxa de dos confianga
Doencga Teste 1 Teste 2 | Teste 3 | Teste 4 | Teste 5| acerto acertos geral
Ferrugem [A/77,15 |E/0,05 A/99,98 [A/96,13 |A/100 80% 93,32% 74,66%
Mancha
parda A/100 |A/99,99 A/100 [A/100 |A/100 100% 100,00%| 100,00%
Olhodera |E/0,01 [A/100 A/100 [E/28,69 |A/100 60% 100,00% 65,74%
Média geral 80% 97,77% 80,13%
Experimento 6: epochs: 45, camadas ocultas: 200, taxa de aprendizado: 0.0025

Continua
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Experimento 6: epochs: 45, camadas ocultas: 200, taxa de aprendizado: 0.0025
Acerto/Confianga
Média
confianga Média
Taxa de dos confianga
Doenga Teste 1| Teste2 | Teste 3 | Teste 4 | Teste 5| acerto acertos geral
Ferrugem |[A/100 |E/9,79 E/2,95 |A/100 [A/100 60% 100,00% 62,55%
Mancha
parda E/O E/O E/O E/6,87 [A/100 20% 100,00% 21,37%
Olhodera |E/6,07 |[A/100 A/100 [E/O A/97,87 60% 99,29% 60,79%
Média geral 46,67% 99,76% 48,24%

Fonte: Do autor (2019).

Os resultados do experimento de alteracdo dos parametros do mi5,
apresentados na Tabela 4, mostram desequilibrios significativos. Para cada ciclo
novo de testes notou-se que houveram mudancas de comportamento no valor de

confianga entregue.

No experimento 2 houve uma alta consideravel nos valores de confianga,
comparado ao experimento 1. Embora a resposta tenha sido a correta, os valores
para as outras imagens que concorriam com uma resposta, praticamente zeraram. A
partir do primeiro experimento, a confianca para a resposta certa foi desproporcional

para todos os testes.

No experimento 3, o valor de confianga desigual para os testes das doengas
mancha parda e olho de rd comecou a ficar mais evidente, repetindo-se no

experimento 4.

No experimento 5 ocorreram os primeiros erros dos ciclos de testes. Esses
erros foram acompanhados de uma confianga desproporcionalmente baixa,

considerando os testes vizinhos.

A hipotese de desconfiguracao total da rede neural MobileNet foi comprovada
no experimento 6, onde ocorreram varios erros e valores de confianga muito baixos
e outros muito altos. Constatou-se que quando o resultado era o correto, o valor de
certeza era alto em demasia, posto que, nas respostas incorretas, os valores de

confianga ficaram praticamente insignificantes.
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A escolha incorreta de configuragées aplicadas em uma RNA também foi

evidenciada na literatura, na Secao 2.3.3.1, onde explicou-se que o0s niveis dos
parametros podem levar a um superdimensionamento na rede, flexibilizando-a
excessivamente e gerando hipéteses invalidas (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR,
2011).

O Grafico 2 ilustra os resultados obtidos nos experimentos da Tabela 4. Nele
pdde-se observar o momento em que ocorre a desconfiguragdo completa da rede

neural do software nos experimentos 5 e 6.

Grafico 2 - Resultados dos testes de alteragao nos parametros do software

== Taxadeacerto == Média confianga dos acerios Media confianca geral
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Fonte: Do autor (2019).

O experimento de ajuste dos hiperparametros da rede neural MobileNet,
permitido pelo ml5 a partir de opgbdes customizadas na ferramenta, revelou que as
configuracdes iniciais da biblioteca sdo adequadas para casos parecidos com o
problema proposto, no qual haviam 3 classes de imagens, com pouco mais de 100

imagens cada.
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Observou-se que o ajuste dos hiperparametros deve ser realizado com

cautela, realizando rotinas de testes para verificar a acuracia e coeréncia dos
resultados. Para a maioria dos casos, como o experimento realizado apresentado na
Tabela 3, as configuragdes iniciais da ferramenta devem ser mantidas. Sendo
necessario somente acrescentar mais conhecimento na rede neural para aumentar a

acuracia dos resultados.

Considerando as oito doengas na soja encontradas nas pesquisas, 0s
resultados do primeiro experimento (Tabela 2) ndo foram assertivos. Devido a
auséncia de uma quantidade adequada de imagens na Internet, ndo foi possivel
criar uma base de imagens grande o suficiente para classificar corretamente todas
as 8 classes. Esse experimento demonstrou um comportamento que lembra muito o
processo cognitivo humano, em que algumas imagens foram confundidas com

outras muito semelhantes.

Os resultados dos testes da Tabela 3 mostraram que € possivel ter uma boa
acuracia, quando adicionadas novas imagens na rede neural. Para obter o mesmo
cenario para o treinamento de uma rede contendo oito classes, a quantidade de
imagens de treino teria que, no minimo dobrar, para ser suficientemente capaz de

retornar resultados melhores.

No que refere-se as configuragcbes padronizadas da ferramenta, o
experimento de ajuste nos parametros da rede neural MobileNet apresentou uma
otima acuracia. Isso ocorreu pelo fato das trés classes testadas serem oriundas de
imagens com caracteristicas distintas, facilitando o aprendizado e a classificagéo. Ja
as alteracbes nas configuragbes iniciais da ferramenta, apontaram diversas
previsdes invalidas, destacando a importancia de realizagdo de varios testes de

ajustes para cada treinamento, visando a uniformidade da rede neural.
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6 CONCLUSOES

O presente trabalho teve como objetivo principal utilizar Inteligéncia Atrtificial
para reconhecer doencgas na soja a partir de imagens de folhas da planta. Para tal
fim, implementou-se um software que instancia uma rede neural através da
biblioteca mI5 (invélucro para a plataforma TensorFlow), possibilitando adicionar

conhecimento a ela através de aprendizagem supervisionada.

De forma geral, baseando-se na quantidade de recursos de imagens, no
ambiente proposto e nos resultados obtidos, pode-se afirmar que foi possivel
identificar doengas na soja a partir do software criado. Quanto a acuracidade desses
resultados, existem ressalvas alusivas exclusivamente ao treinamento adequado da

rede neural.

Conforme apresentado nas analises dos experimentos, quanto maior for a
quantidade de classes distintas de imagens presentes em um treinamento, maior
deve ser a quantidade total dessas imagens. As andlises mostraram que para
imagens com padrdes proprios, o software teve uma acuracia excelente. Mas
quando imagens com caracteristicas semelhantes foram adicionadas ao

treinamento, ocorreram confusdes nas previsdes.

Foi constatado através de experimento, que quando acrescentou-se mais
conhecimento na rede neural, as previsdes comegaram a melhorar gradativamente.
Em outras palavras, quanto maior for a base de imagens de treinamento, melhor

serao os resultados.
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Outra constatacdo evidenciada através de experimentos, foi que uma rede

neural com mais neurdnios e que efetua mais iteragbes, ndo significa que trara
melhores resultados, visto que o excesso de flexibilidade da mesma causa
inconsisténcias severas nos resultados de classificacdo. Verificou-se que o nivel de
parametros iniciais da rede deve ser ajustado de acordo com o estudo empreendido,
sendo que esses ajustes devem ser testados de acordo com a alteragdo do tamanho

da base de treino.

6.1 Trabalhos futuros

O estudo realizado mostrou que existem algumas melhorias necessarias para
aumentar a precisao e aplicabilidade do software desenvolvido. A seguir sao listadas

algumas propostas de avancgos futuros para uma continuidade deste trabalho.

* Aumentar a base de imagens para treinamento: com a insuficiéncia de
imagens na Internet para realizar um treinamento adequado, é necessario a
saida de campo para obtencao de imagens em sua origem. Isso requer, além
da busca por lavouras de soja que estejam sendo atingidas por doengas, o
auxilio de um agrébnomo para a identificagdo da mesma, para rotular

corretamente as imagens que seréao capturadas.

* Banco de dados: para evitar repetir o treinamento em cada utilizacéo
do software, salvar o conhecimento adquirido pela rede neural em um banco

de dados possibilitaria acessar o software ja pronto para uso.

* Automatizar o processo de coleta de imagens: a fase de extragao de
pequenas imagens, contendo areas de interesse relativas a doenga, mostrou-
se custosa em relagdo ao tempo gasto. Propbe-se para trabalhos futuros a
automatizagao desse processo, por meio de bibliotecas computacionais, para

remover o fundo das imagens ou partes irrelevantes de forma automatica.
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» Criar aplicativo movel para validagdo em campo: um aplicativo moével

facilitaria ndo s6 a identificacdo de doengas na propria planta, mas também a

possibilidade de adicionar novas imagens na base.
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APENDICE A — Inicializacdo do MobileNet

initMl5(images, instance) {
if (images && images.length > 0) {

. options = {
numClasses: NUM_CLASSES,

batchSize: images.length

b
featureExtractor = ml5.featureExtractor('Mobilel

n modelLoaded() {

instance.state.set('status',
setTimeout(() => {

classifier = featureExtractor.classification();

networkController.prototype.addImages(images, instance);
}, 2000);
b

Fonte: Do autor (2019).
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APENDICE B — Adic&o das imagens para treinamento

addImages(images, instance) {
let index = ©;
addImage = () => {
if (images[index]) {
let image = images[index];

let label = image.substring(@, image.li (=005

Al N

="${image
'FOLDER mage

').append(img);
document.getElementById( ${image} );

imageElement.onload = () => {
classifier.addImage(imageElement, label, () =>
instance.state.set('pr ssingImage
"Adicionando imagem ${index + 1}: ${
index++;
setTimeout(() => { addImage() }, 10);

instance.state.set('status', 'Imagens adicionadas!');
instance.state.set('label’, ‘images.length} in \ra treinar..');
1StartTraining").removeClass("hide");

addImage();
¥

Fonte: Do autor (2019).



APENDICE C — Treinamento das imagens

startTraining(instance) {
classifier.train(fun n (lossvalue) {
if (lossvalue == 11) {
instance.state.set('s
instance.state.set('ls lha uma imagem para cl
instance.state.set('processingImage', '');

e e
oPredict").removeClass("hide");
) .addclass("hide");
q

$("#labelErrorTax").text("valor de perda: "+lossvalue);

Fonte: Do autor (2019).

APENDICE D - Classificagdo de uma imagem carregada

classify(instance) {
t image = document.getElementById('imageToPredict');
classifier.classify(image, (err, results)
array = [];
results.forEach((element, index)

array.push({
label: element.label,
confidence: "${element.confidence * 100} %

1)
if(index===(results.length-1)) {
instance.state.set('results', array);

Fonte: Do autor (2019).
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