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RESUMO

O avancgo acelerado da Inteligéncia Artificial (IA) traz consigo uma série de
dilemas éticos e sociais que ultrapassam o campo técnico. Muito além do temor de
uma IA Geral (AGI) hostil, os problemas mais urgentes ja se manifestam nas
tecnologias atuais, por meio de algoritmos que reforcam desigualdades, violam a
privacidade e exploram o trabalho humano de forma precarizada. A chamada justica
algoritmica, baseada em modelos opacos e de dificil auditoria, ameaga a
transparéncia e o direito a explicagdo. Além disso, a |IA reproduz preconceitos de
género, raga e classe, perpetuando exclusdes histéricas sob uma aparéncia de
neutralidade técnica. A dependéncia de cadeias produtivas extrativistas e o consumo
intensivo de energia contradizem o discurso de uma “tecnologia limpa”. A
consolidagédo do capitalismo de vigilancia transforma dados pessoais em mercadoria
e amplia o controle social. Diante disso, uma IA ética exige ndo apenas ajustes
técnicos, mas a transformacao estrutural das relacbes econdmicas e politicas, com
regulamentacgao efetiva e participagdo democratica na sua governanca.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; ética; automagdo; justica algoritmica;
capitalismo de vigilancia.



ABSTRACT

The rapid advancement of Artificial Intelligence (Al) brings a wide range of
ethical and social challenges that go far beyond technical concerns. More than the
fear of a hostile Artificial General Intelligence (AGI), the most urgent issues are
already visible in current technologies: algorithms that reproduce social inequalities,
systems that violate privacy, and infrastructures that exploit precarious labor.
Algorithmic justice often functions as an opaque “black box,” limiting transparency
and the right to explanation. Furthermore, Al reflects and amplifies gender, racial,
and class biases, reinforcing historical exclusions under the guise of objectivity. Its
dependence on extractive production chains and high energy consumption
contradicts the notion of a “clean technology.” At the same time, the rise of
surveillance capitalism transforms personal data into a commodity, shaping behavior
and undermining autonomy. Therefore, building ethical Al requires more than
technical fixes; it demands a structural transformation of technological development,
with effective regulation, social accountabilityy, and democratic participation in
governance.

Keywords: artificial intelligence; ethics; automation; algorithmic justice; surveillance
capitalism.
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1 PARECER TECNICO

A despeito da existéncia de outros temas consideravelmente relevantes, como
o Deep Learning, por exemplo, considerando-se que o uso catastrofico de tecnologias
promissoras possui varios precedentes na histéria humana, conforme Rhodes (1986),
torna-se imperativo que se trate das questbes éticas antes da incorporagdo massiva
de inovagdes com potencial disruptivo, como a Inteligéncia Artificial (IA).

A esse respeito, Brynjolfsson (2014) considera que a IA se tornou um simbolo
do avango tecnoldgico no século XXI, mais importante que qualquer coisa desde a
revolugdo industrial. Contudo, o entusiasmo generalizado muitas vezes esconde as
consequéncias sociais, éticas e ambientais que seu uso pode acarretar. A pergunta "a
IA vai destruir o mundo?" traduz o medo da perda de controle, da desumanizacgao e da
dominagao por maquinas. Mais realistas, porém, sdo os impactos cotidianos da IA ja
em uso — como a automacao de decisdes judiciais, um ponto criticado por Ribeiro
(2024), o monitoramento invasivo de usuarios, conforme detalhado por Zuboff (2019),
e a substituicao de trabalhadores por sistemas digitais, tema da matéria de McGowan
(2025).

Nesse contexto, observa-se que a aplicacdo de algoritmos em decisdes
judiciais e administrativas tem despertado sérias preocupagdes com a transparéncia, a
imparcialidade e o direito a defesa. Conforme analisa Ribeiro (2025), a substituicdo da
interpretacdo judicial por estatisticas automatizadas aproxima o sistema de justica de
um cenario kafkiano, em que o cidadao é julgado sem compreender os critérios da
decisdo. A esse respeito, a filosofa Kate Vredenburg (2021), adverte sobre o risco de
decisbes opacas, sem possibilidade de contestagao, fato este que compromete os
direitos fundamentais dos individuos.

Esse tipo de opacidade se agrava quando os modelos de |IA operam como
caixas-pretas, dificultando uma auditoria compreensivel para o publico ou mesmo para
os desenvolvedores, conforme Alves (2022). Embora o direito a explicagéo, previsto
no Regulamento Geral sobre a Protecdo de Dados (GDPR), represente um avango
legal importante, de acordo com Goodman (2017), ele se mostra insuficiente frente a
complexidade técnica de muitos sistemas atuais.

Essa falta de transparéncia, consoante Guestrin (2016), n&o é o unico desafio

ético. A IA também reproduz as escolhas, crengas e preconceitos de seus



desenvolvedores e da sociedade em que esta inserida. O caso do sistema de
recrutamento da Amazon, que penalizava candidatas mulheres, é ilustrativo dos riscos
de reprodugdo de desigualdades a partir de dados enviesados. Também sao
preocupantes as tecnologias de seguranga baseadas em género binario, que causam
constrangimentos a pessoas trans ao serem interpretadas como anomalias. Como
alerta Keyes (2018), sistemas que categorizam identidades ignorando a auto
identificacao atentam contra direitos fundamentais e reforcam exclusées historicas.

Além disso, € importante reconhecer que a IA depende de uma infraestrutura
material que inclui mineragdo de recursos, consumo de energia e cadeias globais de
producdo intensivas em mao de obra precarizada. Como observa Jones (2021), a
automacdo ndo elimina o trabalho humano, mas o reconfigura sob novas formas
fragmentadas, mal remuneradas e invisiveis. Trabalhadores alocados em paises
pobres, campos de refugiados ou regides periféricas do globo sdo responsaveis por
tarefas essenciais ao funcionamento da IA, como a rotulagem de dados, sem
receberem o devido reconhecimento.

Esse cenario se agrava com a inser¢ao da IA em um modelo econémico
baseado na exploracdo massiva de dados pessoais: o capitalismo de vigilancia.
Conforme argumenta Zuboff (2019), plataformas digitais transformam interagdes
cotidianas em dados exploraveis, moldando comportamentos e fragilizando a
autonomia dos individuos. A personalizagdo de conteudo, longe de representar um
beneficio neutro, reforga bolhas informacionais, amplia desigualdades e compromete o
debate publico.

Diante de tais desafios, € imperioso discutir caminhos para uma IA ética e
socialmente justa. Solugdes meramente técnicas, como ajustes nos algoritmos ou a
diversificagdo de dados, sdo insuficientes sem uma transformacado estrutural do
modelo de desenvolvimento tecnoldgico. Propostas como a democracia de dados, em
que os individuos controlam o uso de suas informagdes, ou o socialismo digital, no
qual empresas tecnoldgicas sédo geridas democraticamente, apontam alternativas mais
sustentaveis. A aplicacéo efetiva de leis de direitos autorais, transparéncia algoritmica
e protecao de dados também sado medidas essenciais.

Em sintese, a ética da |A ndo se resume a tentar ensinar valores as maquinas,
mas a reconfigurar os valores da sociedade que as desenvolve. Uma tecnologia

verdadeiramente ética depende de condigbes materiais dignas para quem a produz,



participacado popular e distribuicdo equitativa de beneficios. Sem essa base, qualquer

tentativa de ética computacional estara condenada a tangenciar o problema.
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APENDICE 1 — INTRODUGAO A INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A — ENUNCIADO

1 CHATGPT

a) (6,25 pontos) Pergunte ao ChatGPT o que ¢é Inteligéncia Atrtificial e cole aqui o resultado.

b) (6,25 pontos) Dada essa resposta do ChatGPT, classifique usando as 4 abordagens vistas em
sala. Explique o porqué.

c) (6,25 pontos) Pesquise sobre o funcionamento do ChatGPT (sem perguntar ao préprio
ChatGPT) e escreva um texto contendo no maximo 5 paragrafos. Cite as referéncias.

d) (6,25 pontos) Entendendo o que é o ChatGPT, classifique o préprio ChatGPT usando as 4
abordagens vistas em sala. Explique o porqué.

2 Busca HEeurisTicA

Realize uma busca utilizando o algoritmo A* para encontrar o melhor caminho para chegar a
Bucharest partindo de Lugoj. Construa a arvore de busca criada pela execugédo do algoritmo
apresentando os valores de f(n), g(n) e h(n) para cada né. Utilize a heuristica de distancia em linha reta,

que pode ser observada na tabela abaixo.

Essa tarefa pode ser feita em uma ferramenta de desenho, ou até mesmo no papel, desde

que seja digitalizada (foto) e convertida para PDF.

a) (25 pontos) Apresente a arvore final, contendo os valores, da mesma forma que foi
apresentado na disciplina e nas praticas. Use o formato de arvore, ndo sera permitido um
formato em blocos, planilha, ou qualquer outra representagéo.

NAO E NECESSARIO IMPLEMENTAR O ALGORITMO.

92

Sibiu gg  Fagaras
a

Eforie



3 Locica

Arad
Bucareste
Craiova
Drobeta
Eforie
Fagaras
Giurgiu
Hirsova
Iasi

Lugoj

366
0
160
242
161
176
77
151
226
244

Mehadia
Neamt

Oradea

Pitesti
Rimnicu Vilcea
Sibiu
Timisoara
Urziceni
Vaslui

Zerind

241
234
380
100
193
253
329

199
374

Figura 3.22 Valores de hDLR — distincias em linha reta para Bucareste.

Verificar se o argumento légico é valido.

Se as uvas caem, entdo a raposa as come

Se a raposa as come, entdo estdo maduras

As uvas estao verdes ou caem

Logo

A raposa come as uvas se e somente se as uvas caem

12

Deve ser apresentada uma prova, no mesmo formato mostrado nos conteudos de aula e nas

praticas.

Dicas:

1. Transformar as afirmagbes para ldgica:

p: as uvas caem

Q. a raposa come as uvas

r: as uvas estdo maduras

2. Transformar as trés primeiras sentencas para formar a base de conhecimento

R1: p—q
R2: g-r
R3: —rvp
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3. Aplicar equivaléncias e regras de inferéncia para se obter o resultado esperado. Isto é, com
essas trés primeiras sentengas devemos derivar q < p. Cuidado com a ordem em que as férmulas sao
geradas.

Equivaléncia Implicagao: (@« — ) equivale a (ma Vv f8)

Silogismo Hipotético: « > 3,8 >y Fa—y

Conjungédo: a, S +Ha AP

Equivaléncia Bicondicional: (a« < ) equivale a (a — B) A (B — «)

a) (25 pontos) Deve-se mostrar todos os passos e regras aplicadas, no mesmo formato
apresentado nas aulas e nas praticas. As equivaléncias e regras necessarias estdo descritas
acima e no material.

4 Repes NEURAIS ARTIFICIAIS

Seja a RNA da figura abaixo.

.
_—02

N N
\0,; N

Ny ——03—+ Ny ‘» Saida —»

X

0,1/ /4 ) 0,1

Os neurdnios N;, N, e N; possuem fungao de ativagéo linear. J& N, possui fungéo de ativagéo
tangente hiperbdlica (pesquise a féormula e aplique).
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Dada a entrada x,=-3, x,=1, dé:

a) (6,25 pontos) Valor de saida do neurdnio N1
b) (6,25 pontos) Valor de saida do neurénio N2
c) (6,25 pontos) Valor de saida do neurdnio N3

d) (6,25 pontos) Valor de saida da rede como um todo

B - RESOLUCAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questbes do trabalho.

1-

a)

b)

Inteligéncia artificial € um campo da ciéncia da computagdo que se concentra no
desenvolvimento de sistemas e algoritmos que podem realizar tarefas que normalmente
exigiriam inteligéncia humana. Isso inclui aprendizado de maquina, processamento de

linguagem natural, visdo computacional e muito mais.

Classificagdo — Agir como humanos. De acordo com a resposta fornecida pelo chatGPT, a IA
objetiva a realizagdo de tarefas que exigiriam a inteligéncia humana, esta definicdo se
enquadra no vetor “comportamento” ( AGIR ) e intersecciona o vetor “humano” (Inteligéncia
humana / Fidelidade ao comportamento humano ), resultando, assim, na classificagdo

supracitada.

O Chat-GPT" ( “Generative Pre-trained Transformer” ), software langado em novembro de
2022, é um LLM ( “Large Language Model” ) desenvolvido pela empresa Open Al, financiada
principalmente pela Microsoft, ele possui a capacidade de responder a perguntas “abertas”
sobre virtualmente qualquer topico com dados disponiveis na web, sem a necessidade de
recorrer a respostas codificadas manualmente. Utiliza-se de um modelo de rede neural
treinada em dados de texto obtidos na internet, livros, wikipedia etc, baseado em
aprendizado supervisionado e de refor¢o “Reinforcement Learning from Human Feedback”
(RLHF)?, nesta técnica, um humano classifica e ordena multiplas respostas fornecidas pelo
modelo, recompensando-o quando apresenta melhora, o processo € repetido varias vezes,
no chamado “fine tunning”. A partir do treinamento, o modelo deve prever e gerar a
sequéncia de palavras mais provavel baseando-se nos padrdes linguisticos dos dados
(probabilidade condicional de palavras), observando o contexto fornecido na pergunta e
resultando num estilo de escrita que mimetiza o humano. Mais detalhadamente, apés o
“prompt” do usuario, os dados de entrada sao divididos em unidades menores ou “tokens” 3,
que podem ser caracteres, palavras ou mesmo frases. A seguir, os “tokens” sdo convertidos
em “embeddings”4 ou incorporagdes, representacdes de valores ou objetos - vetores com a
finalidade de capturar dados significativos sobre cada objeto. Posteriormente, a sequéncia

de embeddings de tokens é processada (calculo da probabilidade das palavras seguintes) e
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dela se extrai uma representacgao “interna“ do texto. Esta sera processada e retornara como
resposta ao “prompt” do usuario apds efetuado o processo reverso - a decodificagao e
“destokenizagao”, conversdao em texto. Em resumo, o chat-GPT, assim como os demais
modelos baseados em linguagem natural, possuem a capacidade de “interagir’ com as
pessoas estabelecendo conversacgdes, a partir do treinamento em grandes massas de dados
de texto, aplicacdo de métodos estatisticos para extrair correlagdes que permitem predizer
as proximas palavras a se utilizar nas frases, mimetizando os processos envolvidos na
linguagem humana, sem, no entanto, nenhuma compreensdo dos temas tratados em tais

diadlogos.

Fontes:

" https://pt.wikipedia.org/wiki/ChatGPT

2 https://openai.com/blog/chatgpt

3 https://encurtador.com.br/kIRW1

4 https://www.cloudflare.com/pt-br/learning/ai/what-are-embeddings/

d) Analisando-se as abordagens da inteligéncia artificial formuladas por Norvig e Russell,
observa-se que o chat-GPT apresenta caracteristicas que poderiam ser atribuidas a mais de
uma delas, a saber: Na categoria “Pensar como os Humanos” ndo ha enquadramento, aqui
seria necessario desvendar o préprio funcionamento da mente humana para depois
replica-lo em maquinas. Exige Introspecg¢ao do proprio sistema, o que néo se aplica ao GPT.
Por sua vez, “Pensar Racionalmente” e sua busca de racionalidade perfeita, apesar do
modelo ser capaz de raciocinar logicamente, tomar decisées com base nas informacgdes que
recebe e resolver problemas com eficiéncia; esbarra nas dificuldades trazidas pela
incompletude e incerteza do mundo real. Algumas coincidéncias ocorrem na abordagem
“Agir como os Humanos”, pois o sistema é capaz de gerar texto em estilo humano, traduzir
idiomas e responder a questionamentos de maneira natural e fluida, atendendo assim a
alguns requisitos do Teste de Turing (processamento de linguagem natural, representagéo
do conhecimento, raciocinio e aprendizagem). Porém, a abordagem que mais se aproxima é
a da “Acdo Racional’, nela sdo implementados os agentes racionais, que percebem o
ambiente, respondem a situagbes e buscam o melhor resultado possivel, tomam decisées
com base nos objetivos que lhe sdo dados, fazendo inferéncias e também sao capazes de
planejar acdes e executa-las de forma eficiente. Dessa forma, o agente racional age “para
alcancar o melhor resultado ou, quando ha incerteza, o melhor resultado esperado.” E
exatamente isso que se observa no chatGPT ao responder perguntas, construir textos

diversos e reformular as respostas quando contradito

" Norvig & Russell — Inteligéncia Artificial - Uma Abordagem Moderna



a)

2 de mar de 2024
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Objetivo-q <« p

Prova:

R1: p—q

R2: g—r

R3: -rVp

R4: p—r SILOGISMO HIPOTETICO R1, R2
R5: r—p EQUIVALENCIA IMPLICACAO R3
R6: (p—r) A (r—p) CONJUNCAO R4, R5

R7: peor EQUIVALENCIA BICONDICIONAL R6
R8: q—p SILOGISMO HIPOTETICO R2, R5
R9: (9 — p) A (p — q) CONJUNCAO RS, R1

R10:q«<p EQUIVALENCIA BICONDICIONAL R9

a) Valor de saida do neur6nio N1 = 0,3 u=xi*wi+b u=(-3%0,2)+(1*0,8)+(1*0,1) u=—0,6+0,8+0,1
u=0,3 fa(u)=u fa(0,3)=0,3

b) Valor de saida do neurdnio N2 = 0,3 u=xixwi+b u=(-3*0,1)+(1*0,2)+(1*0,4) u=—0,3+0,2+0,4
u=0,3 fa(u)=u fa(0,3)=0,3

c) Valor de saida do neurdnio N3 = -2 u=xi*wi+b u=(-3%0,9)+(1*0,5)+(1*0,2) u=-2,7+0,5+0,2
u=-2 fa(u)=u fa(-2)=-2

d) Valor de saida da rede como um todo N4 = -0,139092448 u=xixwi+tb
u=(0,3%0,9)+(0,3%0,3)+(-2*0,3)+(1x*0,1) u=0,27+0,09+(-0,6)+0,1 u=-0,14
fa(u)=eu—e-u/(eu+e-u) fa(-0,14)=-0,139092448

Fungls Tangasts Heatilcn

Fungio Linear \

f ( ) / f ( J et — g RZE(J'I X ;) T :Zlc.r..u.zn-cn
Jal) = U alll) = 5

i=1 Salda =

((‘2’“’ + E‘._“) Saida = ra(”) i. se I;t.r,w.Hh'-_-u
N1 03
-3 \
. 0.9 \
03
Ny 04 N, Saida —» -0,139092448
//
03
>
1 N 3,1 u=xi*wi+h fa{u) = eu — e-u [ [eu + e-u)
3 u=(0,3"0,9) + (0,3"0,3) + - 270,3) + (1"0,1) fa|-0,14) = -0,135092448
u=0.27+009+(-06)+0,1

u=-0,14
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APENDICE 2 — LINGUAGEM DE PROGRAMAGAO APLICADA
A — ENUNCIADO

Nome da base de dados do exercicio: precos carros_brasil.csv

Informagdes sobre a base de dados:

Dados dos pregos médios dos carros brasileiros, das mais diversas marcas, no ano de 2021, de
acordo com dados extraidos da tabela FIPE (Fundacédo Instituto de Pesquisas Econdmicas). A base
original foi extraida do site Kaggle (Acesse aqui a base original). A mesma foi adaptada para ser
utilizada no presente exercicio.

Observagao: As variaveis fuel, gear e engine_size foram extraidas dos valores da coluna model/,
pois na base de dados original ndo ha coluna dedicada a esses valores. Como alguns valores do
modelo ndo contém as informagdes do tamanho do motor, este conjunto de dados ndo contém todos os

dados originais da tabela FIPE.

Metadados:
Nome do campo Descrigao
year_of reference O prego médio corresponde a um
més de ano de referéncia
month_of reference O prego médio corresponde a um

més de referéncia, ou seja, a FIPE atualiza

sua tabela mensalmente

fipe_code Cddigo unico da FIPE

authentication Cdédigo de autenticagao Unico para

consulta no site da FIPE

brand Marca do carro
model Modelo do carro
fuel Tipo de combustivel do carro
gear Tipo de engrenagem do carro
engine_size Tamanho do motor em centimetros

cubicos
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year_model Ano do modelo do carro. Pode néo

corresponder ao ano de fabricacao

avg_price Preco médio do carro, em reais

Atencao: ao fazer o download da base de dados, selecione o formato .csv. E o formato

que sera considerado correto na resolucao do exercicio.

1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

—h

A partir da base de dados precos_carros_brasil.csv, execute as seguintes tarefas:

Carregue a base de dados media_precos_carros_brasil.csv

Verifique se ha valores faltantes nos dados. Caso haja, escolha uma tratativa para resolver o
problema de valores faltantes

Verifique se ha dados duplicados nos dados

Crie duas categorias, para separar colunas numéricas e categodricas. Imprima o resumo de
informagdes das variaveis numéricas e categoricas (estatistica descritiva dos dados)

Imprima a contagem de valores por modelo (model) e marca do carro (brand)

Dé um breve explicagdo (maximo de quatro linhas) sobre os principais resultados encontrados
na Analise Exploratéria dos dados

2 VISUALIZAGAO DOS DADOS

ooTw

@™o

A partir da base de dados precos_carros_brasil.csv, execute as seguintes tarefas:

Gere um grafico da distribuicdo da quantidade de carros por marca

Gere um grafico da distribuicdo da quantidade de carros por tipo de engrenagem do carro

Gere um grafico da evolugdo da média de prego dos carros ao longo dos meses de 2022
(variavel de tempo no eixo X)

Gere um grafico da distribuicdo da média de prego dos carros por marca e tipo de engrenagem
Dé uma breve explicagdo (maximo de quatro linhas) sobre os resultados gerados no item d
Gere um grafico da distribuigdo da média de prego dos carros por marca e tipo de combustivel
Dé uma breve explicagdo (maximo de quatro linhas) sobre os resultados gerados no item f

3 APLICA(;AO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA PREVER O PREGO MEDIO DOS CARROS

A partir da base de dados precos_carros_brasil.csv, execute as seguintes tarefas:

Escolha as varidveis numéricas (modelos de Regressdo) para serem as variaveis
independentes do modelo.A variavel target € avg_price. Observagao: caso julgue necessario,
faca a transformacao de variaveis categdricas em variaveis numéricas para inputar no modelo.
Indique quais variaveis foram transformadas e como foram transformadas

Crie particbes contendo 75% dos dados para treino e 25% para teste

Treine modelos RandomForest (biblioteca RandomForestRegressor) e XGBoost (biblioteca
XGBRegressor) para predicdo dos pregos dos carros. Observagao: caso julgue necessario,
mude os parametros dos modelos e rode novos modelos. Indique quais pardmetros foram
inputados e indique o treinamento de cada modelo

Grave os valores preditos em variaveis criadas

Realize a analise de importancia das varidveis para estimar a variavel target, para cada
modelo treinado
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f. Dé uma breve explicagcdo (maximo de quatro linhas) sobre os resultados encontrados na
analise de importancia de variaveis

g. Escolha o melhor modelo com base nas métricas de avaliagdo MSE, MAE e R?

h. Dé& uma breve explicacdo (maximo de quatro linhas) sobre qual modelo gerou o melhor
resultado e a métrica de avaliagao utilizada

B - RESOLUCAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questbes do trabalho.

seaborn as sns
- matplotlib.pyplot as
import warnings

warni .filterwarnings ('igr

learn.
rn

k
sklea
g

xgboost

sklearn.

n sklearn. in r € error, r2 score

dados = pd.read csv('precos carros brasil.csv', low memory=

dados.columns

Index (['year of reference', 'month of reference', 'fipe code’,
'authentication', 'brand', 'model', 'fuel', 'gear', 'engine size',
'year model', 'avg price brl'],

dtype='object")

dados.head ()

year of reference month of reference fipe code authentication brand
0 2021.0 January004001-0 cfzlctzfwrcp GM - Chevrolet

1 2021.0 January004001-0 cdgwxwpw3y2p GM - Chevrolet




2021.0 January004001-0
2021.0 January004001-0
2021.0 January004003-7

model fuel

Corsa Wind 1.

Corsa Wind 1.

Corsa Pick-Up GL/ Champ 1.

dados.isna () .any ()

year of reference

jnonth of reference

engine size
year model
avg price brl

dtype: bool

dados.isna () .sum/()

year of reference
jnonth of reference
fipe code

authentication

engine size
year model
avg price brl

dtype: int64

gear

Corsa Wind 1.0 MPFI / EFI 2p
0 MPFI / EFI 2p

Corsa Wind 1.0 MPFI / EFI 2p
0

engine size

MPFI / EFI 2p
6 MPFI / EFI

cblt3xww]lxp
cb9gct6j65r0
gl5wgOgbzlfx

year model
Gasoline
Gasoline

Gasoline

Alcoholmanual 1

GM - Chevrolet
GM - Chevrolet
GM - Chevrolet

avg_price brl
manual 1
manual 1
manual 1
2000.0

Gasoline manual 1,6

9162.0
8832.0
8388.0

12525.0




dados.dropna (how='all', inplace=

dados.isna () .any ()

year of reference

month of reference

avg _price brl
bool

dados.isna () .sum()

year of reference
month of reference
fipe code

authentication

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

avg price brl

int64

dados.groupby (1list (dados.columns) ) .size () .to_frame ('Contagem') .reset index () .query('Contagen

1)

year of reference month of reference fipe code authenticationbrand
55840 2021-01-01 June 025232-8 Srtdwkpkpg5h  Renault
114950 2022-01-01 December 003296-4 3r6c277cngcb  Ford

odel fuel gear engine size year model avg_price brl Contagem
DUSTER OROCH Dyna. 2.0 Flex 16V Mec. Gasoline manual 2 2018.0 69893.02

anger Limited 3.0 PSE 4x4 CD TB Diesel Diesel manual 3 2007.0 64638.02

dados.drop duplicates( inplace =
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~ col in dados.columns if dados[col].dtype !=

.dtype == 'objec

dados [numericas cols] .describe () .round (0)

year_of_reference year_model avg_price_brl

202295 202295.0 202295.0

2021-07-26 02:43:45.413381632 2011.0 52757.0
2021-01-01 00:00:00 2000.0 6647.0
2021-01-01 00:00:00 2006.0 22855.0
2022-01-01 00:00:00 2012.0 38027.0
2022-01-01 00:00:00 2016.0 64064.0
2023-01-01 00:00:00 2023.0 979358.0

NEN 6.0 51629.0

month_of_reference fipe_code authentication model fuel engine_size

202295 202295 202295 202295 202295 202295

unique 12 2091 202295 PAY

January 003281-6 cfzlctzfwrep Palio Gasolin
Week. e

Adv/Ad

v

TRYON

1.8 mpi

Flex

168684

e)
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value counts ()

Palio Week. Adv/Adv TRYON 1.8 mpi Flex
1.6 S/SE/SE Plus Flex 8V/16V 5p

.0 16V/SE/SE Plus Flex 5p Aut.

1.6 Mi/ 1.6 Mi Total Flex 8V

6.0, 6.2 Targa/Stingray

STEPWAY Zen Flex 1.0 12V Mec.

6 Total Flex 16V CD
6 Total Flex 16V
Gol Last Edition 1.0 Flex 12V 5p
Polo Track 1.0 Flex 12V 5p

Saveiro Robust 1.

count, Length: 2112, dtype: int64

count, dty

Total de itens validos 202.295, Menor valor médio encontrado 6647.0, valor]
médio 52757.0, maior valor 979358.0 6 Fabricantes listados, 2.112 modelos, 29
tipos de motorizacdo, 3 tipos de combustivel, faixa de modelos de 2000 a 2023
Precos médios por Quartis ( 2 22855.0 - 50% 38027.0 - 75% 64064 o)</spa))

plt.figure (fi
sns.countplot
order=dados|['brand'] .v

’
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Total de Carros por Marca

VW - Volkswagen GM - Chevrolet Renault Nissan

count, dtyp

plt.fic

ountplot (x=
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Total de Carros por Tipo de Transmissao

160000 1

140000 1

120000 4

100000 1

count

80000

60000 4

40000

20000

manual automatic
gear

dados [ . value counts ()
gear

manual

automatic

Name: count,

] .mean () .round ()

- .show ()
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Média de preco dos carros em 2022

58000 4

57500 -

57000

56500 -

Prego médio (BRL)

56000 q

55500

55000

April August December February January July June March May November October September

marcas_ cambio

(]

dos marcas

1t.xlabel ('Mar
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Distribuicao da média de preco dos carros por marca e tipo de engrenagem

gear
= automatic
= manual

100000

Preco médio (BRL)

Fat Ford GM - Chevrolet Nissan Renault VW - Volkswagen
Marca

VolksWagen manual
Chevrolet manual
manual
nault manual
Chevrolet automatic
automatic
automatic
manual
automatic
automatic
automatic

Name: count, dty int6

uma diferenc ¢ C ra mailis ) na média

cambio automéatico, com e . icante Renault, o que pode indi

sta marca Para as demais, a ra

dados marcas combustivel = dados.group

1) [ ] .mean () .reset index()




ombustivel [

Distribuicdo da média de preco dos carros por marca e tipo de combustivel

29

fuel
140000 | mmm Alcohol
= Diesel
. Gasoline

120000 4

100000 1

80000 1

Preco médio (BRL)

60000 4

40000 4

20000 4

GM - Chevrolet Nissan Renault

ada que os demais

(utilit

fabricac

ulos a

Removendo Outliers

oluna preco = dados]|

coluna preco.quantile(0.25)
coluna preco.quantile(0.75)

VW - VolksWagen

r O
rios e i
o mais antiga

gasolina s
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TOR = Q3 - Q1

limite inferior = Ql - 1.5 * IQR
limite superior Q3 + 1.5 * IQR

dados = dados]|[ (dados[ ] >= limite_inferior) & (dados|[

limite superior) ]

dados . shape

(188528, 11)

plt.figure (figsize=(20,10))

sns.boxplot (y=dados [ ], palette =
plt.title (

lplt.show ()

Distribuig&do dos Precos dos Carros

120000

100000

80000 1

avg_price_brl

60000 1

40000

20000 4

ariaveis Independentes Escolhidas - 'fipe_code','fuel','gear','engine_size'

dados.head ()

year_of_ref month_ fipe_code authenticat brand gear en year_m
erence of_refer ion gi odel
ence ne




2021-01-01

2021-01-01

2021-01-01

2021-01-01

2021-01-01

January

NELENLY

RELIENLY

RELIENLY

REGIENLY

004001-0

004001-0

004001-0

004001-0

004003-7

cfzlctzfwrep

cdgwxwpw3
y2p

cb1t3xwwj1
Xp

cb9gct6j65r
0

g15wg0gbz
1fx

GM -
Chevrolet

GM -
Chevrolet

GM -
Chevrolet

GM -
Chevrolet

GM -
Chevrolet

Corsa Wind 1.0 MPFI / EFI 2p

Corsa Wind 1.0 MPFI / EFI 2p

Corsa Wind 1.0 MPFI / EFI 2p

Corsa Wind 1.0 MPFI / EFI 2p

Corsa Pick-Up GL/ Champ 1.6
MPFI / EFI

e"] = pd.to numeric(dados["engine size"].

_code']

= pd.to numeric (dados['fipe code

LabelEncoder () .fit transform(dados['gear'])

LabelEncoder () .fit transform(dados['fuel'])

manual

manual

manual

manual




dados.head ()

year_o month_of
f_refer _referenc
ence (]

NELTENRY

NELEDRY

NELENRY

NELTENRY

NELIEDRY

dados.dtypes

year of reference
month of reference
fipe code

authentication

avg price brl

object

fipe_co authentica
de tion

cfzlctzfwrep

cdqwxwpw
3y2p

cb1t3xwwj1
Xp

cb9gct6j65r
(0]

g15wg0gbz
1fx

datetime64 [ns]
object
float64
object
object
object
int32
int32
float64
floate64
float64

GM -
Chevrolet

GM -
Chevrolet

GM -
Chevrolet

GM -
Chevrolet

GM -
Chevrolet

Corsa Wind 1.0 MPFI / EFI 2p

Corsa Wind 1.0 MPFI / EFI 2p

Corsa Wind 1.0 MPFI / EFI 2p

Corsa Wind 1.0 MPFI / EFI 2p

Corsa Pick-Up GL/ Champ 1.6
MPFI / EFI

year_
model

2001.0

avg_pric
e_brl

12525.0
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Mantendo apenas as variaveis numéricas

dados num = dados.drop(['year

'authentication

dados_num.head ()
fipe_code fuel gear engine_size year_model avg_price_brl

4001.0 1 1.0 2002.0 9162.0

4001.0 1 1.0 2001.0 8832.0

4001.0 1.0 2000.0 8388.0

4001.0 1.0 2000.0 8453.0

4003.7 1.6 2001.0 12525.0

sns . heatmap (dados_num.corr ("spearman"), annot =
.title ("Mapa de Correlacgdo das yridveis Numéricas\n", fontsize = 15)

.show ()
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Mapa de Correlacdo das Variaveis Numéricas

- 10

fipe code - 0.062 0.19 -0.025 0.2

- 0.8

fuel

gear

engine_size

year model

avg_price_brl

fipe_code

fuel

gear

engine_size
year model -

avg_price_brl -

contém apenas aridveis numéricas de interesse para
1 target

os_num.drop (['avg

fipe_code engine_size year_model

4001.0 1.0 2002.0
4001.0 1.0 2001.0
4001.0 1.0 2000.0
4001.0 1.0 2000.0

4003.7 1.6 2001.0
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( = dados num['avc

Y.head ()

O
)

o0 NN

size = 0.25, random state =

X train.head(5)

(141396, 5)

fipe_code engine_size year_model
87070 5230.2 1.0 2007.0
91277 1471.0 1.3 2017.0
23088 5300.7 1.6 2012.0
91243 1453.2 2.0 2016.0

145664 4321.4 1.0 2011.0

X test.shape)

fipe_code fuel gear engine_size year_model

108867 3413.4 1 1.0 2019.0
192650 5166.7 1 1.8 2003.0
14648 5204.3 4.2 2012.0
83252 1494.0 1.0 2019.0

106763 1273.4 1.0 2014.0
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RandomForestRegressor

[RandomForestRegressor ()

jnodel xgboost

jnodel xgboost.fit (X train, Y train)

None, booster=None, callbacks=None,
e bylevel=None, colsample bynode=None,
one, device=None, early stopping rounds=None,

feature types=None,

colsample bytree=N
enable categorical=False, eval metric=None,
gamma=None, grow policy=None, importance type=None,
interaction constraints=None, learning rate=None, max bin=None,

max cat threshold=None, max cat to onehot=None,

multi strategy=None, n_estimators=None, n_ jobs=None,

num parallel tree=None, random state=None, ...)

Random Forest

1 rf.predict (X test)

18845.81343542, 98411.39885607,

array ([ 49043.05234066,
20197.92684231,

109453.70386949, 54174.45132139])




GBoost

alores preditos xgboost = model xgboost.predict (X test)

alores preditos xgboost

array ([ 48534.586, 19662.412, 98370.46 , ..., 20613.16 , 110101.62 ,
56844.715], dtype=float32)

Random Forest

jnodel rf.feature importances

feature importances = pd.DataFrame (model rf.feature importances , index = X train.columns,
'

columns=["'importance']) .sort values ('importance', ascending = )

feature importances

importance
0.580859
0.263079
0.087390
0.042384
0.026288

MSE - calcula o erro quadratico médio das predigdes do nosso modelo. Quanto maior o MSE, pior é o

modelo. Mean Square Error

O R? é uma métrica que varia entre 0 € 1 e € uma razao que indica 0 quao bom o0 nosso
modelo. Quanto maior seu valor, melhor é o modelo

r2 score (Y test, valores preditos rf) .round(3)




model xgboost.feature importances

feature importances = pd.DataFrame (model xgboost.feature importances ,

index = X train.columns,
columns=['importance']) .sort values('importance', ascending =

feature importances

importance
year model 0.350736
engine size 0.262805
0.258725
0.102001
0.025734

Random Forest - O ano modelo foi avaliado com 58% de importancia, tornando-se a variavel mais
importante, o que de fato faz bastante sentido se considerarmos uma situagao real. Em segundo lugar,
a motorizacdo, com 26%, também relevante. Modelo com 8% néo influenciou muito e combustivel e
cambio foram considerados irrelevantes. Random Forest - Parametros apresentou resultados similares.
No caso do xgboost, 0 ano modelo foi avaliado com 35% de importancia. Em segundo lugar, a
motorizagao com 26%. Combustivel com 25%. O cambio, com 10%, nao influenciou muito e o fipe_code
foi considerado irrelevante pelo modelo.

MEeLHOR MobELo = RaNDOM ForResT SEM PARAMETROS SETADOS.

GEROU MENORES ERROS MSE E MAE, ALEM DE MAIOR VALOR DE R? --> 96,5% >

mean squared error (Y test, valores preditos rf)
mean absolute error (Y test, valores preditos rf)

orint ( mse.round(), mae.round(), r2 score(Y test, valores preditos rf).round(3))

24786770.0 3397.0 0.965

mean squared error (Y test, valores preditos rf parametros)

mean absolute error (Y test, valores preditos rf parametros)
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mse xgb = mean squared error (Y

mae xgb = mean absolute error (Y test,

r2 score(Y test, valores preditos xgboo

print ( mse xgb.round(), mae xgb.round(),

Melhor Modelo = Random Forest SEM parametros setados.
erou menores erros MSE Erro Médio Quadratic ) 24.786 e MAE Erro Médio Absolut ) 3.397.0,
Iém de maior valor de R? (proporgéo da variancia dos dados) --> 96,50%

Acuracia geral alta, 96,5%. Demais modelos também apresentaram acuracia alta.

APENDICE 3 - LINGUAGEM R
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A — ENUNCIADO

1 Pesauisa com DADOSs DE SATELITE (SATELLITE)

O banco de dados consiste nos valores multiespectrais de pixels em vizinhangas 3x3 em uma
imagem de satélite, e na classificacdo associada ao pixel central em cada vizinhanca. O objetivo é
prever esta classificagdo, dados os valores multiespectrais.

Um quadro de imagens do Satélite Landsat com MSS (Multispectral Scanner System) consiste
em quatro imagens digitais da mesma cena em diferentes bandas espectrais. Duas delas estdo na
regido visivel (correspondendo aproximadamente as regides verde e vermelha do espectro visivel) e
duas no infravermelho (préximo). Cada pixel € uma palavra binaria de 8 bits, com 0 correspondendo a
preto e 255 a branco. A resolugao espacial de um pixel € de cerca de 80m x 80m. Cada imagem contém
2340 x 3380 desses pixels. O banco de dados € uma subarea (minuscula) de uma cena, consistindo de
82 x 100 pixels. Cada linha de dados corresponde a uma vizinhanga quadrada de pixels 3x3
completamente contida dentro da subarea 82x100. Cada linha contém os valores de pixel nas quatro
bandas espectrais (convertidas em ASCII) de cada um dos 9 pixels na vizinhanga de 3x3 € um ndmero
indicando o roétulo de classificagao do pixel central.

As classes sdo: solo vermelho, colheita de algodao, solo cinza, solo cinza umido, restolho de
vegetacao, solo cinza muito umido.

Os dados estdo em ordem aleatéria e certas linhas de dados foram removidas, portanto vocé
nao pode reconstruir a imagem original desse conjunto de dados. Em cada linha de dados, os quatro
valores espectrais para o pixel superior esquerdo sdo dados primeiro, seguidos pelos quatro valores
espectrais para o pixel superior central e, em seguida, para o pixel superior direito, e assim por diante,
com os pixels lidos em sequéncia, da esquerda para a direita e de cima para baixo. Assim, os quatro
valores espectrais para o pixel central sdo dados pelos atributos 17, 18, 19 e 20. Se vocé quiser, pode
usar apenas esses quatro atributos, ignorando os outros. Isso evita o problema que surge quando uma
vizinhanga 3x3 atravessa um limite.

O banco de dados se encontra no pacote mlbench e é completo (ndo possui dados faltantes).

Tarefas:

Carregue a base de dados Satellite

Crie particbes contendo 80% para treino e 20% para teste

Treine modelos RandomForest, SVM e RNA para predigao destes dados.
Escolha o melhor modelo com base em suas matrizes de confusao.
Indique qual modelo da o melhor o resultado e a métrica utilizada

arON =

2 EsTivATIVA DE VOLUMES DE ARVORES

Modelos de aprendizado de maquina sdo bastante usados na area da engenharia florestal
(mensuracgao florestal) para, por exemplo, estimar o volume de madeira de arvores sem ser necessario

abaté-las.
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O processo ¢ feito pela coleta de dados (dados observados) através do abate de algumas
arvores, onde sua altura, didmetro na altura do peito (dap), etc, sdo medidos de forma exata. Com estes
dados, treina-se um modelo de AM que pode estimar o volume de outras arvores da populagao.

Os modelos, chamados alométricos, sdo usados na area ha muitos anos e sdo baseados em
regressao (linear ou ndo) para encontrar uma equagao que descreve os dados. Por exemplo, o0 modelo

de Spurr é dado por:

Volume = b0 + b1 * dap? * Ht

Onde dap € o didmetro na altura do peito (1,3metros), Ht € a altura total. Tem-se varios modelos
alométricos, cada um com uma determinada caracteristica, pardmetros, etc. Um modelo de regressao
envolve aplicar os dados observados e encontrar b0 e b1 no modelo apresentado, gerando assim uma
equacgao que pode ser usada para prever o volume de outras arvores.

Dado o arquivo Volumes.csv, que contém os dados de observacgao, escolha um modelo de

aprendizado de maquina com a melhor estimativa, a partir da estatistica de correlagao.

Tarefas
1. Carregar o arquivo Volumes.csv (http://www.razer.net.br/datasets/Volumes.csv)
2. Eliminar a coluna NR, que s6 apresenta um nimero sequencial
3. Criar particdo de dados: treinamento 80%, teste 20%
4. Usando o pacote "caret", treinar os modelos: Random Forest (rf), SVM (svmRadial), Redes

Neurais (neuralnet) e 0 modelo alométrico de SPURR

= O modelo alométrico é dado por: Volume = b0 + b1 * dap? * Ht
alom <- nls(VOL ~ b0 + b1*DAP*DAP*HT, dados, start=list(b0=0.5, b1=0.5))

5. Efetue as predi¢cdes nos dados de teste
6. Crie suas proprias fungdes (UDF) e calcule as seguintes métricas entre a predicdo e os dados

observados

= Coeficiente de determinagado: R?

n ~ 2
20y)
R=1-5—r
§10’i—3’)

onde Y, € o valor observado, y, € o valor predito e y é a média dos valores Y, observados.

Quanto mais perto de 1 melhor é o modelo;

= Erro padréo da estimativa: S,



esta métrica indica erro, portanto quanto mais perto de 0 melhor € o modelo;

= Syx%

s
S % =-—=*100
yx y

esta métrica indica porcentagem de erro, portanto quanto mais perto de 0 melhor € o modelo;

7. Escolha o melhor modelo.

B — RESOLUGAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questdes do trabalho.

1.1 -

> install.packages ("mlbench")

> library (mlbench)

> data(Satellite)

> str(Satellite)

'data.frame’: 6435 obs. of 37 variables:

$ x.1 num 92 84 84 80 84 80 76 76 76 76
x.2 num 115 102 102 102 94 94 102 102 89 94
x.3 num 120 106 102 102 102 98 106 106 98 98
x.4 num 94 79 83 79 79 76 83 87 76 76
x.5 num 84 84 80 84 80 80 76 80 76 76
x.6 num 102 102 102 94 94 102 102 98 94 98
x.7 num 106 102 102 102 98 102 106 106 98 102
x.8 num 79 83 79 79 76 79 87 79 76 72

num 84 80 84 80 80 76 80 76 76 76

x.10 : num 102 102 94 94 102 102 98 94 98 94

x.11 : num 102 102 102 98 102 102 106 102 102 90
x.12 :num 83 79 79 76 79 79 79 76 72 76

x.13 : num 101 92 84 84 84 76 80 80 80 76

x.14 : num 126 112 103 99 99 99 107 112 95 91

x.15 : num 133 118 104 104 104 104 118 118 104 104
x.16 : num 103 85 81 78 81 81 88 88 74 74

x.17 : num 92 84 84 84 76 76 80 80 76 76

«w v »n »n »n »vr »n v »r »vr »n v »r »vr »n
X
O
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$ x.18 : num 112 103 99 99 99 99 112 107 91 95

$ x.19 : num 118 104 104 104 104 108 118 113 104 100
$ x.20 : num 85 81 78 81 81 85 88 85 74 78

$ x.21 : num 84 84 84 76 76 76 80 80 76 76

$ x.22 : num 103 99 99 99 99 103 107 95 95 91

$ x.23 : num 104 104 104 104 108 118 113 100 100 100
$ x.24 : num 81 78 81 81 85 88 85 78 78 74

S x.25 : num 102 88 84 84 84 84 79 79 75 75

$ x.26 : num 126 121 107 99 99 103 107 103 91 91

$ x.27 : num 134 128 113 104 104 104 113 104 96 96

$ x.28 : num 104 100 87 79 79 79 87 83 75 71

$ x.29 : num 88 84 84 84 84 79 79 79 75 79

$ x.30 : num 121 107 99 99 103 107 103 103 91 87

$ x.31 : num 128 113 104 104 104 109 104 104 96 93

$ x.32 : num 100 87 79 79 79 87 83 79 71 71

$ x.33 : num 84 84 84 84 79 79 79 79 79 79

$ x.34 : num 107 99 99 103 107 107 103 95 87 87

$ x.35 : num 113 104 104 104 109 109 104 100 93 93

$ x.36 : num 87 79 79 79 87 87 79 79 71 67

$ classes: Factor w/ 6 levels "red soil","cotton crop",..: 3 3 3 3333344 .

> summary (Satellite)

x.1 x.2 x.3 x.4
Min. : 39.0 Min. : 27.00 Min. : 53.00 Min. : 33.00
1st Qu.: 60.0 1st Qu.: 71.00 1st Qu.: 85.00 1st Qu.: 69.00
Median : 68.0 Median : 87.00 Median :101.00 Median : 81.00
Mean : 69.4 Mean : 83.59 Mean : 99.29 Mean : 82.59
3rd Qu.: 80.0 3rd Qu.:103.00 3rd Qu.:113.00 3rd Qu.: 92.00
Max. :104.0 Max. :137.00 Max. :140.00 Max. :154.00

x.5 x.6 x.7 x.8
Min. ¢ 39.00 Min. : 27.00 Min. : 50.00 Min. :29.0
1st Qu.: 60.00 1st Qu.: 71.00 1st Qu.: 85.00 1st Qu.: 69.0
Median : 68.00 Median : 85.00 Median :101.00 Median : 81.0
Mean : 69.15 Mean : 83.24 Mean : 99.11 Mean : 82.5
3rd Qu.: 80.00 3rd Qu.:103.00 3rd Qu.:113.00 3rd Qu.: 92.0
Max. :104.00 Max. :137.00 Max. :145.00 Max. :157.0

x.9 x.10 x.11 x.12
Min. : 40.00 Min. : 27.00 Min. : 50.00 Min. : 29.00

1st Qu.: 60.00 l1st Qu.: 71.00 1st Qu.: 85.00 1st Qu.: 68.00
Median : 67.00 Median : 85.00 Median :100.00 Median : 81.00

Mean : 68.91 Mean : 82.89 Mean : 98.85 Mean : 82.39

3rd Qu.: 79.00 3rd Qu.:102.00 3rd Qu.:113.00 3rd Qu.: 92.00

Max. :104.00 Max. :130.00 Max. :145.00 Max. :157.00
x.13 x.14 x.15 x.16

Min. : 39.00 Min. : 27.00 Min. : 50.00 Min. : 29.00

1st Qu.: 60.00 1st Qu.: 71.00 1st Qu.: 85.00 1st Qu.: 69.00
Median : 68.00 Median : 85.00 Median :101.00 Median : 81.00
Mean : 69.29 Mean : 83.48 Mean : 99.31 Mean : 82.64



3rd Qu.: 80.
Max. :104.
x.17
Min. 40
1st Qu.: 60.
Median : 68.
Mean : 69.
3rd Qu.: 79.
Max. :104.
x.21
Min. 39
1st Qu.: 60.
Median : 67.
Mean : 68.
3rd Qu.: 79.
Max. :104.
x.25
Min. : 39.
1st Qu.: 60.
Median : 68.
Mean : 69.
3rd Qu.: 79.
Max. :104.
x.29
Min. : 39.
1st Qu.: 60.
Median : 68.
Mean : 68.
3rd Qu.: 79.
Max. :104.
x.33
Min. : 39.
1st Qu.: 60.
Median : 67.
Mean : 68.
3rd Qu.: 79.
Max. :104.
red soil

cotton crop

grey soil

00
00

.00

00
00
05
00
00

.00

00
00
84
00
00

00
00
00
16
00
00

00
00
00
94
00
00

00
00
00
73
00
00

damp grey soil

3rd Qu.

Max.

Min.

1st Qu.:

Median
Mean
3rd Qu.

Max.

Min.

1st Qu.:

Median
Mean
3rd Qu.

Max.

Min.

1st Qu.:

Median
Mean
3rd Qu.

Max.

Min.

1st Qu.:

Median
Mean
3rd Qu.

Max.

Min.

1st Qu.:

Median
Mean

3rd Qu.
Max.
classes

11533

703

11358

626

vegetation stubble : 707

very damp grey soil:1508

:103.
:137.
.18

27.
71.
85.
83.
:103.
:130.
.22

27.
71.
84.
82.
:103.
:130.
.26

217
71

85.
83.
:103.
:131.
.30
27.
71.
85.
83.
:103.
:130.
.34
27.

84.
82.
:103.
:130.

71.

00
00

00
00
00
17
00
00

00
00
00
86
00
00

.00
.00

00
37
00
00

00
00
00
15
00
00

00
00
00
86
00
00

3rd Qu

Max.

Min.

1st Qu.:

Median
Mean
3rd Qu

Max.

Min.

1st Qu.:

Median
Mean
3rd Qu

Max.

Min.

1st Qu.:

Median
Mean
3rd Qu

Max.

Min.

1st Qu.:
:100.

99.
L1113,
1145,

Median
Mean
3rd Qu

Max.

Min.

1st Qu.:

Median
Mean
3rd Qu

Max.

L1113,
:145.

.19

50.
85.
:100.
99.
L1113,
:145.

.23

50.
85.
:100.
98.
.:113.
:145.

.27

50.
85.
:100.
99.
L1113,
:140.

.31

50.
85.

.35

50.
85.
:100.
98.
L1113,
:145.

00
00

00
00
00
15
00
00

00
00
00
95
00
00

00
00
00
21
00
00

00
00
00
11
00
00

00
00
00
93
00
00

3rd Qu.:

Max.

Min.

1st Qu.:

Median

Mean

3rd Qu.:

Max.

Min.

1st Qu.:

Median

Mean

3rd Qu.:

Max.

Min.

1st Qu.:

Median

Mean

3rd Qu.:

Max.

Min.

1st Qu.:

Median

Mean

3rd Qu.:

Max.

92.
:154.

.20

29.
69.
81.
82.
92.
:157.

.24

29.
68.
81.
82.
92.
:157.

.28

29.
69.
81.
82.
92.
:154.

.32

29.
69.
81.
82.
92.
:157.

.36

29.
68.
81.
82.
92.
:157.

00
00

o O oo o O o

00
00
00
47
00
00

00
00
00
66
00
00

00
00
00
62
00
00

00
00
00
51
00
00
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vV V V V V V V Vv

.2

install
install
install
install
install

>

.packages ("mlbench")
.packages ("el071")
.packages ("randomForest")
.packages ("kernlab")

.packages ("caret")

library (mlbench)

library (caret)

data (Satellite)

Criar bases de Treino e Teste

>
>
>
>
>
>

dados

<- Satellite

set.seed (7)

indices <- createDataPartition(dados$classes, p=0.80,

treino <- dados[indices, ]

teste <- dados[-indices, ]

str (dados)

'data.frame':

U

“«w v »n »n »n »vr »n »n »vr »n »n »vr »vr »n v »n »vr »n »n »vr »v »n »r »vr »n »n » W»

X.

X.

o J o U w N

.10
11
.12
.13
.14
.15
.16
.17
.18
.19
.20
.21
.22
.23
.24
.25
.26
.27
.28
.29

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

num

6435 obs. of 37 variables:

92 84 84 80 84 80 76 76 76 76

115 102 102 102 94 94 102 102 89 94

120 106 102 102 102 98 106 106 98 98

94 79 83 79 79 76 83 87 76 76

84 84 80 84 80 80 76 80 76 76

102 102 102 94 94 102 102 98 94 98

106 102 102 102 98 102 106 106 98 102
79 83 79 79 76 79 87 79 76 72

84 80 84 80 80 76 80 76 76 76

102 102 94 94 102 102 98 94 98 94

102 102 102 98 102 102 106 102 102 90
83 79 79 76 79 79 79 76 72 76

101 92 84 84 84 76 80 80 80 76

126 112 103 99 99 99 107 112 95 91

133 118 104 104 104 104 118 118 104 104
103 85 81 78 81 81 88 88 74 74

92 84 84 84 76 76 80 80 76 76

112 103 99 99 99 99 112 107 91 95

118 104 104 104 104 108 118 113 104 100
85 81 78 81 81 85 88 85 74 78

84 84 84 76 76 76 80 80 76 76

103 99 99 99 99 103 107 95 95 91

104 104 104 104 108 118 113 100 100 100
81 78 81 81 85 88 85 78 78 74

102 88 84 84 84 84 79 79 75 75

126 121 107 99 99 103 107 103 91 91

134 128 113 104 104 104 113 104 96 96
104 100 87 79 79 79 87 83 75 71

88 84 84 84 84 79 79 79 75 79

1list=FALSE)
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$ x.30 : num 121 107 99 99 103 107 103 103 91 87

$ x.31 : num 128 113 104 104 104 109 104 104 96 93

$ x.32 : num 100 87 79 79 79 87 83 79 71 71

$ x.33 : num 84 84 84 84 79 79 79 79 79 79

$ x.34 : num 107 99 99 103 107 107 103 95 87 87

$ x.35 : num 113 104 104 104 109 109 104 100 93 93

$ x.36 : num 87 79 79 79 87 87 79 79 71 67

$ classes: Factor w/ 6 levels "red soil","cotton crop",..: 3 3 3 33 3 3 314

1.3 -

Treinar RF, SVM e RNA com a base de Treino

> rf <- train(classes~., data=treino, method="rf")

> svm <- train(classes~., data=treino, method="svmRadial")

> rna <- train(classes~., data=treino, method="nnet", trace=FALSE)

1.4 -

Aplicar modelos treinados na base de Teste
> predict.rf <- predict(rf, teste)

> predict.svm <- predict(svm, teste)

> predict.rna <- predict(rna, teste)

Criar as matrizes de confusdo e comparar os resultados
> confusionMatrix (predict.rf, testeSclasses)
> confusionMatrix (predict.svm, teste$Sclasses)

> confusionMatrix (predict.rna, teste$Sclasses)

#RF
> confusionMatrix (predict.rf, testeSclasses)

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction red soil cotton crop grey soil damp grey soil
red soil 301 0 3 1
cotton crop 0 138 0 1
grey soil 3 0 263 26
damp grey soil 0 0 3 77
vegetation stubble 2 0 0 0

very damp grey soil 0 2 2 20

Reference
Prediction vegetation stubble very damp grey soil
red soil 7 0
cotton crop 1 1
grey soil 0 4
damp grey soil 0 14
vegetation stubble 125 3



very damp grey soil

Overall Statistics

Accuracy : 0.9213
95% CI : (0.9052,

No Information Rate : 0.2383

P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.9025

Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: red soil Class:

9837

.9888
.9647
.9949
.2383

2344

0.9355)

279

cotton crop Class: grey soil

0.9857
0.9974
0.9787

0.1098
0.9915

0.9705
0.9674
0.8885
0.9983
0.1090
0.1075
0.2305
0.9690

Class: damp grey soil Class: vegetation stubble

Sensitivity 0.
Specificity 0
Pos Pred Value 0
Neg Pred Value 0
Prevalence 0
Detection Rate 0.
Detection Prevalence 0.2430
Balanced Accuracy 0.9862
Sensitivity

Specificity

Pos Pred Value
Neg Pred Value
Prevalence

Detection Rate

Detection Prevalence 0.07321

Balanced Accuracy

.61600
.98533
.81915
.95966
.09735
.05997

o O o o o o

0.80067

Class: very damp grey soil

Sensitivity
Specificity

Pos Pred Value

Neg Pred Value
Prevalence

Detection Rate
Detection Prevalence

Balanced Accuracy

#SVM

> confusionMatrix (predict.svm,

0.2422

testeSclasses)

0.
0.9674
0.8971
0.
0
0

9269

9774

.2344
L2173

L9472

0.88652

.99563
.96154
.98614
.10981
.09735

o O o O O

0.10125

0.94108

0.9919
0.2111
0.2048
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Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction red soil cotton crop grey soil damp grey soil
red soil 303 0 2 0
cotton crop 0 138 2 2
grey soil 2 0 261 27
damp grey soil 0 1 5 74
vegetation stubble 1 0 0 1
very damp grey soil 0 1 1 21
Reference
Prediction vegetation stubble very damp grey soil
red soil 5 0
cotton crop 2 2
grey soil 0 7
damp grey soil 1 21
vegetation stubble 126 3
very damp grey soil 7 268
Overall Statistics
Accuracy : 0.9112
95% CI : (0.8943, 0.9262)
No Information Rate : 0.2383
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.8901
Mcnemar's Test P-Value : NA
Statistics by Class:
Class: red soil Class: cotton crop Class: grey soil
Sensitivity 0.9902 0.9857 0
Specificity 0.9928 0.9930 0
Pos Pred Value 0.9774 0.9452 0
Neg Pred Value 0.9969 0.9982 0
Prevalence 0.2383 0.1090 0
Detection Rate 0.2360 0.1075 0
Detection Prevalence 0.2414 0.1137 0.2313
Balanced Accuracy 0.9915 0.9894 0
Class: damp grey soil Class: vegetation stubble
Sensitivity 0.59200 0.89362
Specificity 0.97584 0.99563
Pos Pred Value 0.72549 0.96183
Neg Pred Value 0.95685 0.98699
Prevalence 0.09735 0.10981
Detection Rate 0.05763 0.09813

L9631
.9645
.8788
.9899
L2111
.2033

.9638
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Detection Prevalence 0.07944 0.10202
Balanced Accuracy 0.78392 0.94462

Class: very damp grey soil

Sensitivity 0.8904
Specificity 0.9695
Pos Pred Value 0.8993
Neg Pred Value 0.9665
Prevalence 0.2344
Detection Rate 0.2087
Detection Prevalence 0.2321
Balanced Accuracy 0.9299
#RNA
> confusionMatrix (predict.rna, teste$classes)
Confusion Matrix and Statistics
Reference
Prediction red soil cotton crop grey soil damp grey soil
red soil 272 3 1
cotton crop 13 136 1
grey soil 20 0 40
damp grey soil 0 0 0
vegetation stubble 0 0 0
very damp grey soil 1 1 229 113
Reference
Prediction vegetation stubble very damp grey soil
red soil 2 0
cotton crop 95 2
grey soil 1 3
damp grey soil 0 0
vegetation stubble 1 0
very damp grey soil 42 296

Overall Statistics
Accuracy : 0.5802
95% CI : (0.5527, 0.6074)
No Information Rate : 0.2383
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.4692

Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: red soil Class: cotton crop Class: grey soil

Sensitivity 0.8889 0.9714 0.14760
Specificity 0.9939 0.8969 0.97137
Pos Pred Value 0.9784 0.5354 0.57971
Neg Pred Value 0.9662 0.9961 0.80988
Prevalence 0.2383 0.1090 0.21106

o o o J O
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Detection Rate 0.2118 0.1059 0.03115
Detection Prevalence 0.2165 0.1978 0.05374
Balanced Accuracy 0.9414 0.9341 .55949

Class: damp grey soil Class: vegetation stubble

Sensitivity 0.00000 0.0070922
Specificity 1.00000 1.0000000
Pos Pred Value NaN 1.0000000
Neg Pred Value 0.90265 0.8908807
Prevalence 0.09735 0.1098131
Detection Rate 0.00000 0.0007788
Detection Prevalence 0.00000 0.0007788

Balanced Accuracy 0.50000 0.5035461

Class: very damp grey soil

Sensitivity 0.9834
Specificity 0.6073
Pos Pred Value 0.4340
Neg Pred Value 0.9917
Prevalence 0.2344
Detection Rate 0.2305
Detection Prevalence 0.5312
Balanced Accuracy 0.7954
1.5 -

O algoritmo Random Forest apresentou melhor resultado, utilizando-se
como métrica o indice de acuréacia ( 92,13% ), contra 91,12% do SVM -

Support Vector Machines e 58,02% do RNA - Neural Network.

#RE

Overall Statistics

Accuracy : 0.9213
95% CI : (0.9052, 0.9355)
No Information Rate : 0.2383
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

#SVM
Overall Statistics
Accuracy : 0.9112
95% CI : (0.8943, 0.9262)
No Information Rate : 0.2383
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.8901

#RNA
Overall Statistics

Accuracy : 0.5802
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95% CI : (0.5527, 0.6074)
No Information Rate : 0.2383
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.4692

ADENDO -

Foi realizada uma nova bateria de treinamento utilizando apenas os quatro valores espectrais

para o pixel central (atributos 17, 18, 19 e 20), no entanto, a acuracia dos resultados

obtidos ficou aquém da observada no treinamento com a base completa.

vV V V VvV V

\

dados 2 = dados[c('x.17', 'x.18', 'x.19', 'x.20', 'classes')]
set.seed(7)

indices 2 <- createDataPartition (dados$classes, p=0.80, list=FALSE)
treino 2 <- dados 2[indices 2,]

teste 2 <- dados 2[-indices 2,]

rf 2 <- train(classes~., data=treino 2, method="rf")
svm 2 <- train(classes~., data=treino 2, method="svmRadial")

rna 2 <- train(classes~., data=treino 2, method="nnet", trace=FALSE)

predict.rf 2 <- predict(rf 2, teste 2)
predict.svm 2 <- predict(svm 2, teste 2)

predict.rna 2 <- predict(rna 2, teste 2)

confusionMatrix (predict.rf 2, teste_2$classes)

confusionMatrix (predict.svm 2, teste_2$classes)

Confusion Matrix and Statistics

Overall Statistics

#RF
Accuracy : 0.8419
95% CI : (0.8208, 0.8614)
No Information Rate : 0.2383
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.8047
#SVM
Accuracy : 0.8707
95% CI : (0.8511, 0.8886)
No Information Rate : 0.2383
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.8399
#RNA

Accuracy : 0.8084
95% CI : (0.7858, 0.8296)
No Information Rate : 0.2383
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.7595
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2.1 -

install.packages ("el071")

install.packages ("randomForest")

install.packages ("kernlab")

install.packages ("caret")

install.packages ("RSNNS")

library ("caret")

library (RSNNS)

> install.packages ("el071")

package ‘el071’ successfully unpacked and MD5 sums checked

> install.packages ("randomForest")

package ‘randomForest’ successfully unpacked and MD5 sums checked

> install.packages ("kernlab")

package ‘kernlab’ successfully unpacked and MD5 sums checked

> install.packages ("caret")

package ‘caret’ successfully unpacked and MD5 sums checked

> install.packages ("RSNNS")

package ‘RSNNS’ successfully unpacked and MD5 sums checked

> vol <- read.csv2 ("http://www.razer.net.br/datasets/Volumes.csv")
> str(vol)

'data.frame': 100 obs. of 5 variables:

NR : int 1 2 3456 7 8 9 10

DAP: num 34 41.5 29.6 34.3 34.5 29.9 28.4 29.5 36.3 36.3

HT : num 27 27.9 26.4 27.1 26.2

HP : num 1.8 2.75 1.15 1.95 1 1.9 2.3 2.4 1.8 1.5

VOL: num 0.897 1.62 0.801 1.079 0.98

v »n »n W i

head (vol)
NR DAP HT HP VOL
34.0 27.00 1.80
41.5 27.95 2.75
29.6 26.35 1.15
34.3 27.15 1.95
5
9

.8971441
.6204441
.8008181
.0791682
.9801112
.9067022

34.5 26.20 1.00

1
2
3
4
5
6 29.9 27.10 1.90

o U w N
o o B O + O

e

2.2 -

> vol$NR <- NULL
> head (vol)

DAP HT HP VOL

1 34.0 27.00 1.80
2 41.5 27.95 2.75
3 29.6 26.35 1.15
4 34.3 27.15 1.95

.8971441
.6204441
.8008181
.0791682

= O = O



5
6

2

34.5 26.20 1.00 0.9801112
29.9 27.10 1.90 0.9067022

.3 -

Particionar a bases em treino (80%) e teste (20%)

>

>

>

vV v #F= vV o #H= vV H= V=N

V. o #=H= VvV #= VvV #*= VvV H= N

2
S

set.seed (7)
indices <- createDataPartition (vol$VOL, p=0.80, list=FALSE)
treino <- wvol[indices, ]

teste <- vol[-indices,]

.4 -

Random Forest (rf),

rf <- caret::train(VOL~., data=treino, method="rf")

SVM (svmRadial),

svm <- caret::train(VOL~., data=treino, method="svmRadial")

Redes Neurais (neuralnet)

rna <- caret::train(VOL~., data=treino, method="nnet")

modelo alométrico de SPURR

O modelo alométrico é dado por: Volume = b0 + bl * dap2 * Ht

alom <- nls(VOL ~ b0 + b1*DAP*DAP*HT, data=treino, start=list (b0=0.5, bl=0.5))

.5 -

Random Forest (rf),

predicoes.rf <- predict(rf, teste)
SVM (svmRadial),

predicoes.svm <- predict (svm, teste)
Redes Neurais (neuralnet)
predicoes.rna <- predict (rna, teste)
Predig¢des do modelo alométrico Spurr

predicoes.spurr <- predict(alom, newdata = teste)

.6 -

Coeficiente de determinacédo: R2

onde y! é o valor observado, y"" é o valor predito e y# é a média dos valores y!

observados.

Quanto mais perto de 1 melhor é o modelo;

#
>
+
+
4
+
+
+

Fungéo para célculo do R?
calc r2 <- function( teste, predicoes) {
y real <- teste

y pred <- predicoes

media observada <- mean(y real)
soma_quad residuo <- sum((y real - y pred)”"2)

soma_total quad <- sum((y real - media observada)”2)
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+ r2 <- 1 - (soma_quad_residuo / soma_total quad)
+ return(r2)

+}

> r2 rf <- calc r2(teste$VOL, predicoes.rf)

> r2_svm <- calc_r2(testeSVOL, predicoes.svm)

> r2 rna <- calc r2(teste$VOL, predicoes.rna)

> r2 spurr <- calc r2(teste$VOL, predicoes.spurr)
> print (c("Random Forest:", r2 rf,

+ "SVM:", r2 svm,

+ "Rede Neural:", r2 rna,

+ "Spurr:", r2 spurr))

[1] "Random Forest:" "0.853564671341675" "SVM:"

[4] "0.848465216045881" "Rede Neural:" "-0.724494571013155"
[7] "Spurr:" "0.82631339006152"

1'11[1] - "Random Forest:" "0.85"

§ Erro padrdo da estimativa: Syx

esta métrica indica erro, portanto quanto mais perto de 0 melhor é o modelo;

> calc _syx <- function(y real, y pred) {
+ n <- length(y real)
+ soma quad residuo <- sum((y real - y pred)"2)

+ syx <- sqgrt(soma_quad residuo / (n - 2))

+ return (syx)

+}

> syx rf <- calc syx(teste$VOL, predicoes.rf)

> syx svm <- calc syx(teste$VOL, predicoes.svm)
> syx rna <- calc syx(teste$VOL, predicoes.rna)
> syx spurr <- calc syx(teste$VOL, predicoes.spurr)
> print (c("Random Forest:", syx rf,

+ "SVM:", syx svm,

+ "Rede Neural:", syx rna,

+

+ "Spurr:", syx spurr))

[1] "Random Forest:" "0.144552702228724"™ "SVM:"

[4] "0.147048110566199" "Rede Neural:" "0.496059986670714"

[7] "Spurr:" "0.157429621324422"

111 [1] "Random Forest:" "0.144"

§ Syx% - Erro padrdo percentual da estimativa

esta métrica indica porcentagem de erro, portanto quanto mais perto de 0 melhor é
modelo;
Fungdo para calculo do Syx em porcentagem (Syx%)

calc_syx perc <- function(y real, y pred) ({

media observada <- mean(y real)

o

#

>

+ syx <- calc syx(y real, y pred)

+

+ syx perc <- (syx / media observada) * 100
+

return (syx perc)

+

}

> syx perc rf <- calc_syx perc(teste$VOL, predicoes.rf)



syx _perc_svm <- calc syx perc(teste$SVOL, predicoes.svm)

syx _perc_rna <- calc syx perc(teste$VOL, predicoes.rna)

syx perc spurr <- calc syx perc(teste$VOL, predicoes.spurr)
print (c("Random Forest:", syx perc rf,

"SVM:", syx perc_ svm,

"Rede Neural:", syx perc rna,

+ + + + VvV VvV VvV V

"Spurr:", syx perc spurr))

[1] "Random Forest:" "11.0765834729613"™ "SVM:"

[4] "11.2677981533029" "Rede Neural:" "38.0113949115951"
[7] "Spurr:" "12.0632981247039"

1111 [1] "Random Forest:" "11.07"

2.7 -

O algoritmo Random Forest apresentou melhor resultado, utilizando-se
como métricas o coeficiente de determinacdo: R2 ( "0.85" ),

erro padrdo da estimativa: Syx ( "0.144" ) e o erro padrdo da estimativa
percentual: Syx% ( "11.07%" ), contra, respectivamente,

("0,84™ / "0,147" / "11,26%" ) do SVM - Support Vector Machines,
("-0,72" / "0,49" / "38,01%" ) do RNA - Neural Network e

("o0,82"™ / "0,157" / "12,06%" ) do modelo alométrico de SPURR.

Nota - valor negativo para o coeficiente de determinacdo R? do
algoritmo RNA.

( Warning message:

In nominalTrainWorkflow(x = x, y =y, wts = weights, info = trainInfo,

There were missing values in resampled performance measures.
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APENDICE 4 — ESTATISTICA APLICADA |

A — ENUNCIADO

1) Graficos e tabelas

(15 pontos) Elaborar os graficos box-plot e histograma das variaveis “age” (idade da esposa) e
“husage” (idade do marido) e comparar os resultados
(15 pontos) Elaborar a tabela de frequencias das variaveis “age” (idade da esposa) e “husage”

(idade do marido) e comparar os resultados

2) Medidas de posicao e dispersao

(15 pontos) Calcular a média, mediana e moda das variaveis “age” (idade da esposa) e
“husage” (idade do marido) e comparar os resultados
(15 pontos) Calcular a variancia, desvio padréo e coeficiente de variacdo das variaveis “age”

(idade da esposa) e “husage” (idade do marido) e comparar os resultados

3) Testes paramétricos ou ndo paramétricos

(40 pontos) Testar se as médias (se vocé escolher o teste paramétrico) ou as medianas (se
vocé escolher o teste ndo paramétrico) das variaveis “age” (idade da esposa) e “husage” (idade do
marido) sao iguais, construir os intervalos de confianga e comparar os resultados.

Obs:

Vocé deve fazer os testes necessarios (e mostra-los no documento pdf) para saber se vocé
deve usar o unpaired test (paramétrico) ou o teste U de Mann-Whitney (n&o paramétrico), justifique sua
resposta sobre a escolha.

Lembre-se de que os intervalos de confianga ja sdo mostrados nos resultados dos testes

citados no item 1 acima.

B — RESOLUGAO

Apresentar a resolugédo (somente o resultado) das questdes do trabalho.
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load("salarios.RData")

library (car)

80
L

Idade das esposas

0
L

20

Idades das Esposas - Observacgdes

Valor minimo igual a 18.
Média igual a 39.43.
Mediana igual a 39.

Valor méaximo igual a 59.

N

Grafico nédo apresenta outliers.




58

3
@

=l
cannnan oo

70
I

|ciadle dos maridos

20
I

20
1

Idades dos Maridos - Observacodes:

Valor minimo igual a 19.
Média igual a 42.45.
Mediana igual a 41.
Valor méximo igual a 86.

Grafico apresenta alguns outliers.

N B N

Valores apresentam maior amplitude ( 67 ) que a das esposas.
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Histogram of salarios$age

1000
1

800
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1

Frequency

T T T T 1
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Idade das Esposas
Idades das Esposas - Observacgodes:
# Histograma unimodal
# Leve assimetria para a direita
#Maior predominédncia na faixa dos 35-40 anos

# Ligeiro achatamento das barras indicando leve dispersdo dos dados

ab="Tdade

Histogram of salarios$husage

Frequency

20 40 Go 80

Idade dos Maridos

Idades dos Maridos - Observacdes:
# Histograma unimodal
# Sutil assimetria para a direita

#Maior predominédncia na faixa dos 35-40 anos



# Concentracdo dos dados préximos do valor central ( pouco achatamento das
barras )

# Ligeira assimetria

o

)
library (fdth)




Distribuicdo: Ambas as tabelas apresentam uma distribuicdo similar,
ligeiramente assimétrica positiva, com a maior concentracgdo de frequéncias nas

classes centrais e declinio gradual nas extremidades.

Amplitude: O intervalo de idades coberto pelas tabelas é parecido, indo de 19

anos até 86 anos para os maridos e 18 anos até 59 anos para as esposas.

Frequéncias: Apesar da similaridade no formato geral da distribuicédo, hé
algumas diferencas pontuais nas frequéncias entre as classes equivalentes. Por
exemplo, na faixa etdria de 23.671 a 28.531 anos, hé& uma proporcdo maior de

maridos (8.27%) do que esposas (5.54%).

N
|

a)

A média da idade dos maridos na amostra é 42.45 anos
A média da idade das esposas na amostra é 39.42 anos.

se dividirmos a idade média dos maridos pela das esposas temos 1.07

e

Portanto, a idade média dos maridos é ligeiramente maior que a das esposas.

A mediana da idade dos maridos na amostra é 41 anos
A mediana da idade das esposas na amostra é 39 anos.
se dividirmos mediana da idade dos maridos pela das esposas temos

.12

#
#
#
5

=+

Em termos de mediana a idade dos maridos 5,12 $ maior que a das esposas.



# A moda da idade dos maridos é de 44 anos, com 201 pessoas
# A moda da idade das esposas é de 37 anos, com 217 pessoas
# Portanto, a moda da idade dos maridos é maior que a das

# esposas:

44/37

# aproximadamente 18,92% maior.

g

# A varidncia da idade dos maridos é 126.07
# A varidncia da idade das esposas é 99.75
# Se dividirmos a varidncia das idades dos maridos pela das esposas:
((126.0717 / 99.75234) -1 ) * 100

26.3847

# Portanto, a varidncia das idades dos maridos é 26.38% maior que a das

esposas.

# O desvio padrdo da idade dos maridos é 11.22817



# O desvio padrdo da idade das esposas é 9.98761

# Se dividirmos o desvio padrdo da idade dos maridos pelo das esposas:
((11.22817/9.98761)-1)*100

[1] 12.42099

# O desvio padrdo das idades dos maridos é 12.42% maior que a das esposas.

média das idades dos maridos é 42.45296

# A média das idades das esposas é 39.42758

# O coeficiente de variacdo das idades dos maridos é 26.44849%

# O coeficiente de variacdo das idades das esposas 25.33153%

# Isso quer dizer que as idades dos maridos e esposas variam de forma
equilibrada na amostra. Ainda, pode-se concluir que as idades das esposas

variam menos que as dos maridos.

Regra de bolso:
Quando o CV for:
a) CV < 15% existe baixa disperséo: dados homogéneos

b) 15% =< CV <= 30% existe media dispersao

N

c) CV > 30% existe alta dispersédo: dados heterogéneos

3_
a)

# Carregar os pacotes necessarios para os testes
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library (carData)
library(datasets)
library (BSDA)
library (nortest)
library(stats)
library (rcompanion)
library (dplyr)
library(tigerstats)
library (misty)

# Carregar a base de dados

# Calcular a média e o desvio padré&o da variavel "age" de toda amostra

# Calcular a média e o desvio padrdo da variavel "husage" de toda amostra

# Calcular o desvio padrdo de toda amostra:

# histograma:
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# Plotar a curva normal sobre o histograma:

otNormalHistogram(salari , husage

in = "Normal Distribution overlay

length = 1000 )

o
o
o
e

Normal Distribution overlay on Histogram
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Normal Distribution overlay on Histogram
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# Executar teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov

# Regra de bolso: p-value > 0.05, varidvel = normalmente distribuida
# se ndo for identificada normalidade
# deve-se utilizar um teste equivalente ndo paramétrico,

# portanto, n&o utilizar o teste "Z" nem "t"

Devido ao p-value sensivelmente menor que o valor de referéncia 0,05, apesar
da aparente “normalidade”, optouse por realizar o teste ndo paramétrico “U de

Mann-Whitney” em vez do “Z” normal.
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# Instalando pacotes

# Carregando os pacotes

# Preparar os dados em dois vetores numéricos idades de maridos e esposas

# Criar um data frame com o nome “idade”

# calcular um sumario estatistico
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# visualizar os dados usando box-plots

# Plotar as idades por género

genero I::l marido esposa
L ]
L ]
5
701
wn
[14]
e
(18]
B 501
301
marido esposa
Generos

# Testar* se a idade mediana das esposas é estatisticamente igual a dos
maridos

# Hipbéteses do teste:

# HO: A idade mediana das esposas é estatisticamente igual a dos maridos;

# Ha: A idade mediana das esposas NAO é estatisticamente igual & dos maridos;
* A titulo de verificacdo, os testes foram executados tanto no data frame
“idade”, criado a partir dos dados extraidos de “salédrios.RData”, quanto na

prépria base “saldrios.RData”. Os resultados foram os mesmos.
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p-value < 0.00000000000000022

# O p-value do teste é 0.00000000000000022 gue é menor que o nivel de
significéancia 0,05.

Podemos concluir que a idade mediana das esposas NAO é estatisticamente igual &
dos maridos;

# (rejeitamos HO) .

# O intervalo de confianca da diferenca entre as medianas esta

# entre -3.000024 -2.000033, com uma mediana de -2.999966.

# Testar se a idade mediana das esposas é estatisticamente menor que a dos
maridos

# Hipoteses do teste:
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# HO: A idade mediana das esposas NAO é estatisticamente menor que dos
maridos;

# Ha: A idade mediana das esposas é estatisticamente menor que a dos maridos;

p-value < 0.00000000000000022

# O p-value do teste é 0.00000000000000022 que é menor que o nivel de
significancia 0,05.

Podemos concluir que a idade mediana das esposas é estatisticamente menor que a
dos maridos;

# (rejeitamos HO) .

# O intervalo de confianca da diferenca é um valor menor que -2.000046, com uma
mediana de -2.999966.

# Testar se a idade mediana das esposas é estatisticamente maior que a dos
maridos

# Hipoteses do teste:
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# HO: A idade mediana das esposas NAO é estatisticamente maior que dos

maridos;

# Ha: A idade mediana das esposas é estatisticamente maior que a dos maridos;

p-value =1

# O p-value do teste é = 1, que é maior que o nivel de significéancia 0,05.
Podemos concluir que a idade mediana das esposas NAO é estatisticamente maior
que a dos maridos;

# (aceitamos HO).

# O intervalo de confianca da diferenca é um valor maior que 3.000034, com uma

mediana de -2.999966.



73

APENDICE 5 — ESTATISTICA APLICADA II

A — ENUNCIADO

1) Regressbdes Ridge, Lasso e ElasticNet

(100 pontos) Fazer as regressdes Ridge, Lasso e ElasticNet com a variavel dependente
“lwage” (salario-hora da esposa em logaritmo neperiano) e todas as demais variaveis da base de dados
sdo variaveis explicativas (todas essas variaveis tentam explicar o salario-hora da esposa). No pdf vocé
deve colocar a rotina utilizada, mostrar em uma tabela as estatisticas dos modelos (RMSE e R?) e
concluir qual o melhor modelo entre os trés, e mostrar o resultado da predicdo com intervalos de
confianca para os seguintes valores:

husage =40 (anos — idade do marido)

husunion = 0 (marido ndo possui unido estavel)

husearns = 600 (US$ renda do marido por semana)

huseduc = 13 (anos de estudo do marido)

husblck = 1 (o marido é preto)

hushisp =0 (o marido néo é hispanico)

hushrs = 40 (horas semanais de trabalho do marido)
kidge6 = 1 (possui filhos maiores de 6 anos)

age = 38 (anos — idade da esposa)

black =0 (a esposa nao é preta)

educ =13 (anos de estudo da esposa)

hispanic = 1 (a esposa € hispanica)

union =0 (esposa nao possui uniao estavel)
exper =18 (anos de experiéncia de trabalho da esposa)
kidlté = 1 (possui filhos menores de 6 anos)

obs: lembre-se de que a variavel dependente “lwage” ja esta em logaritmo, portanto vogé néo
precisa aplicar o logaritmo nela para fazer as regressdes, mas € necessario aplicar o antilog para obter

o resultado da predigéo.

B - RESOLUCAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questbes do trabalho.
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Procedimentos comuns aos 3 modelos -
# Carregar os pacotes necessarios
library(plyr)

library (readr)

library (dplyr)

library(ggplot?2)

library (repr)

library (glmnet)

library (caret)

# Carregar o dataset

# Salvar o dataset em um objeto chamado "dat"

# Visualizar o dataset

# Visualizar parte do dataset

# Visualizar a memoria

# Definir a semente para gerar numeros aleatdrios
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# Criar um indice para particionar o dataset em 80% para treinamento

# Criar a base de dados de treinamento

# Criar a base de dados de teste

# Visualizar sumadrio estatistico das varidveis padronizadas de cada dataset

# Verificar as dimensdes das bases de treinamento e teste
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# A base de treinamento possui 2.059 linhas (familias) e 17 colunas (variaveis)

# A base de teste possui 515 linhas (familias) e 17 colunas (varidveis)

# Padronizar as varidveis

# Criar um objeto com as varidveis para padronizar

# Padronizando a base de treinamento e teste

# Criar um objeto com as varidveis que serdo utilizadas no modelo

# Criar variadveis dummies para organizar os datasets em objetos tipo matriz

# O objetivo é estimar o saladrio-hora (lwage)

# Salvar a matriz de dados de treinamento das variaveis explicativas para o

modelo em um objeto chamado "x"
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# Salvar o vetor de dados de treinamento da varidvel dependente para o modelo

em um objeto chamado "y train"

# Salvar a matriz de dados de teste das varidveis explicativas para o modelo em

um objeto chamado "x test"

# Salvar o vetor de dados de teste da variédvel dependente para o modelo em um

objeto chamado "y test"

SR 2
REGRESSAO RIDGE #
A R A R

#

H

Calcular o valor 6timo de lambda;

=+

alpha = "0", é para regressdo Ridge

=+

Testar os lambdas de 107-3 até 1072, a cada 0.1

S+

Calcular o lambda:

=+

Verificar qual o lambda 6timo




# Para contar o tempo de processamento do modelo, utiliza-se:

# Estimando o modelo Ridge

# Visualizar o resultado (valores) da estimativa (coeficientes)

# Calcular o R"2 dos valores verdadeiros e preditos conforme a seguinte funcéo:
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# Predicdo e avaliacdo nos dados de treinamento:

# As métricas da base de treinamento sé&o:

# Predicdo e avaliacdo nos dados de teste:

# As métricas da base de teste sédo:

# Comparando-se as métricas de treinamento e teste, podem-se observar erros

muito altos, tanto na base de treinamento quanto na de teste.

# O poder explicativo do modelo é baixo - R2? = 29% / 25% (treinamento e teste)

# Especula-se que o alto RMSE e o baixo valor do coeficiente de determinagdo se

devam a auséncia da varidvel earns (rendimento da esposa).

# Predicdo para o exemplo

# Efetuar predicdo para:

# husage = 40 anos (idade do marido)
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=

husunion = 0 (marido ndo possui unido estavel)

=+

husearns 600 (USS renda do marido por semana)

=+

huseduc = 13 (anos de estudo do marido)

=+

husblck

1 (o marido é preto)

=

hushisp = 0 (o0 marido n&o é hispénico)

=+

hushrs = 40 (horas semanais de trabalho do marido)

=

kidge6 1 (possui filhos maiores de 6 anos)

=+

age = 38 (anos - idade da esposa)

=+

black = 0 (a esposa ndo é preta)
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# educ = 13 (anos de estudo da esposa)

# hispanic = 1 (a esposa é hispéanica)

# union = 0 (esposa ndo possui unido estéavel)

# (possui filhos menores de 6 anos)

fexper = 18 (anos de experiéncia de trabalho da esposa)

# Construir uma matriz de dados para a predigéo

# Fazendo a predicédo:
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# O resultado da predicgédo é:

# Converter o resultado (valor padronizado) para o valor nominal consistente

com o dataset original

# O resultado é:

#necessdrio aplicar o antilog

# Este é o valor predito do saldrio por hora (US$) segundo as caracteristicas
atribuidas.

# O intervalo de confianca para o nosso exemplo é:

# Os valores sio:
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# Entdo, segundo as caracteristicas atribuidas, o saldrio-hora da esposa é
# em média US$8.12 e pode
# variar entre US$8.09 e US$8.13

SR 1
# REGRESSAO LASSO #
A R A R R

=

Criar o intervalo para o tunning do melhor lambda

=

Atribuir alpha = 1 para implementar a regressdo lasso

=+

Salvar o lambda "6timo" em um objeto chamado best lambda lasso

=

Estimar o modelo Lasso

=+

Visualizar os coeficientes estimados




# Alguns coeficientes estdo zerados pois ndo s&o significativos

# Efetuar as predicdes na base de treinamento e avaliar a regressdo Lasso

# Calcular o R"2 dos valores verdadeiros e preditos conforme a seguinte funcéo:

# As métricas da base de treinamento sdo:
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# Executar predicdes na base de teste

# As métricas da base de teste sdo:

# Comparando-se as métricas de treinamento e teste, podem-se observar erros

muito altos, tanto na base de treinamento quanto na de teste.

# O poder explicativo do modelo é baixo - R? = 29% / 25% (treinamento e teste)
# Especula-se que o alto RMSE e o baixo valor do coeficiente de determinagdo se

devam a auséncia da variadvel earns (rendimento da esposa).

# Predicdo para o exemplo

# Efetuar predicdo para:

# husage = 40 anos (idade do marido)

# husunion = 0 (marido ndo possui unido estéavel)

# husearns 600 (US$ renda do marido por semana)
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=

huseduc = 13 (anos de estudo do marido)

=

husblck

1 (o marido é preto)

=+

hushisp = 0 (o marido n&o é hispanico)

H

hushrs 40 (horas semanais de trabalho do marido)

=

kidge6 = 1 (possui filhos maiores de 6 anos)

=+

age = 38 (anos - idade da esposa)

=

black = 0 (a esposa nédo é preta)

=+

educ = 13 (anos de estudo da esposa)

=+

hispanic = 1 (a esposa é hispénica)
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# union = 0 (esposa ndo possui unido estéavel)

# (possui filhos menores de 6 anos)

fexper = 18 (anos de experiéncia de trabalho da esposa)

# Construir uma matriz de dados para a predicéo

# Fazendo a predicédo:

# O resultado da predicdo é:
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# Converter o resultado (valor padronizado) para o valor nominal consistente

com o dataset original

# O resultado é:

#necessario aplicar o antilog

# Este é o valor predito do salédrio por hora (USS$) segundo as caracteristicas

atribuidas.

# O intervalo de confianca para o nosso exemplo é:

# Os valores sao:

# Entdo, segundo as caracteristicas atribuidas, o saldrio-hora da esposa é



# em média US$8.38 e pode
# variar entre US$8.36 e US$8.41

S
# REGRESSAO ELASTICNET #
FHEH A A AR R R R

# Configurar o treinamento do modelo por cross validation, com 10 folders, 5

repeticdes e busca aleatdria dos componentes das amostras de treinamento.

# Treinar o modelo

# O melhor pardmetro alpha escolhido é:

# E os parémetros sao:




# Efetuar predigdes no modelo de treinamento:

# Calcular o R"2 dos valores verdadeiros e preditos conforme a seguinte funcéo:

# As métricas de performance na base de treinamento sé&o:
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# Executar predicdes na base de teste

# As métricas de performance na base de teste sdo:

# Comparando-se as métricas de treinamento e teste, podem-se observar erros

muito altos, tanto na base de treinamento quanto na de teste.

# O poder explicativo do modelo é baixo - R? = 29% / 25% (treinamento e teste)

# Especula-se que o alto RMSE e o baixo valor do coeficiente de determinacdo se

devam a auséncia da variavel earns (rendimento da esposa).

#+

Predigdo para o exemplo

# Efetuar predicgdo para:

=+

husage = 40 anos (idade do marido)

H

husunion = 0 (marido ndo possui unido estavel)

=+

husearns 600 (USS$ renda do marido por semana)

#

huseduc = 13 (anos de estudo do marido)
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=

husblck = 1 (o marido é preto)

H

hushisp 0 (o0 marido n&o é hispénico)

=

hushrs = 40 (horas semanais de trabalho do marido)

=

kidge6

1 (possui filhos maiores de 6 anos)

=+

age = 38 (anos - idade da esposa)

=

black = 0 (a esposa nédo é preta)

H

educ = 13 (anos de estudo da esposa)

=+

hispanic = 1 (a esposa é hispénica)
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# union = 0 (esposa ndo possui unido estéavel)

# (possui filhos menores de 6 anos)

fexper = 18 (anos de experiéncia de trabalho da esposa)

# Construir uma matriz de dados para a predicéo

# Efetuar a predigdo com base nos pardmetros selecionados:

# O resultado da predicdo é:

# Converter o resultado (valor padronizado) para o valor nominal consistente

com o dataset original
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# O resultado é:

#necessario aplicar o antilog

# Este é o valor predito do saldrio por hora (USS$) segundo as caracteristicas

atribuidas.

# O intervalo de confianca para o nosso exemplo é:

# Os valores sdo:

# Entdo, segundo as caracteristicas atribuidas, o saldrio-hora da esposa é

# em média US$8.77 e pode
# variar entre US$8.75 e US$8.79
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Mostrar em uma tabela as estatisticas dos modelos (RMSE e R2) e concluir qual o

melhor modelo entre os trés:

Treinamento Teste
RMSE R? RMSE R?
REGRESSAO RIDGE 0.9893323 0.2590848
REGRESSAOQ LASSO 0.84203 0.290641 |0.9894882 0.2588513
REGRESSAO ELASTICNET 0.8410461 0.2922977

O modelo Ridge se saiu ligeiramente melhor na base de teste, porém os numeros
sdo tdo prdéximos que seria possivel afirmar que hd um empate entre os trés.

4

“Assim falaram os dados...”

Adendo - A titulo de comparacdo, foi feita uma simulacdo na base de dados,
considerando a variavel “earns”:
Notou-se uma melhora considerdvel tanto na Raiz do Erro Quadratico Médio quanto

no Coeficiente de Determinacéo.

Regressdo RIDGE:

Regressdo LASSO:
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Regressdo ELASTICNET:

» Treinamento Teste
Modelos com a varidvel "earns"
RMSE R? RMSE R?
REGRESSAQ RIDGE 0.7114185 0.6168803
REGRESSAO LASSO 0.5351692 0.7134547 | 0.7097167 0.618711
REGRESSAO ELASTICNET | 5346140 0714048
O modelo Lasso se saiu ligeiramente melhor na base de teste, porém, novamente,

0s numeros sdo tdo prdéximos que seria possivel afirmar que hd um empate entre

os trés.
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APENDICE 6 —- ARQUITETURA DE DADOS

A — ENUNCIADO

1 CONSTRUQAO DE CARACTERISTICAS: IDENTIFICADOR AUTOMATICO DE IDIOMA

O problema consiste em criar um modelo de reconhecimento de padrdes que dado um texto de

entrada, o programa consegue classificar o texto e indicar a lingua em que o texto foi escrito.

Parta do exemplo (notebook produzido no Colab) que foi disponibilidade e crie as fungdes para

calcular as diferentes caracteristicas para o problema da identificagdo da lingua do texto de entrada.
Nessa atividade é para "construir caracteristicas".
Meta: a acuracia devera ser maior ou igual a 70%.

Essa tarefa pode ser feita no Colab (Google) ou no Jupiter, em que devera exportar o notebook

e imprimir o notebook para o formato PDF. Envie no UFPR Virtual os dois arquivos.
2 MELHORE UMA BASE DE DADOS RUIM

Escolha uma base de dados publica para problemas de classificagéo, disponivel ou com origem

na UCI Machine Learning.
Use o minimo de intervencao para rodar a SVM e obtenha a matriz de confusédo dessa base.

O trabalho comega aqui, escolha as diferentes tarefas discutidas ao longo da disciplina, para

melhorar essa base de dados, até que consiga efetivamente melhorar o resultado.
Considerando a acuracia para bases de dados balanceadas ou quase balanceadas, se o
percentual da acuracia original estiver em até 85%, a meta sera obter 5%. Para bases com mais de

90% de acurécia, a meta sera obter a melhora em pelo menos 2 pontos percentuais (92% ou mais).

Nessa atividade devera ser entregue o script aplicado (o notebook e o PDF correspondente).

B — RESOLUCAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questbes do trabalho.
2 -



Para baixar direto da web e tratar arquivos compactados, sem o uso de arquivos locais.

import requests, zipfile, io

import pandas as pd

ine colunas
'chlorides’',

'tota sulfur

requests.get ('https: archiv

zipfile.ZipFile (io.BytesIO(r.content))

dadosfp r

dadosfp w

pd.read csv(dadosfp r, sep=';', header=0, names=wine colunas)

1

pd.read csv(dadosfp w, sep=';', header=0, names=wine colunas)

colunas_reordenadas = wine colunas[:-1] + ['color', 'quality']
dados_r[colunas reordenadas]

dados w[colunas reordenadas]
.concat ([dados_r, dados w], ignore index=
orint (wine.head ()

porint (wine.describe ()

fixed acidity volatile acidity citric acid residual sugar chlorides \
e 0.70 0.00 1. 0.076
7o .88 .00 2 .098
7o .76 .04 2 .092
11. .28 .56 1 .075
7o .70 .00 1 .076

0
0
0
0

0
0
0
0

free sulfur dioxide total sulfur dioxide density pH sulphates \
11.0 34.0 0.9978 .51 0.56
25.0 67.0 0.9968 .20 0.68
15.0 54.0 0.9970 .26 0.65
17.0 60.0 0.9980 .16 0.58




11.0

alcohol color quality

9.4 0
.8 0
8 0
8 0

9
9
9
9

.4 0 5

fixed acidity volatile acidity citric acid residual sugar \
000000 6497.000000 6497.000000 6497.000000
.215307 .339666 .318633 5.443235
.296434 .164636 .145318 4.757804
.800000 .080000 .000000 0.600000
.400000 .230000 .250000 1.800000
.000000 .290000 .310000 3.000000
.700000 .400000 .390000 8.100000
.900000 .580000 .660000 65.800000

chlorides free sulfur dioxide total sulfur dioxide density \
6497.000000 6497.000000 6497.000000 .000000
0.056034 30.525319 115.744574 .994697
.035034 17.749400 56.521855 .002999
.009000 1.000000 6.000000 .987110
.038000 17.000000 77.000000 .992340
.047000 29.000000 118.000000 .994890
.065000 41.000000 156.000000 .996990
.611000 289.000000 440.000000 .038980

PH sulphates alcohol color quality
6497.000000 6497.000000 .000000 .000000 .000000
.218501 .531268 .491801 .753886 .818378
.160787 .148806 .192712 .430779 .873255
.720000 .220000 .000000 .000000 .000000
.110000 .430000 .500000 .000000 .000000
.210000 .510000 .300000 .000000 .000000
.320000 .600000 .300000 .000000 .000000

.010000 .000000 .900000 .000000 .000000

ine.info ()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 6497 entries, 0 to 6496
Data columns (total 13 columns) :

Column Non-Null Count

fixed acidity non-null float64
volatile acidity non-null float64
citric acid non-null float64
residual sugar non-null float64
chlorides non-null float64

free sulfur dioxide non-null float64d




total sulfur dioxide
density

pH

sulphates

alcohol

color

quality

6497
6497
6497
6497
6497
6497
6497

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

non-null

float64
float64
float64
float64
float64
int64

int64

dtypes: float64 (11), int64(2)

memory usage: 660.0 KB

ine.shape,
((6497, 13),

wine['quality']. value counts ()

quality

6
5
7
4
8
3
9

Name: count, dtype: int64)

ine.groupby(list (wine.columns))

2836
2138
1079
216
193
30

5

fixed
acidi
ty

volatile citric

acidity acid

resi
dua

sug

ar

chlori free
des sulf
ur

diox

ide

total
sulfur
dioxid
e

density

0.99212

0.99138

0.98956

0.99170

0.99241

pH

sulphat
es

alcoho

10.466667

10.100000

12.600000

10.700000

11.300000

.size() .to_frame ('Contagem') .reset index () .quer

S o@ o ~ 3 0 O
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1.00210 . ] 12.700000

1.00060 . . 9.000000

1.00140 . 5 10.000000

1.00005 . 5 9.200000

1.00315 . . 11.100000

992 rows x 14 columns

.catplot (data=wine, x='quality', kind='count')

.title('Distribution of Wine Qua
.xlabel ("Quality')

.ylabel ('Count")
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Distribution of Wine Quality

2500 A

2000 A

1500 +

Count

1000 +

300 ~

Quality

olt.figure (figsize=(22, 11))

stripplot (dat ine, color=

t.title(

.xlabel (
.ylabel (
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Outliers
D
400
.
.
.
300 4 .
.
. .
e
e
T
2
=
=
3
> 200
1004
.
0+ ‘ o) e e — — [ —— =]
fixed acidity ~ volatile acidity citric acid residual sugar chlorides  free sulfur dioxide total sulfur dioxide density pH sulphates alcohol color quality

X-axis label

vine

wine[

wine.shap

Before Removing the outliers (6497, 13)

After Removing the outliers (6484, 13)

matplotlib.pyplot

seaborn

[olt.show ()
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fixed acidity

volatile acidity -

citric acid -

residual sugar -

chlorides -

free sulfur dioxide

-02
total sulfur dioxide
density
-00
sulphates -
I 1

quality -

fixed acidity volatile acidity citric acid residual sugar chlorides free sulfur dioxide  total sulfur dioxide density PH sulphates alcohol color
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fixed acidity volatile acidity citric acid residual sugar
3000
| || 3000 =
3000 I 4000 i
2000 - 3000 l
2000
| L
1000
o F
50 7.5 10.0 125 15.0 0.5 1.0 15 0.0 0.5 10 15 a0 60
chlorides free sulfur dioxide total sulfur dioxide density
5000 1 —
e . Il 1
| '
3000 . 2000 4
2000 4
1000 1
L
0.0 . . 0.6 20 40 60 80 100 093 100 101 102 103 1.04
sulphates color
5000
2000 2000 4 1500 | .
4000
1500 1 .
I 2000 4 1000 3000 4
1000 1 .
|. 0
1000 500 4 .
500 + 1000 4 |
- 0- 0 0 —«.—y—y—y—y—lr
275 3.00 325 350 375 4.00 0.5 1.0 15 2.0 00 02 04 06 08 10
quality
2500 4 =
(N |
1500 1 . .
a .
500 +
L o |
4 6 8
fixed acidity volatile acidity citric acid residual sugar
3000
| [ | 3000 =
3000 I I 4000 i
2000 1 20007 2000 . 3000 l
50 75 10.0 125 15.0 0.5 1.0 15 0.0 0.5 1.0 15 20 40 60
chlorides free sulfur dioxide total sulfur dioxide density
5000 .
= 3000 I
. = l
60 80 100 099 100 1.01 102 1.03 104
sulphates color
5000
] 1500 .
3000 4000 .
2000 4 1000 1 3000 4 .
2000
1000 500 4 .
1000 1 |
0- 0- 0 —«.—y—y—y—y—ly»
0.5 1.0 15 2.0 00 02 04 06 08 10

2500 +

2000 +

1500 +

1000

500 +
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foxed aciaty
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H
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wine.iloc[:, :-1]

cols = wine colunas[:-1]

orint (X.head () )

= wine.iloc[:, -1]

_orig = wine.iloc[:, -1]

orint (Y.unique () )

porint (X.shape, Y.shape, Y orig.shape)

fixed acidity volatile acidity citric acid residual sugar chlorides \
7. 0.70 .00 1. .076
7. 0.88 .00 2 .098
7. 0.76 .04 2. .092
11. 0.28 .56 1 .075
7. 0.70 .00 1 .076
free sulfur dioxide total sulfur dioxide density pH sulphates
11.0 34.0 0.9978 .51 0.56
25.0 67. .9968 .20 0.68
15.0 54. .9970 .26 0.65
17.0 60. .9980 .16 0.58
11.0 34. .9978 .51 0.56

alcohol <color

4
8
.8
8
4
8

[56 74 3 9]
(6484, 12) (6484,) (6484,)

from sklearn.preprocessing import scale

from sklearn.preprocessing import minmax scale
import pandas as pd

from imblearn.over sampling import SMOTE

from sklearn.feature selection import SelectKBest, f classif

_orig = X.copy ()

orint (X orig.head()




porint (Y orig.unique () )

smote = SMOTE (k neighbors=4)

= smote.fit resample (X, Y)

pd.DataFrame ( minmax scale (X)

orint (X orig.head()
orint (X.head())

orint (X.shape, X orig.shape, Y.shape, Y orig.shape)

fixed acidity volatile acidity citric acid residual sugar chlorides \
7. 0.70 .00 1. .076
7. 0.88 .00 2 .098
7. 0.76 .04 2. .092
11. 0.28 .56 1 .075
7. 0.70 .00 1 .076

free sulfur dioxide total sulfur dioxide density sulphates
11.0 34.0 0.9978 0.56
25.0 67.0 0.9968 0.68
15.0 54.0 0.9970 0.65




60.0 0.9980 3.16
34.0 0.9978 3.51

.4

8 3 9]

acidity wvolatile acidity citric acid residual sugar chlorides
7.4 0.70 .00 1.9 .076
7. 0.88 .00 2 .098
7. 0.76 .04 2. .092
11. 0.28 .56 1 .075

7. 0.70 .00 1 .076

free sulfur dioxide total sulfur dioxide density pH sulphates

11.0 34. 0.9978 .51 .56
25.0 67. .9968 .20 .68
15.0 54. .9970 .26 )
17.0 60. .9980 .16 .58
11.0 34. > 9978 .51 .56

alcohol

0 1 2 3 4 5 6
.297521 .413333 .000000 .019939 .111296 .093458 .097222
.330579 .533333 .000000 .030675 .147841 .224299 .211806
.330579 .453333 .024096 .026074 .137874 .130841 .166667
.611570 .133333 .337349 .019939 .109635 .149533 .187500
.297521 .413333 .000000 .019939 .111296 .093458 .097222

7 8 9 10

.206092 .612403 .191011 0.202899

.186813 .372093 .258427 0.260870

.190669 .418605 .241573 0.260870

.209948 .341085 .202247 0.260870

.206092 .612403 .191011 0.202899
(19845, 12) (6484, 12) (19845,) (6484,)




from sklearn.model selection import train test split

import numpy as np

_oring train, X orig test, y orig train, y orig test = train test split(X orig,

Y orig, test size=0.25, stratify=Y orig,random state=10)

_train, X test, y train, y test = train test split (X, Y, test size=0.25,

stratify=Y, random state=10)

from sklearn import svm
from sklearn.metrics import confusion matrix

om sklearn.metrics import classification report
treinador = svm.SVC ()

jnodelo orig treinador.fit (X oring train, y orig train)

y orig pred modelo orig.predict (X oring train)
= confusion matrix(y orig train, y orig pred)

TREINAMENTO'")

de confusdo - com os dados ORIGIN
modelo orig.predict (X orig test)

confusion matrix(y orig test, y2 orig pred)

0 19 0

5 155 0
153 1447 0
124 2002 0
16 793 0
4 141 0

0 4 0

precision recall fl-score support

0.00 0.00 0.00 19
0.00 0.00 0.00 160




.16
.60
.00
.00
.00

accuracy .44 4863
macro avg . . .11 4863
Scill 4863

ORIGINAIS usados para TESTES

1 5

1 53
43 490
48 661

5 265

2 46

0 1 ]

precision recall support

.00 0.00
.00 .00
.43 .08
.43 293

.00
.00

.00
.00

0

0

0
.00 0.00

0

0

accuracy

macro avg

from sklearn import svm
from sklearn.metrics import confusion matrix
from sklearn.metrics import classification report
treinador = svm.SVC()
treinador.fit (X train, y train)
modelo.predict (X train)

= confusion matrix(y train, y pred)

print (cm_train)

print (classification report(y train, y pred))




modelo.predict (X test)

confusion matrix(y test, y2 pred)

125 39 0
128 23 23
300 94 50
653 424 279
324 885 651
7 99 442 1358
0 0 0 0 2126]1

precision recall fl-score support

.73 .75 .74 2126
-1 565 .63 2126
-9l =53 .52 AV
.40 .31 .35 2126
.46 .42 .44 AVAS
.58 .64 .61 AVAS
- 93 .00 .96 2126

accuracy .61 14883
macro avg .60 0.61 .61 14883
0.60 0.61 .61 14883

confusdo - com os dados ORIGINAIS usados para TESTES
32 41 10 0
139 37 11 14
372 110 32 14
156 206 156 104
32 103 302 226
3 39 134 435
0 0 0

precision recall fl-score support

=12 .78 0.75 709
-5Y -5Y 059 709
-9l 253 252 708
.38 029 .33 709
.47 .43 ) 709
093 .61 - 58 709
- 92 .00 - 96 709

accuracy .60 4962
macro avg 0. . .59 4962
- 5Y 4962
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APENDICE 7 — APRENDIZADO DE MAQUINA
A — ENUNCIADO

Para cada uma das tarefas abaixo (Classificagdo, Regresséo etc.) e cada base de dados (Veiculo,
Diabetes etc.), fazer os experimentos com todas as técnicas solicitadas (KNN, RNA etc.) e preencher os

quadros com as estatisticas solicitadas, bem como os resultados pedidos em cada experimento.

B - RESOLUGAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questbes do trabalho.

CLASSIFICACAO

Para o experimento de Classificagao:
- Ordenar pela Acuracia (descendente), ou seja, a técnica de melhor acuracia
ficara em primeiro na tabela.
- Apos o quadro colocar:
o0 Um resultado com 3 linhas com a predi¢cao de novos casos para a
técnica/parametro de maior Acuracia (criar um arquivo com novos
casos a sua escolha)
0 A lista de comandos emitidos no RStudio para conseguir os

resultados obtidos



CLASSIFICAGAO

Veiculo
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Técnica

Parametro

Acuracia

Matriz de Confusdo

RNA - CV

Size = 41 decay =
0.7

0.856

Reference
Prediction bus opel saab van
bus 42 0 0 0
opel 1 31 11 0O
saab 0 11 31 O
van 0 0 1 39

SVM - CV

C =100 Sigma =
0.015

0.856

Reference
Prediction bus opel saab van
bus 42 0 1 0
opel 0 33 13 0
saab 0 9 29 0
van 1 0 239

RF — Hold-out

Mtry = 2

Reference
Prediction bus opel saab van
bus 43 0 1 0
opel O 27 13 0
saab 0 14 26 0
van 0 1 3 39

RF-CV

Mtry =9

0.796

Reference
Prediction bus opel saab van
bus 42 0 2 0
opel 0 28 14 0
saab 0 14 24 0

van 1 0 3 39

SVM - Hold-
out

C=1S5igma = 0.065

0.766

Reference
Prediction bus opel saab van
bus 42 0 1 0
opel 0 24 17 0
saab 0 18 23 0
van 1 0 2 39

KNN

0.751

Reference
Prediction bus opel saab van
bus 47 1 1 3
opel 1 23 11 1
saab 3 15 24 1

van 1 2 2 33

RNA - Hold-
out

Size =5decay=0.1

0.677

Reference
Prediction bus opel saab van
bus 37 0 2 0
opel 0 3 3 2
saab 4 39 36 0

van 2 0 2 37

RNA - CV
print ( )

omp Circ DCirc RadRa PrAxisRa MaxLRa ScatRa Elong PrAxisRect MaxLRect ScVarMaxis
2 3

106 54 101 222 67
86 36 78 146 58 7
46 85 36 66 123 55 5

12 22 0 25 173 228
135 50 18 124 155
120 56 17 128 140

Jarmaxis RaGyr SkewMaxis Skewmaxis Kurtmaxis KurtMaxis HollRa predict.r




844 721 200 70 3 4 187 201 saab
845 270 148 66 0 25 190 195 opel
846 212 131 73 1 18 186 190 van

do dos pacotes necessarios

install.packages ("caret")
"el071")

"mlbench")

install.packages

install.packages

(
(
(
(

install.packages ("mice")

library (caret)
library (mlbench)

library (mice)

### Leitura dos dados

setwd ("C: /Users/guilherme.kroger/Documents/Pbs Graduacdo/UFPR/Inteligéncia Artificial
Aplicada/IAA008 -

Aprendizado de Maquina/08 - Trabalho/Dados")

dados <- read.csv ("6 - Veiculos - Dados.csv", header=T)

iew (dados)

str (dados)

### Tratar o Id e Missing Values

dadosS$a <- NULL
fitemp dados$Id <- NULL
#imp <- mice (temp dados)

itdados <- complete (imp, 1)

dados _novos casos <- dados[844:846, ]
dados novos casos
dados novos casosStipo <- "?2"

dados <- dados[1:843, ]

### Criar bases de Treino e Teste

set.seed (202491)
indices <- createDataPartition (dadosS$tipo, p=0.80,list=FALSE)
treino <- dados[indices, ]

teste <- dados[-indices, ]

### Treinar o modelo com Hold-out

set.seed (202491)

rna <- train(tipo~., data=treino, method="nnet", trace=FALSE)
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redict.rna <- predict (rna, teste)

as.factor (teste$tipo))

#Usando Cross-validation

### indica o método cv e numero de folders 10

ctrl <- trainControl (method = "cv", number = 10)

### executa a RNA com esse ctrl

., data=treino, method="nnet", trace=FALSE, trControl=ctrl)

#Parametrizacdo da RNA

### size, decay

seq (from

= tipo~. ,
treino ,
"nnet"
grid ,
= ctrl

### Verifica o resultado do Treinamento

### Faz as predicdes e mostra matriz de confusao
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redict.rna

confusionMatrix (predict.rna,

ct.rna <- predict(rna, dados novos_casos)

po <- NULL

cbind (dados novos_c

### Pacotes necessarios:

install.packages 1071")

("
nstall.packages ("kernlab")
stall.packages (
s ("r

install.packag

Llibrary ("care

library (mice)

### Leitura dos dados

C:/Users/guilherme.kroger/Documents/Pbs
\plicada/IAA008 -

Aprendizado de Maquina/08 - Trabalho/Dados")

dados <- read.csv ("6 \ culos - Dados v, he
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### Tratar o Id e Missing Values

]

p=0.80, 1ist=FALSE)

., data=treino, method="svmRadial", trace=FALSE)

### Aplicar modelos treinados na base de Teste

oredict.svm <- predict(svm, teste)

### Matriz de confusao

[CO

number = 10)

eed (202491)

- train(tipo~., data=treino, method="svmRadial", trace=FALSE, trControl=ctrl)
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### Matriz de confuséo

svm,

uneGrid = expand.grid( g c ), sigma=c

data=treino, method="svmRadial", trControl=ctrl, tuneGrid=tuneGrid)

S NOVOS_Caso

>w (dados_novos

poredict.svm <- predict (svimn, dados novos_ casos)

ct.svm)

w (resultado)
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CLASSIFICAGAO

Diabetes

Técnica Parametro Acuracia Matriz de Confusdo
SVM - CV C = 2 Sigma = 0.015 0.763 Reference
Prediction neg pos

neg 87 24
pos 12 29
RF -CV Mtry =5 Reference
Prediction neg pos
neg 84 22
pos 15 31
SVM - Hold-out C=1Sigma=0.13 0.750 Reference
Prediction neg pos
neg 85 24
pos 14 29
RF — Hold-out Mtry =5 0.750 Reference
Prediction neg pos

neg 83 22

pos 16 31
RNA - Hold-out Size =5 decay =0.1 0.737 Reference
Prediction neg pos

neg 84 25

pos 15 28
KNN k=9 0.712 Reference
Prediction neg pos

neg 84 27

pos 17 25
RNA-CV Size =11 decay = 0.4 0.664 Reference
Prediction neg pos

neg 77 29

pos 22 24

0 30.1 0.349 47
31 0 30.4 0.315 23

### Pacotes necessarios:

install. ages ("el071"

install.p ac "kernlab")

### Leitura dos dados
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getwd ()

Gradua /UFPR/Inteligéncia

.csv", header=T)

Aados

#temp dado

#imp <- mice (temp dados)

- comple

d(202491)
createDataParti
treino <- dados[indices, ]

teste <- dados[-indices, ]

### Treinar o modelo com Hold-out

., data=treino, method="svmRadial", trace=FALS

#### Cross-validation SVM



ed (202491)

- train(diabetes~.,

et .seed (202491)

- train(diabetes~., da

svm <

S VI

### Matriz de confuséo

t(s

confusionMatrix (predic

(dados

predict.svm <- predict (svm,

data=treino,

"
-
cv",

number = 10)

method="svmRadial", trace=FALSE,

50, 100), sigma=c(.01,

ta=treino, method="svmRadial"

REGRESSAO
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trControl=ctrl)

tuneGrid=tuneGrid)
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Para o experimento de Regressao:
- Ordenar por R2 descendente, ou seja, a técnica de melhor R2 ficard em
primeiro na tabela.
- Apos o quadro, colocar:
o0 Um resultado com 3 linhas com a predigdo de novos casos para a
técnica/paradmetro de maior R2 (criar um arquivo com novos casos a
sua escolha)
o O Grafico de Residuos para a técnica/parametro de maior R2

o A lista de comandos emitidos no RStudio para conseguir os resultados

obtidos
REGRESSAO
Admissao

Técnica Parametro R2 Syx Pearson | Rmse | MAE
SVM - CV C=2Sigma=0.01 |0.81 | 0.060 0.90 0.060 | 0.043
RF — Hold-out Mtry = 2 0.81 | 0.061 0.90 0.061 | 0.044
RF-CV Mtry = 2 0.81 | 0.061 0.90 0.061 | 0.044
RNA -CV Size = 10 decay = 0.1 0.065 0.89 0.065 | 0.048
SVM - Hold-out C=0.5Sigma=0.2 |0.77 | 0.067 0.88 0.067 | 0.047
RNA - Hold-out Size=5decay=0.1 | 0.76 | 0.068 0.87 0.068 | 0.051
KNN k=9 0.75 | 0.190 0.87 0.07 0.057

University.Rating SOP LOR CGPA Research predict.svm

3 330 120 5 4.5 5.0 9.6 1 0.94
499 312 103 4 4.0 5.0 8.4 0 0.71
327 113 4 4.5 4.5 9.0 0 0.83
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Grafico de Residuos
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### Instalacdo dos pacotes (sdo os mesmos da classificacdo)

.packages ("kernlab")
install.

install.

.packages ("m nch")

.packages ("mice")
.packages ("ggplot2")
library (ggplot2)

library (mlbench)

library (caret)

library (mice)

### Leitura dos dados

:/Users/guilherme.kroger/Documents/Pbs Graduacdo/UFPR/Inteligé
Aplicada/IAA008 -
Aprendizado de Maquina/08 - Trabalho/Dados")

i

- Dados.csv", header=T)

<- dados[498:500, ]

casos$ChanceOfAdmit

1:497, 1

### Cria arquivo de treino e teste
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1ist=FALSE)

method="svmRadial")

m <- predict (svm,

### Pacote para calculo das métriscas (rmse)

install.packages ("Metrics")

library (Metrics)

### Mostra as métricas

# RMSE - Raiz Quadrada do Erro Médio

rmse (teste$ChanceOfAdmit, predicoes.

r2 <- function (predito, observado)

return (1

#Syx (Erro padrdo da estimativa)

<- function (predito, observado)
<- length (observado)

p <- length (svm$finalModels$k)

ervado - predito) *:

syx value, "\n")
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#Coeficiente de Pearson

predico

# MAE - Média Absoluta do Erro

### CV e parametrizacao da svm

control < od = "cv", number
expand.grid(size seqg(from = 1, 1), decay = seqg(from =
.3))
91)
train (ChanceOfAdmit~. data=treino, method="nnet", trainControl=c
tuneGrid=tuneGrid, linout=T,
MaxNWts=10000, maxit=2000, trace=F)

SV

### Predicdes e métricas

.svm <- predict(svm, teste)

SChanceOfAdmit, predicoes.svm)
t

svm, SChar fAdmit)

#Syx (Erro padrdo da estimativa)

- function (predito,
gth (observado)
m$SfinalModelS$k)

vado - predito)"2)

es.svm, teste

(Syx

OfAdmit, predicoes.svm, method =

# MAE - Média Absoluta do Erro
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SvVm

>om_hline (yinterc
labs (title = "Grafico de Residuos", x = editos y = "Residuos") +

theme minimal ()

### PREDICOES DE NOVOS CASOS

ct (svm, s C )
resultado <- cbind(dados_n

w (resultado)

Research predict.rf

120 5 4.5
103 4 4.0
113 4 4.5
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Grafico de Residuos
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Grafico de Residuos
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### Pacotes necessarios:

library (ggplot2)
library (mlbench)
library (caret)

library (mice)

Aprendizado de Maquina/08 - Trabalho/Dados"
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dados$num <

dados [498:500, ]

non

imit, p=0.80,

d(202491)

ain (ChanceOfAdmit~., data=treino, method="rf"

### Mostra as métricas

# RMSE - Raiz Quadrada do Erro Médio

r2 <- function(predito, observado)

return (1l - (sum((predito-observado) "’




#Syx (Erro padrdo da estimativa)

- function (predito, observado)

length (observado)

#p <- length (svmS$fina Sk)

sgrt (sum( (observado - predito)”

”V\H")

#Coeficiente de Pearson

<- cor (testesC

# MAE - Média Absoluta do Erro

nae value

orint (paste ("MAE:",

residuos <

residuo df < c .frame redicoes.rf, Residuos = res

ggplot (residuo « ae < redito Residuos)) +
geom point () +

geom hline (yintercept = 0, linetype

labs (title = "Grafico de Residuos",

theme minimal ()

#### Cross-validation RF

ntrol (method = "cv", number = 10)

data=treino, method="rf",

# Ver Métricas

#### Varios mtry

tuneGrid = expand.grid(mtry=c (2,

predicoes.rf, method

iduos)

"Residuos")

L
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set.seed (202491)

<- train(ChanceOfAdmit~., data=treino, method="rf", trControl=ctrl, tuneGrid=tuneGrid)

oredicoes.rf <- predict(rf, teste)

# Ver Métricas

### PREDICOES DE NOVOS CASOS

nceOfAdmit <- NULL

o0 <- cbind(dados_ nowv os, predict.rf)

View (resultado)

REGRESSAO
Biomassa

Técnica Parametro R2 Syx Pearson | Rmse | MAE
RF — Hold-out Mtry = 2 0.88 | 142 0.97 142 64.47
RF - CV Mtry = 2 0.88 | 140 0.97 140 63.71
RNA — Hold-out | Size =3 decay =0.1 155 0.95 155 87.70
KNN K=1 0.84 | 162 0.96 160 79.07
SVM —CV C=100Sigma=0.01 | 0.84 | 163 0.96 163 109.01
SVM —Hold-out | C=1Sigma=1.1 0.78 | 188 0.91 188 118.12
RNA - CV Size = 6 decay = 0.7 0.63 | 245 0.80 245 91.05

RF - Hold-out

> print ( )

ap h Me predict.rf

298 28 26 0.65 707
299 21 16 0.85 242
300 45 28 0.85 1937
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### Pacotes necessarios:

library (mice)

library (Metri

### Leitura dos dados

134

500 1000 1500
Valores Preditos




135

Graduacdo/UFPR/Inteligé

.csv", header=T)
w (dados)

tr (dados)

### Retira o atributo ID
#dados$num <- NULL

createDataPartition (dadosSbiomassa, p=0.¢ 1ist=FALSE)
[indices, ]

-indices, ]

ed (202491)

train (bioma ~., data=treino, method="rf"

### Aplicar modelos treinados na base de Teste

poredicoes.rf <- predict (rf, teste)

### Mostra as métricas

# RMSE - Raiz Quadrada do Erro Médio

esteSbiomassa,

# R? - Coeficiente de Determinacdo Multipla

<- function (predito, observado)

edito-observado) * ervado-mean (o
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#Syx (Erro padrdo da estimativa)

<- function (predito, o
<- length (observado)

- length (svm$finalModel$k)

rf, method = "pearson")

# MAE - Média Absoluta do Erro

orint (paste ("MAE:", mae value))

# Grafico de Residuos

residuos <- testeS$biomassa - pre

residuo df <- data.frame (Preditos =

jeom point () +
geom_hline (yinte
labs (title = "Grafico de Residuos", Valc J it "Residuos") +

theme minimal ()

#### Cross-validation RF

number = 10)

method="rf", trControl

# Ver Métricas
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#### Varios mtry

7, 9))

rControl=ctrl, tuneGrid=tuneGrid)

# Ver Métricas

### PREDICOES DE NOVOS CASOS

casos)

AGRUPAMENTO

Veiculo

Lista de Clusters gerados:

10 primeiras linhas do arquivo com o cluster correspondente.

Usa 10 clusters no experimento.

Colocar a lista de comandos emitidos no RStudio para conseguir os resultados

obtidos




### Leitura dos dados

Aplicada/IAA008 - Aprendizado de Maquina/08 - Trabalho/Dados"
P P q

<- read.csv ("6 - Veiculos - Dados.
w (dados)

str (dados)

### Retira o atributo ID

ggplot (dados
,Circ,DCirc,RadRa, PrAxisRa,MaxLRa, ScatRa,Elong, Pr?
1S

,RaGyr, SkewMaxis, Skewmaxis,Kurtmaxis, KurtMaxis, HollRa,

### Executa o Kmeans

<- kmeans (dados
“luster

iculosClusterS$Sclus

resultado <- cbind(dados,

resultado

REGRAS DE ASSOCIAGAO

Musculacao

138

arMaxis, ScVarma

+ geom point ()

Regras geradas com uma configuracdo de Suporte e Confianga.

Colocar a lista de comandos emitidos no RStudio para conseguir os resultados

obtidos



> summary (rules)

set of 155 rules

rule length distribution (lhs + rhs) :sizes
2 3 45
23 56 55 21

1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
2.0 3.0 3.0 3.5 4.0 5.0

summary of quality measures:

support confidence coverage 1lift count

Min. :0.04 Min. :0.70 Min. :0.04 Min. :0. Min. : 1.0
1st Qu.:0.08 1st Qu.:0.86 1st Qu.:0.08 1st Qu.:1. 1st Qu.: 2.0
Median :0.08 Median :1.00 Median :0.08 Median :1. Median : 2.0
Mean :0.15 Mean :0.93 Mean :0.17 Mean :1. Mean : 3.8
3rd Qu.:0.23 3rd Qu.:1.00 3rd Qu.:0.27 3rd Qu.:2. 3rd Qu.: 6.0
Max. :0.46 Max. :1.00 Max. :0.65 Max. :3. Max. :12.0

mining info:
data ntransactions support confidence
dados 26 0.001 0.7

apriori(data = dados, parameter = list(supp = 0.001, conf = 0.7, minlen = 2))

> ### Vamos ver as 5 primeiras regras ordenadas pela confianca:
> options (digits=2)

> inspect (sort (rules[1:5], by="confidence")

lhs rhs support confidence coverage lift coun

C

] {Crucifixo} => {Afundo} 0.077 1.00 0.077 2.89 2

] {Crucifixo} => {Gemeos} 0.077 1.00 0.077 1.53 2

1 {Crucifixo} => {LegPress} 0.077 1.00 0.077 1.24 2

] {Adutor} => {Agachamento} 0.115 1.00 0.115 3.25 3

] {Adutor} => {LegPress} 0.115 1.00 0.115 1.24 3

[1
[2
[3
[4
[5

### Instalacdo dos pacotes necessarios

install.packages ('arules', dep=T)
library (arules)

library (datasets)

### Leitura dos dados

getwd ()
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setwd ("C:/Users/guilherme.kroger/Documents/Pbs Graduagdo/UFPR/Inteligéncia

Aplicada/IAA008 -

do de Maquina/08 - Trabalho/Dados")

read.transactions (file="2 - Musculacao - Dados.csv"

, format="basket",
inspect (dados[1:5])

dados

##4# Visdo geral dos dados:

itemFrequencyPlot (dados, topN=10, type='absolute')

### Obter as regras:

### Primeiramente definimos o Suporte=0,001 e Confianca=0,7

parameter = list (supp = 0.001,

digits=2)

sort (rules[1:5], by="confidence"))

parameter=1list (st =0. co 0.1,minlen=2) ,appearance =
Crucifixo'),
F))

by='confidence', decreasing=T))
Y g




141

APENDICE 8 — DEEP LEARNING

A — ENUNCIADO

1 CuassIFicagAo DE IMAGENS (CNN)

Implementar o exemplo de classificagdo de objetos usando a base de dados CIFAR10 e a
arquitetura CNN vista no curso.

2 Detector b SPAM (RNN)

Implementar o detector de spam visto em sala, usando a base de dados SMS Spam e

arquitetura de RNN vista no curso.
3 GeraDOR DE Dicitos FAKE (GAN)

Implementar o gerador de digitos fake usando a base de dados MNIST e arquitetura GAN vista

no curso.
4 TrADUTOR DE TEXTOS (TRANSFORMER)

Implementar o tradutor de texto do portugués para o inglés, usando a base de dados e a

arquitetura Transformer vista no curso.

B — RESOLUGAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questbes do trabalho.

import tensorflow as tf

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, Dense, Flatten, Dropout

from tensorflow.keras.models import Model

from mlxtend.plotting import plot confusion matrix

from sklearn.metrics import confusion matrix




= tf.keras.datasets.cifarl0

(x_train, y train), (x_test, y test) = cifarl0.load data()

PDownloading data from
170498071/170498071 3s Ous/step

Normalizacdo dos dados

_train, x test x_train / 255.0, x_test / 255.0

_train, y_ test y_train.flatten(), y_test.flatten()

print ("x_train.shape: ", x train.shape)
print ("y_train.shape: ", y train.shape)
print ("x_test.shape: ", x test.shape)

print ("y_test.shape: ", y test.shape)

._train.shape: (50000, 32, 32, 3)
_train.shape: (50000,)
._test.shape: (10000, 32, 32, 3)
_test.shape: (10000,)

len(set(y_train))

Input (shape=x train[0].shape)

Conv2D (32, (3, 3), strides=2, activation="relu") (i)
= Conv2D (64, (3, 3), strides=2, activation="relu") (x)
= Conv2D (128, (3, 3), strides=2, activation="relu") (x)

Flatten () (x)

Dropout (0.5) (x)




Dense (1024, activation="relu") (x)
Dropout (0.2) (x)

Dense (K, activation="softmax") (x)

odel = Model (i, x)

relatério sobre a arquitetura da rede

odel . summary ()

odel: "functional"

Layer (type) Output Shape Param #

input layer (

conv2d (

conv2d 1 (

conv2d 2 (

flatten (

dropout (

dense (

dropout_1 (

dense 1 (

otal params: (4.90 MB)
rainable params: (4.90 MB)

Non-trainable params: (0.00 B)

ompilar e treinar o modelo

odel.compile (optimizer="adam",

loss="sparse categorical crossentropy", metrics=["accuracy"])

= model.fit(x train, y train, validation_data=(x_test, y test),

epochs=15)
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41lms/step accuracy: . : 1. val_accuracy: 0. val_loss:
38ms/step accuracy: 0. g alg val_accuracy: val_loss:
40ms/step accuracy: o 8 dko val_accuracy: 0. val_loss:
39ms/step accuracy: . : 1. val_accuracy: 0. val_loss:
41ms/step accuracy: . : 0. val_accuracy: val_loss:
39ms/step accuracy: o g O, val_accuracy: 0. val_loss:
39ms/step accuracy: s : 0. val_accuracy: 0. val_loss:
41lms/step accuracy: . : 0. val_accuracy: 0. val_loss:
38ms/step accuracy: o : 0. val_accuracy: 0. val_loss:
40ms/step accuracy: 5 8 val_accuracy: 0. val_loss:
40ms/step accuracy: . : 0. val_accuracy: 0. val_loss:

39ms/step accuracy: 5 RO val_accuracy: 0. val_loss:

79s 39ms/step accuracy: 0.7721 g O val_accuracy: 0. val_loss:

[L563/1563 81ls 38ms/step accuracy: .7796 : 0. val_accuracy: 0. val_loss:

Output is truncated. View as a oropenina . Adjust cell output

Mostrar os graficos do treino: loss e acuracia

plt.plot(r.history["loss"], label="loss")

plt.plot(r.history["val loss"], label="val loss")
plt.legend ()
plt.show ()

plt.plot(r.history["accuracy"], label="acc")
plt.plot(r.history["val accuracy"], label="val acc")
plt.legend()

plt.show ()
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®© Efetuar predigcdao e mostrar Matriz de Confusado

[y pred = model.predict(x_test) .argmax (axis=1)

3s 9ms/step

(<Figure size 700x700 with 1 Axes>,
<Axes: xlabel='predicted label',6 ylabel='true label'>)

o0 59 25 12 123
(0.06} (0.03) (0.03) (0.00) (0.01) (0.01} (0.12) (0.05)
5 8 4 3 10 4 40 126
(0.02) (0.01) (0.01) (0.00) (0.00) (0.01) (0.00) (0.04) (0.13)
> 43 62 88 41 43 13 33 13
(0.04) (0.00) (0.06) (0.09) (0.04) (0.04) (0.01) (0.03) (0.01)
19 r 67 137 63 23 22 26
(0.02) (0.01) (0.09) (0.14) (0.06) (0.02) (0.02) (0.03)
— .| 10 3 87 72 26 29 41 16 ri
=2 4 (0.01) (0.00) (0.09) (0.07) (0.03) (0.04) (0.02) (0.01)
4]
GEJ 15 2 7l 247 55 22 25 16 12
- (0.01) (0.00) (0.07) (0.25) (D.06) (0.02) (0.03) (0.02) (0.01)
| 8 5 56 74 46 22 3 13 6
6 (0.01) (0.01) (0.06} (0.07) (0.05) (0.02) (0.00) (0.01) (0.01)
13 2 42 52 91 66 6 24
(0.01) (0.00) (0.04) (0.05) (0.09) (0.07) (0.01) (0.01)
|1 26 15 16 9 > 4 4
8 (0.03) (0.01) (0.02) (0.01) (0.01) (0.00) (0D.00)
21 42 12 13 3 4 6
(0.02) (0.04) (0.01) (0.01}) (0.00) (0.00} (0.01)

0] 2 4 &) 8
predicted label
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® Mostrar classificag¢des erradas

labels= ["airplane", "automobile", "bird", "cat", "deer", "dog",
"frog", "horse", "ship", "truck"]
isclassified = np.where(y pred != y test) [0]

np.random.choice (misclassified)

Predicted: " % (labels[y_ test[il],

1.0, 'True label: automobile Predicted: truck')




Importagcdo das Bibliotecas

import tensorflow as tf

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd
sklearn.model selection import train test split
tensorflow.keras.layers import Input, Embedding, LSTM, Dense
tensorflow.keras.layers import GlobalMaxPoolinglD
tensorflow.keras.models import Model
tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad sequences

tensorflow.keras.preprocessing. text import Tokenizer

Carga da Base

wget https://lazyprogrammer.me/course files/spam.csv
df = pd.read csv("spam.csv", encoding="ISO-8859-1")
df .head ()
df = df.drop(["Unnamed: 2", "Unnamed: 3", "Unnamed: 4"], axis=1)
df .columns = ["labels", "data"]
df ["b labels"] = df["labels"].map({ "ham": 0, "spam": 1})
= df["b_labels"] .values

--2024-08-17 20:16:17-- https://lazyprogrammer.me/course files/spam.csv
lazyprogrammer.me (lazyprogrammer.me) . .. 104.21.23.210, 172.67.213.166,
606:4700:3031::6815:17d2,
onnecting to lazyprogrammer.me (lazyprogrammer.me) |104.21.23.210|:443... connected.
HTTP request sent, awaiting response... 200 OK
Length: 503663 (492K) [text/csv]

aving to: ‘spam.csv’

spam.csv 100%[ >] 491.86K --.-KB/s in 0.03s

024-08-17 20:16:17 (15.3 MB/s) - ‘spam.csv’ saved [503663/503663]

Separacdo em Treino e Teste

. train, x test, y train, y test = train test split(df["data"], y,




test_size=0.33)

Acerta a tokenizacéo

num words = 20000
= Tokenizer (num words=num words)
.fit on_texts(x_train)
_train = tokenizer.texts to sequences(x_train)
sequences_test = tokenizer.texts to_sequences (x_test)
ord2index = tokenizer.word index
= len (word2index)

print (" tokens" % V)

7222 tokens

Acerta o tamanho das sequéncias (padding)

data train = pad_sequences (sequences_train)

= data_train.shape[1]
data_ test = pad sequences (sequences_test, maxlen=T)
print ("data_ train.shape: ", data_train.shape)

print ("data_ test.shape: ", data_ test.shape)

data_ train.shape: (3733, 189)
data_ test.shape: (1839, 189)

Definicdo do modelo

= 20
=5
= Input (shape=(T,))
= Embedding (V+1, D) (i)
LSTM (M) (x)
Dense (1, activation="sigmoid") (x)
odel = Model (i, x)

Sumario do modelo




odel . summary ()

odel: "functional"

Layer (type)

1
| Output Shape

input layer (

embedding (

lstm (

dense (

(566.35 KB)

(566.35 KB)

Non-trainable params: (0.00 B)

Compila e treina o modelo

odel.compile (loss="binary crossentropy", optimizer="adam",

etrics=["accuracy"])

epochs = 5

13ms/step
12ms/step
13ms/step
1llms/step

10ms/step

epochs=epochs, validation data=(data_test,

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

Plotar fungdo de perda e acuracia

.plot(r.history["loss"], label="loss")

.plot (r.history["val loss"], label="val loss")

.xlabel ("Epocas")
.ylabel ("loss")

.xticks (np.arange (0, epochs, step=1l), labels=range(1l,

val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:

val accuracy:

epochs+1))

val_loss:
val_loss:
val_loss:
val_loss:

val_loss:




.legend()

.show ()

.plot(r.history["accuracy"], label="accuracy")
.plot(r.history["val accuracy"], label="val accuracy")

.xlabel ("Epocas")

.ylabel ("Acuracia")

.xticks (np.arange (0, epochs, step=1), labels=range(l, epochs+l))
.legend()

.show ()

— loss
val_loss
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1.00 ~

- dCCcuracy

= val_accuracy
0.98 4

0.96

0.94 1

Acuracia

0.92 1

0.90 ~

0.88 ~

0.86

Predigdo de um novo texto

"Is your car dirty? Discover our new product. Free for all. Click the

tokenizer. texts_ to_sequences ([texto])

data texto = pad sequences (seq_texto, maxlen=T)

pred = model.predict(data_texto)

print (pred)
print ("SPAM" if pred >= 0.5 else "OK")

1/1 Os 29ms/step
[[0.6220459]]




Digitos FAKE baseados na base MNIST.
onfigurar o Colab para usar GPU.
enu Editar | Configurag¢des de Notebook.

Escolher T4 GPU.

Instalagdo de acessoérios para geragdo dos GIFs

pip install imageio

pip install git+

Importagdes

tensorflow as tf

glob

imageio
matplotlib.pyplot as plt
numpy as np

os
from tensorflow.keras import layers

import time

from IPython import display

Tratamento da base

(train_images, train labels), (_, _) = tf.keras.datasets.mnist.load data()

train_images.reshape (train_images.shape[0], 28, 28, 1) .astype('float32')
(train_images - 127.5) / 127.5

UFFER_SIZE = 60000
ATCH SIZE = 256




train dataset = tf.data.Dataset.from tensor_ slices(train_images). \
shuffle (BUFFER SIZE) .batch (BATCH SIZE)

make generator model () :

model = tf.keras.Sequential/()
model.add (layers.Dense (7*7*256, use_bias= , input_shape=(100,)))
model.add (layers.BatchNormalization())
model . add (layers.LeakyReLU())
model.add (layers.Reshape ((7, 7, 256)))
assert model.output shape == ( , 1, 7, 256)

model . add (layers.Conv2DTranspose (128, (5, ) strides=(1, Ly . padding="'same',
se bias= ))
assert model.output shape == ( , 1, 7, 128)
model.add (layers.BatchNormalization())
model.add (layers.LeakyReLU())

model.add (layers.Conv2DTranspose (64, (5, strides=(2, 2), padding='same',
se bias= ))
assert model.output shape == ( , 14, 14, 64)
model . add (layers.BatchNormalization())
model.add (layers.LeakyReLU())

model .add (layers.Conv2DTranspose (1, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same',
se bias= , activation='tanh'))
assert model.output_shape == ( , 28, 28, 1)

return model

Teste do Gerador

generator = make generator model ()
noise = tf.random.normal([1, 100])
generated image = generator (noise, training= )

plt.imshow (generated image[0, : :, 0], cmap='gray')

matplotlib.image.AxesImage at 0x79f47847£f£3a0>




®© DISCRIMINADOR

make discriminator model () :

model

model.

input

model
model
model
model
model
model

model

= tf.keras.Sequential ()

add (layers.

shape=[28,

.add (layers.
.add (layers.
.add (layers.Conv2D (128, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same'))
.add (layers.
.add (layers.
.add (layers.Flatten())

.add (layers.

return model

Conv2D (64, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same',
28, 11))

LeakyReLU())

Dropout (0.3))

LeakyReLU())
Dropout (0.3))

Dense (1))

Teste do Discriminador




discriminator = make discriminator model ()
decision = discriminator (generated image)

print (decision)

tf.Tensor ([[0.00028078]], shape=(1, 1), dtype=float32)

Fungdes de Perda

ross_entropy = tf.keras.losses.BinaryCrossentropy (from logits=

discriminator_ loss(real output, fake output):

real loss cross_entropy (tf.ones_like(real output), real output)
fake loss cross_entropy (tf.zeros like (fake output), fake output)
total loss = real loss + fake loss

return total loss

generator loss(fake output):

return cross_entropy (tf.ones_like (fake output), fake_ output)

generator optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(le-4)

discriminator optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(le-4)

Checkpoints

'./training_checkpoints'
os.path. join(checkpoint dir, "ckpt")
heckpoint = tf.train.Checkpoint (generator optimizer=generator optimizer,
discriminator optimizer=discriminator optimizer,
generator=generator,

discriminator=discriminator)

[EPOCHS = 100




noise dim = 100

hum examples to generate = 16

seed = tf.random.normal ([num examples to generate, noise dim])

Passo de Treinamento

@tf.function

train_step (images) :

noise = tf.random.normal ([BATCH_SIZE, noise_dim])
with tf.GradientTape () as gen_tape, tf.GradientTape() as disc_tape:
generated images = generator (noise, training= )
real output = discriminator (images, training= )
fake output = discriminator (generated images, training=
gen_loss = generator_ loss(fake output)
disc_loss = discriminator_ loss(real output, fake output)
gradients of generator = gen tape.gradient(gen_loss, generator.trainable variables)
gradients of discriminator = disc_tape.gradient (disc_loss,
discriminator.trainable variables)
generator optimizer.apply gradients(zip(gradients of generator,
generator.trainable variables))
discriminator optimizer.apply gradients(zip(gradients of discriminator,

discriminator.trainable variables))

Loop de Treinamento

train(dataset, epochs):

for epoch in range (epochs) :

start = time.time ()
for image batch in dataset:

train_step (image batch)

display.clear output (wait= )

generate_and save_images (generator, epoch + 1, seed)

if (epoch + 1) % 15 ==
checkpoint.save (file prefix = checkpoint prefix)

print ('Time for epoch is sec'.format(epoch + 1, time.time()-start))

display.clear_ output (wait= )

generate_and save_ images (generator, epochs, seed)




Salvamento de imagens

generate_and save_ images (model, epoch, test input):

predictions = model (test_input, training=

fig = plt.figure(figsize=(4, 4))

for i in range (predictions.shape[0]):
plt.subplot(4, 4, i+l)
plt.imshow(predictions[i, :, :, 0] * 127.5 + 127.5, cmap='gray')
plt.axis('off'")

plt.savefig('image at_epoch .png' .format (epoch) )

plt.show ()

Treinamento

train (train dataset, EPOCHS)

checkpoint.restore (tf.train.latest checkpoint (checkpoint dir))

<tensorflow.python.checkpoint.checkpoint.CheckpointLoadStatus
0x79f4967decb0>




Criacdo do GIF

display image (epoch no) :
return PIL.Image.open ('image at e "h .png'.format (epoch no))

display image (EP S)

anim file = 'dcgan.gif'

with imageio.get writer (anim file, mode='I') as writer:

filenames = glob.glob('image*.png')
filenames = sorted(filenames)
for filename in filenames:
image = imageio.imread(filename)
writer.append data (image)
image = imageio.imread(filename)

writer.append data (image)

import tensorflow docs.vis.embed as embed

embed.embed file(anim file)

ipython-input-64-b87c8329cd77>:14: DeprecationWarning: Starting with ImageIO v3 the behavior

of this function will switch to that of iio.v3.imread. To keep the current behavior (and make

this warning disappear) use  import imageio.v2 as imageio’ or call ‘imageio.v2.imread’

directly.

image = imageio.imread(filename)
<Kipython-input-64-b87c8329cd77>:16: DeprecationWarning: Starting with ImageIO v3 the behavior
of this function will switch to that of iio.v3.imread. To keep the current behavior (and make
this warning disappear) use import imageio.v2 as imageio’ or call “imageio.v2.imread’

directly.

image = imageio.imread(filename)




Transformer - Tradutor de Textos

ttps://www.tensorflow.org/text/tutorials/transformer?hl=pt-br

Instalacdo e importacdo dos pacotes

uninstall tensorflow
install tensorflow==2.15.0
install tensorflow datasets

install -U tensorflow-text==2.15.0

numpy as np

matplotlib.pyplot as plt
rt tensorflow datasets as tf
tensorflow text as text

tensorflow as tf

orflow') .setLevel (logging.ERROR)

Carregar a base de dados

examples, metadata = tfds.load('ted hrlr translate/pt to_en',

ith _info= , as_supervised= )
train_examples, val examples = examples|['train'], examples|['validation']
for pt examples, en_examples in train examples.batch(3).take(1):

for pt in pt examples.numpy () :

print (pt.decode('utf-8"))

print ()




for en in en_examples.numpy () :

print (en.decode('utf-8"'))

quando melhoramos a procura , tiramos a unica vantagem da impressdo , que é
serendipidade
as e se estes fatores fossem ativos ?

as eles ndo tinham a curiosidade de me testar

and when you improve searchability , you actually take away the one advantage
of print , which is serendipity
but what if it were active ?

pbut they did n't test for curiosity

Tokenizacdo e Destokenizacéado

odel name = "ted hrlr translate pt en converter"
tf.keras.utils.get file(f"{model name}.zip",

"https://storage.googleapis.com/download. tensorflow.org/models/{model name}.zip",

ache dir='.', cache subdir='', extract= )

tokenizers = tf.saved model.load(model name)

Pipeline de Entrada

tokenize pairs(pt, en):

pt = tokenizers.pt.tokenize (pt)

pt.to_tensor()

= tokenizers.en.tokenize (en)

en en.to_tensor()

return pt, en




UFFER_SIZE = 20000
ATCH_SIZE

make batches (ds) :
return (
ds
.cache ()
.shuffle (BUFFER_SIZE)
.batch (BATCH SIZE)
.map (tokenize pairs, num parallel calls=tf.data.AUTOTUNE)
.prefetch (tf.data.AUTOTUNE) )

train batches = make batches(train_examples)

al batches = make batches(val_examples)

Codificacado Posicional

get_angles(pos, i, d model):
angle rates = 1 / np.power (10000, (2 * (i//2)) / np.float32(d model))

return pos * angle_ rates

positional encoding(position, d model) :
angle rads = get_angles(np.arange(position) [:, np.newaxis],
np.arange (d_model) [np.newaxis, :],
d model)

angle rads[:, 0::2] np.sin(angle rads[:, 0::2])

angle rads[:, 1::2] np.cos (angle rads[:, 1::2])

pos_encoding = angle_rads[np.newaxis, ...]

return tf.cast(pos_encoding, dtype=tf.float32)

512
pos_encoding = positional_ encoding(n, d)
print (pos_encoding.shape)

pos_encoding = pos_encoding[0]
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[pos_encoding tf.reshape (pos_encoding, (n, d//2, 2))

pos_encoding tf.transpose (pos_encoding, (2, 1, 0))

pos_encoding tf.reshape (pos_encoding, (d, n))

.pcolormesh (pos_encoding, cmap='RdBu')
.ylabel ('Depth')

.xlabel ('Position')

.colorbar ()

.show ()

2048, 512)

1000 1250 1500 1750 2000
Position

CriarR Miscara pE Os E 1s

CREATE_ PADDING MASK (SEQ) :

SEQ = TF.CAST (TF.MATH.EQUAL (sEg, 0) , TF.FLOAT32)

RETURN SEQ[:, TF.NEWAXIS, TF.NEWAXIS, :]




CREATE LOOK AHEAD MASK (SIZE) :

mask = 1 - TF.LINALG.BAND PART (TF.ONES ( (s1zE, size)), -1, 0)

RETURN MASK

Funcio DE ATENGAO

SCALED DOT PRODUCT ATTENTION (Q, K, Vv, MASK)Z

MATMUL QK = TF.MATMUL (Q, K, TRANSPOSE B=

= rtr.casT (TF.sHAPE (K) [-1] , TF.FLOAT32)

SCALED ATTENTION LOGITS = MATMUL QK / TF . MATH . SQRT (DK)

SCALED ATTENTION LOGITS += (Mask * -1g9)

ATTENTION WEIGHTS = TF.NN.SOFTMAX (SCALED ATTENTION LOGITS, AXIS=-— 1)

OUTPUT = TF.MATMUL (ATTENTION WEIGHTS, V)

RETURN OUTPUT, ATTENTION WEIGHTS

ATENCAO MULTI—-CABECAS

MuLTTHEADATTENTION (TF . KERAS . LAYERS . LAYER) :
__InIT__ (SELF, D MODEL, NUM_ HEADS) :

SuPER (MuLTIHEADATTENTION, SELF) . INIT ()

SELF .NUM_HEADS = NUM_HEADS

SELF.D_MODEL = D_MODEL

ASSERT D MODEL % SELF.NUM HEADS == 0

SELF .DEPTH = D MODEL // SELF . NUM HEADS

SELF . WQ TF . KERAS . LAYERS . DENSE (D MODEL)
SELF.WK = TF.KERAS.LAYERS.DENSE (D MODEL)

SELF . WV TF . KERAS . LAYERS . DENSE (D MODEL)




SELF.DENSE = TF .KERAS.LAYERS.DENSE (D MODEL)

SPLIT HEADS (SELF, X, BATCH SIZE) :
""'"SEPARA A ULTIMA DIMENSAO EM (NUM HEADS, DEPTH) .
TRANSPOE O RESULTADO PARA O SHAPE (BATCH SIZE, NUM HEADS, SEQ LEN, DEPTH)
wun
= TF.RESHAPE (X, (BATCH sSizE, -1, SELF.NUM HEADS, SELF.DEPTH) )

RETURN TF.TRANSPOSE (x, PERM=[0, 2, 1, 3])

CALL (SELF, V, K, Q, MASK) :

BATCH SIzE = TF.sHAPE (@) [0]

SELF . wQ (Q)
SELF . WK (K)

SELF . WV (V)

SELF . SPLIT HEADS (Q, BATCH SIZE)
SELF . SPLIT HEADS (K, BATCH SIZE)

SELF . SPLIT HEADS (V, BATCH SIZE)

SCALED ATTENTION, ATTENTION WEIGHTS = SCALED DOT PRODUCT ATTENTION(

Q, K, V, MASK)

SCALED ATTENTION = TF.TRANSPOSE (SCALED ATTENTION, PERM=[0, 2, 1, 3])

CONCAT ATTENTION TF . RESHAPE (SCALED ATTENTION ,

(paTcH_size, -1, SELF.D_MODEL) )

OUTPUT = SELF .DENSE (CONCAT ATTENTION)

RETURN OUTPUT, ATTENTION WEIGHTS

CRIA REDE FEED—FORWARD PONTUAL

POINT WISE_FEED FORWARD NETWORK (D_MODEL, DFF) :
RETURN TF .KERAS . SEQUENTIAL ( [
TF . KERAS . LAYERS . DENSE (DFF, ACTIVATION='RELU') ,
TF . KERAS . LAYERS . DENSE (D_MODEL)

1)




Cavapa po CODIFICADOR

ENCODERLAYER (TF . KERAS . LAYERS . LAYER) :
INIT (SELF, D MODEL, NUM HEADS, DFF, RATE=0.1):

suPER (ENCODERLAYER, SELF) . INIT__ ()

MuLTiHEADATTENTION (D MODEL, NUM HEADS)

POINT WISE FEED FORWARD NETWORK(D MODEL , DFF)

SELF . LAYERNORM1 TF . KERAS . LAYERS . LAYERNORMALIZATION (EPSILON=1E—-6)

SELF . LAYERNORM2 TF . KERAS . LAYERS . LAYERNORMALIZATION (EPSILON=1E—-6)

SELF . DROPOUT1 TF . KERAS . LAYERS . DROPOUT (RATE)

SELF . DROPOUT2 TF . KERAS . LAYERS . DROPOUT (RATE)
CALL (SELF, X, TRAINING, MASK) :
ATTN OUTPUT, = SELF.MHA (X, X, X, MASK)
ATTN OUTPUT = SELF.DROPOUT1 (ATTN OUTPUT, TRAINING=TRAINING)
ourl = SELF.LAYERNORML (X + ATTN OUTPUT)
FFN OUTPUT = SELF.FFN (ourl)
FFN OUTPUT = SELF.DROPOUT2 (FFN OUTPUT, TRAINING=TRAINING)

oUT2 = SELF.LAYERNORMZ (outrl + FFN OUTPUT)

RETURN OUT2

Cavapa Do DECODIFICADOR

DECODERLAYER (TF . KERAS . LAYERS . LAYER) :

INIT (SELF, D MODEL, NUM HEADS, DFF, RaTE=0.1):

SUPER (DECODERLAYER, SELF) . INIT ()

SELF.MHAl = MurLTIHEADATTENTION (D MODEL, NUM HEADS)

SELF . MHA2 MurTtHEADATTENTION (D MODEL, NUM HEADS)

SELF.FFN = POINT WISE FEED FORWARD NETWORK (D MODEL, DEF)

SELF . LAYERNORM1 TF . KERAS . LAYERS . LAYERNORMALIZATION (EPSILON=1E—-6)
SELF . LAYERNORM2 TF . KERAS . LAYERS . LAYERNORMALIZATION (EPSILON=1E-6)
SELF . LAYERNORM3 TF . KERAS . LAYERS . LAYERNORMALIZATION (EPSILON=1E—-6)
SELF . DROPOUT1 = TF.KERAS .LAYERS . DROPOUT (RATE)

SELF . DROPOUT2 TF . KERAS . LAYERS . DROPOUT (RATE)

SELF . DROPOUT3 TF . KERAS . LAYERS . DROPOUT (RATE)

CALL (SELF, X, ENC OUTPUT, TRAINING, LOOK AHEAD MASK, PADDING MASK) :




ATTNl, ATTN WEIGHTS BLOocKl = SELF.MHAL (X, X, X, LOOK AHEAD MASK)
aTTN1 = seLF.DROPOUTL (ATTNl, TRAINING=TRAINING)

ourl = sELF.LAYERNORM1 (ATTN1 + X)

ATTN2 , ATTN WEIGHTS BLOCK2 = SELF.MHA2 (ENC OUTPUT, ENC OUTPUT, OUT1l, PADDING MASK)
ATTN2 = SELF.DROPOUT2 (ATTN2 , TRAINING=TRAINING)

ouT2 = SELF.LAYERNORMZ2 (ATTN2 + ourl)

FFN OUTPUT SELF . FFN (ouT2)
FFN OUTPUT = SELF.DROPOUT3 (FFN OUTPUT, TRAINING=TRAINING)
our3 = SELF.LAYERNORM3 (FFN ouTpuT + oUT2)

RETURN OUT3, ATTN WEIGHTS BLOCKl, ATTN WEIGHTS BLOCK2

ENcopER CoOMPLETO

ENCODER (TF . KERAS . LAYERS . LAYER) :

__iniT__ (SELF, NUM LAYERS, D_MODEL, NUM_ HEADS, DFF,
INPUT VOCAB SIZE, MAXIMUM POSITION ENCODING, RaTeE=0.1):
sUPER (ENCODER, SELF) . INIT__ ()

SELF.D MODEL = D_MODEL
SELF.NUM_LAYERS = NUM_LAYERS

SELF . EMBEDDING = TF .KERAS .LAYERS . EMBEDDING (INPUT VOCAB SIZE, D MODEL)

SELF . POS ENCODING = POSITIONAL ENCODING (MAXIMUM POSITION ENCODING, SELF.D MODEL)

SELF.ENC LAYERS = [ENCODERLAYER (D MODEL, NUM HEADS, DFF, RATE) FOR IN RANGE (NUM LAYERS) ]

SELF . DROPOUT = TF .KERAS .LAYERS . DROPOUT (RATE)
CALL (SELF, X, TRAINING, MASK) :
SEQ LEN = TF.SHAPE (x) [1]
= SELF .EMBEDDING (X)
TF . MATH . SQRT (TF . CAST (SELF.D_MODEL, TF.FLOAT32) )
SELF.POS_ENCODING[:, :sEg rEN, :]

= SELF.DROPOUT (X, TRAINING=TRAINING)

FOR I IN RANGE (SELF.NUM LAYERS) :

X = SELF.ENC_IAYERS[I] (X, TRAINING, MASK)

RETURN X

DecopEr COMPLETO

DECODER (TF . KERAS . LAYERS . LAYER) @




__INIT _ (SELF, NUM LAYERS, D_MODEL, NUM HEADS, DFF, TARGET VOCAB_SIZE,
MAXIMUM POSITION ENCODING, RATE=0.1) :
SUPER (DECODER, SELF) . INIT__ ()
SELF.D_MODEL = D_MODEL
SELF.NUM_LAYERS = NUM_LAYERS
SELF . EMBEDDING = TF .KERAS .LAYERS . EMBEDDING (TARGET VOCAB SIZE, D_MODEL)
SELF . POS_ENCODING = POSITIONAL ENCODING (MAXIMUM POSITION ENCODING, D_MODEL)
SELF.DEC_LAYERS = [DECODERLAYER (D MODEL, NUM HEADS, DFF, RATE)
FOR __ IN RANGE (NUM_LAYERS) ]

SELF . DROPOUT = TF .KERAS . LAYERS . DROPOUT (RATE)

CALL (SELF, X, ENC_OUTPUT, TRAINING, LOOK AHEAD MASK, PADDING MASK) :
SEQ LEN = TF.SHAPE(x) [1]
ATTENTION WEIGHTS = {}
X = SELF.EMBEDDING (X)
TF . MATH . SQRT (TF . CAST (SELF.D_MODEL, TF.FLOAT32) )
SELF.POS_ENCODING[:, :sEQ LEN, :]
SELF . DROPOUT (X, TRAINING=TRAINING)
FOR I IN RANGE (SELF.NUM LAYERS) :
X, BLOCKl, BLOCK2 = SELF.DEC_LAYERS [I] (X, ENC_OUTPUT, TRAINING,
LOOK AHEAD MASK, PADDING MASK)
ATTENTION WEIGHTS [F'DECODER ravER{1+1} Brockl'] BLOCK1

ATTENTION WEIGHTS [F'DECODER 1AYER{I+1} BLOCK2'] BLOCK2

RETURN X, ATTENTION WEIGHTS

TRrRaNSFORMER COMPLETO

TRANSFORMER (TF . KERAS . MODEL) :
__INIT _ (SELF, NUM_IAYERS, D_MODEL, NUM HEADS, DFF, INPUT VOCAB SIZE,

TARGET VOCAB_ SIZE, PE_INPUT, PE_TARGET, RAaTE=0.1):
supEr () .__ 1Nt ()
SELF .ENCODER = ENCODER (NUM_IAYERS, D_MODEL, NUM HEADS, DFF, INPUT VOCAB_SIZE,
PE_INPUT, RATE)
SELF .DECODER = DECODER (NUM_LAYERS, D_MODEL, NUM HEADS, DFF, TARGET VOCAB SIZE,
PE_TARGET, RATE)

SELF . FINAL LAYER = TF .KERAS .LAYERS.DENSE (TARGET VOCAB SIZE)

CALL (SELF, INPUTS, TRAINING) :

INP, TAR = INPUTS

ENC PADDING MASK, LOOK AHEAD MASK, DEC PADDING MASK = SELF.CREATE MASKS(INP, TAR)

ENC OUTPUT = SELF.ENCODER (INP, TRAINING, ENC PADDING MASK)

DEC OUTPUT, ATTENTION WEIGHTS = SELF.DECODER(

TAR, ENC OUTPUT, TRAINING, LOOK AHEAD MASK, DEC PADDING MASK)

FINAL OUTPUT = SELF.FINAL LAYER(DEC OUTPUT)




RETURN FINAL OUTPUT, ATTENTION WEIGHTS

CREATE MASKS (SELF, INP, TAR) :

ENC PADDING MASK CREATE PADDING MASK(INP)

DEC PADDING MASK CREATE PADDING MASK(INP)

LOOK_AHEAD MASK = CREATE LOOK AHEAD MASK (TF.SsHAPE (Tar) [1])

DEC TARGET PADDING MASK = CREATE PADDING MASK(TAR)

LOOK AHEAD MASK = TF.MAXIMUM (DEC TARGET PADDING MASK, LOOK AHEAD MASK)

RETURN ENC PADDING MASK, LOOK AHEAD MASK, DEC PADDING MASK

propoUT RATE = 0.1

OTIMIZADOR

CUSTOMSCHEDULE (TF . KERAS . OPTIMIZERS . SCHEDULES . LEARNINGRATESCHEDULE) :
__iniT__ (serF, D_MobEL, warMup_steEps=4000) :
suPER (CusToMSCHEDULE, SELF) . INIT__ ()
SELF.D_MODEL = D_MODEL
SELF .D_MODEL TF . CAST (SELF.D_MODEL, TF.FLOAT32)

SELF . WARMUP STEPS = WARMUP STEPS

__cawn_ (SELF, STEP) :
STEP = TF.CAST (STEP, TF.FLOAT32)
ARGl = TF.MATH.RSQRT (STEP)

ARG2 = STEP * (SELF.WARMUP STEPS ** =-1.5)

RETURN TF .MATH.RSQRT (SELF.D MODEL) * TF.MATH.MINIMUM (ARGl , ARG2)

LEARNING RATE = CUSTOMSCHEDULE (D MODEL)

OPTIMIZER = TF .KERAS.OPTIMIZERS .ADAM (LEARNING RATE, BETA 1=0.9, BETA 2=0.98, EPsiLON=1E-9)




FuncAio pE PErpA E METRICA DE ACURACIA (MASCARADOS)

LOSS_OBJECT = TF.KERAS .LOSSES . SPARSECATEGORICALCROSSENTROPY (FROM LOGITS= , REDUCTION='NONE')
LOSS_ FUNCTION (REAL, PRED) :
MASK = TF.MATH.LOGICAL NOT (TF.MATH.EQUAL (REaL, 0))
LOSS_ = LOSS_OBJECT (REAL, PRED)
MASK = TF.CAST (MASK, DTYPE=LOSS .DTYPE)
Loss_ *= Mask

RETURN TF .REDUCE_SUM (LOSS_) /TF .REDUCE_SUM (MASK)

ACCURACY_ FUNCTION (REAL, PRED) :
ACCURACIES = TF.EQUAL (REAL, TF.ARGMAX (PRED, AXIS=2))
MASK = TF.MATH.LOGICAL NOT (TF.MATH.EQUAL (REaL, 0))
ACCURACIES = TF.MATH.LOGICAL AND (MASK, ACCURACIES)
ACCURACIES = TF.CAST (ACCURACIES, DTYPE=TF .FLOAT32)
MASK = TF.CAST (MASK, DTYPE=TF.FLOAT32)

RETURN TF .REDUCE _SUM (ACCURACIES) /TF . REDUCE_SUM (MASK)

RAIN LOSS = TF.KERAS.METRICS.MEAN (NAME="TRAIN LOSS')

RAIN ACCURACY = TF .KERAS.METRICS.MEAN (NAME='TRAIN ACCURACY')

TREINAMENTO

RANSFORMER = TRANSFORMER (
NUM_LAYERS=NUM LAYERS,
D_MODEL=D_MODEL,
NUM_HEADS=NUM_HEADS,
DFF=DFF ,
INPUT_VOCAB_SIZE=TOKENIZERS .PT.GET VOCAB_ SIZE () .NumpY () ,
TARGET VOCAB_SIZE=TOKENIZERS .EN.GET VOCAB SIZE () .Numpy () ,
pE_1npur=1000,
PE_TARGET=1000,

RATE=DROPOUT RATE )

CHECKPOINT

HECKPOINT PATH = " . /CHECKPOINTS/TRAIN"
KPT = TF .TRAIN.CHECKPOINT ( TRANSFORMER=TRANSFORMER ,
OPTIMIZER=OPTIMIZER)

KPT MANAGER = TF .TRAIN.CHECKPOINTMANAGER (CKPT ; CHECKPOINT PATH, MAX TO KEEP=5)

IF CKPT MANAGER.LATEST CHECKPOINT :
CKPT . RESTORE (CKPT MANAGER . LATEST CHECKPOINT)

PRINT ( ' LATEST CHECKPOINT RESTORED!!')




ProcESso DE TREINAMENTO

RAIN STEP SIGNATURE = [
7F . TENSORSPEC (SHAPE= ( ) , DTYPE=TF.INT64) ,

7F . TENSORSPEC (SHAPE= ( ) , DTYPE=TF.INT64) ,

@TF . FUNCTION (INPUT SIGNATURE=TRAIN STEP SIGNATURE)
TRAIN STEP (INP, TAR) :
TAR_INP = TAR[:, :-1]
TAR REAL = Tmar[:, 1:]
WITH TF.GRADIENTTAPE () AS TAPE:
PREDICTIONS, __ = TRANSFORMER ([INP, TAR 1INP],
TRAINING =
LOSS = LOSS_FUNCTION (TAR REAL, PREDICTIONS)
GRADIENTS = TAPE.GRADIENT (LOSS, TRANSFORMER.TRAINABLE VARIABLES)

OPTIMIZER .APPLY GRADIENTS (ZIP (GRADIENTS ; TRANSFORMER . TRAINABLE VARIABLES) )

TRAIN 10SS (LOSS)

TRAIN ACCURACY (ACCURACY FUNCTION (TAR REAL, PREDICTIONS) )

FOR EPOCH IN RaNGE (EPOCHS) :

START = TIME.TIME ()

TRAIN LOSS.RESET STATES ()

TRAIN ACCURACY .RESET STATES ()

For (BarcH, (INP, TAR)) IN ENUMERATE (TRAIN BATCHES) :

TRAIN STEP (INP, TAR)

1r BaTcH $ 50 == O0:

pRINT (F'EpocH {EpocH + 1} Barcu {Barcu} Loss {TRAIN LOSS.RESULT ()

TRAIN ACCURACY . RESULT () ")

ir (Epock + 1) $ 5 == 0:
CKPT SAVE PATH = CKPT MANAGER. SAVE ()

PRINT (F ' SAVING CHECKPOINT FOR EPOCH {EPOCH+1} AT {ckpT save paTH}')

PRINT (F'Epoce {EpocH + 1} Loss {TRAIN LOSS.RESULT () ACCURACY {TRAIN ACCURACY .RESULT ()

PRINT (F' TIME TAKEN FOR 1 EPOCH: {TIME.TIME() =— START secs\n')

TRADUTOR

TRANSLATOR (TF . MODULE) :




INIT (SELF, TOKENIZERS, TRANSFORMER) :

SELF . TOKENIZERS = TOKENIZERS

SELF . TRANSFORMER = TRANSFORMER

CALL (SELF, SENTENCE, MAX LENGTH=20) :

ASSERT ISINSTANCE (SENTENCE, TF.TENSOR)
IF LEN (SENTENCE.sHapE) == O0:
SENTENCE = SENTENCE [TF .NEWAXIS]
SENTENCE = SELF .TOKENIZERS . PT .TOKENIZE (SENTENCE) .TO_TENSOR ()

ENCODER INPUT = SENTENCE

START END = SELF.TOKENIZERS.EN.TOKENIZE (['']) [0]

starr = sTART END[O] [7F.nNEWax1s]

END = starT END[1] [TF.NEWAXIS]

ouTPUT_ARRAY = TF.TENSORARRAY (DTYPE=TF.INT64, s1zE=0, DYNAMIC SIZE=

OUTPUT ARRAY oUTPUT ARRAY.WRITE (O, START)

FOR I IN TF.RANGE (MAX LENGTH) :
OUTPUT = TF .TRANSPOSE (OUTPUT ARRAY . STACK () )
PREDICTIONS, __ = SELF.TRANSFORMER ( [ENCODER INPUT, OUTPUT], TRAINING=
PREDICTIONS = PREDICTIONS[:, -1:, :]
PREDICTED ID = TF.ARGMAX (PREDICTIONS, AxI1s=-1)
OUTPUT ARRAY = OUTPUT ARRAY.WRITE (1+1, prEpICcTED 10[0])
IF PREDICTED ID == END:

BREAK

OUTPUT = TF .TRANSPOSE (OUTPUT ARRAY .STACK () )

TEXT = TOKENIZERS .EN .DETORENIZE (ourpur) [0]

TOKENS = TOKENIZERS .EN . Lookup (ourpur) [0]

__, ATTENTION WEIGHTS = SELF.TRANSFORMER ( [ENCODER 1npUT, ouTPUT[:,:-1]],
TRAINING= )

RETURN TEXT, TOKENS, ATTENTION WEIGHTS

EFETUAR UMA TRADUGAO

RANSLATOR = TRANSLATOR (TOKENIZERS, TRANSFORMER)

SENTENCE = "EU LI SOBRE TRICERATOPS NA ENCICLOPEDIA. "

RANSLATED TEXT, TRANSLATED TOKENS, ATTENTION WEIGHTS = TRANSLATOR (TF . CONSTANT (SENTENCE) )

' { " PrepICTION" : TRANSLATED TEXT} ')

: B'WONDERFUL '
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APENDICE 9 - BIG DATA

A — ENUNCIADO

Enviar um arquivo PDF contendo uma descrigao breve (2 paginas) sobre a implementagéo de
uma aplicagdo ou estudo de caso envolvendo Big Data e suas ferramentas (NoSQL e NewSQL).
Caracterize os dados e Vs envolvidos, além da modelagem necessaria dependendo dos modelos de

dados empregados.

B - RESOLUCAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questdes do trabalho.

Integracdo de Frameworks e Ferramentas de Seguranga Cibernética com

Hadoop Hortonworks Sandbox 2.1

Este projeto aborda a implementacdo de uma aplicagdo de Big Data que integra
diversas ferramentas de seguranga cibernética, utilizando o Hadoop Hortonworks
Sandbox 2.1. O objetivo principal € processar, armazenar e analisar grandes volumes
de dados provenientes de diferentes fontes de seguranga cibernética, utilizando
ferramentas NoSQL e NewSQL para lidar com a variabilidade e a velocidade dos

dados.

Caracterizacao dos Dados e V’s

As fontes de dados incluem o Kaspersky Security Center, Firewall Checkpoint,
Tenable Nessus, AWS WAF e CloudFront, MISP (Malware Information Sharing
Platform) e Zabbix. Essas fontes geram alertas e relatorios sobre vulnerabilidades,
acessos nao autorizados e anomalias de rede. Os dados coletados apresentam
grande variedade, pois cada ferramenta gera informac¢des em diferentes formatos,
como logs, arquivos CSV e JSON, além de grandes volumes de dados (volume), com
alta velocidade de geracdo (velocidade) e veracidade questionavel devido a

possibilidade de falsos positivos (veracidade).
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Volume: Os dados de firewall, gestdo de ameacas e alertas de malware podem gerar
terabytes de logs diariamente.
Velocidade: As ferramentas de segurancga, especialmente as relacionadas ao firewall
e ao sistema de monitoramento de ameacas, geram dados em tempo real.
Variedade: Formatos de dados estruturados (relatéorios em CSV, logs) e
semiestruturados (JSON) sdo comuns.
Veracidade: A consisténcia dos dados depende de politicas de seguranca e deteccao
de falsos positivos.
Valor: A analise correta desses dados permite identificar rapidamente ameacgas

emergentes, mitigando potenciais ataques.

Integracao e Alimentagao de Dados

A implementagao se inicia com a captura e ingestdo dos dados das ferramentas no
Sandbox 2.1. A ferramenta de orquestracdo Apache NiFi pode ser utilizada para
automatizar e gerenciar o fluxo de dados. Ela facilita a conexdo com APIls das

ferramentas e a ingestao continua dos dados para o sistema Hadoop.

Kaspersky Security Center: Alertas de e-mail podem ser extraidos e transformados
em dados legiveis para o Hadoop utilizando NiFi, que se conecta ao servidor de e-mail
via protocolo IMAP, extrai as informacgdes relevantes e converte-as em formato JSON
para posterior processamento.

Firewall Checkpoint e Tenable Nessus: Logs podem ser coletados diretamente por
meio de conectores, como Flume ou NiFi, e enviados ao Hadoop, armazenados no
HDFS (HadoopDistributed File System) e indexados pelo Apache HBase (NoSQL)
para permitir consultas rapidas.

AWS WAF e CloudFront: Logs de seguranca e acesso podem ser extraidos dos
servicos AWS usando a APl S3 para mover os dados para o Hadoop. Esses logs
contém dados criticos sobre ataques de negacgao de servigo (DoS) e outras ameacas.

MISP: A integracdo com o MISP (Malware Information Sharing Platform ) pode ser
estabelecida para capturar dados sobre ameagas emergentes. As informagdes séo
transformadas e armazenadas no HDFS para analises preditivas e correlacionadas

com outras fontes de dados.
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Ferramentas e Modelagem dos Dados

Para gerenciar os dados heterogéneos, diferentes modelos de dados s&o utilizados:

NoSQL: O Apache HBase ¢é utilizado para armazenar logs de eventos de firewall e
alertas de segurancga, que sao dados de chave-valor. Tal abordagem facilita consultas
de alta velocidade sobre logs massivos.

NewSQL: Utiliza-se o Apache Phoenix como camada SQL sobre o HBase para
consultas mais complexas, facilitando a analise multidimensional, como a correlagao
de eventos entre diferentes ferramentas de seguranca.

Além disso, o Zabbix é integrado ao Hadoop para monitorar a infraestrutura de rede e
servidores, gerando dados sobre o desempenho do sistema e alertas de possiveis
vulnerabilidades. A combinagdo do Zabbix com os dados de seguranga permite uma

analise mais profunda sobre o estado geral da seguranga do ambiente.

Analise e Visualizagao

Com os dados coletados e armazenados no HDFS e HBase, ferramentas como
Apache Spark sdo usadas para realizar analises em tempo real. As ameacas
detectadas podem ser correlacionadas entre as diferentes fontes, identificando
padrées ou eventos suspeitos. Para visualizagdo, o Apache Zeppelin € integrado ao
Hortonworks Sandbox, permitindo a criagdo de dashboards que mostram alertas e

possiveis correlacdes entre ataques detectados por diferentes ferramentas.

Conclusao

A implementacdo mostra como o Sandbox 2.1 e suas ferramentas associadas podem
operar a integragcao de dados de diferentes ferramentas de seguranca cibernética. O
uso de tecnologias NoSQL e NewSQL permite o armazenamento e analise em tempo
real de grandes volumes de dados. A orquestracdo com Apache NiFi, a persisténcia
com HBase e a analise com Spark oferecem uma solugdo para monitoramento de

seguranga em ambientes complexos e heterogéneos.
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APENDICE 10 — VISAO COMPUTACIONAL

A — ENUNCIADO

1) Extragédo de Caracteristicas

Os bancos de imagens fornecidos s&do conjuntos de imagens de 250x250 pixels de
imuno-histoquimica (bidpsia) de cancer de mama. No total sdo 4 classes (0, 1+, 2+ e 3+) que estado
divididas em diretérios. O objetivo é classificar as imagens nas categorias correspondentes. Uma base
de imagens serd utilizada para o treinamento e outra para o teste do treino.

As imagens fornecidas sao recortes de uma imagem maior do tipo WSI (Whole Slide Imaging)
disponibilizada pela Universidade de Warwick (link). A nomenclatura das imagens segue o padrao
XX_HER_YYYY.png, onde XX é o numero do paciente e YYYY é o numero da imagem recortada.
Separe a base de treino em 80% para treino e 20% para validagdo. Separe por pacientes (XX), nao
utilize a separagao randémica! Pois, imagens do mesmo paciente ndo podem estar na base de
treino e de validagao, pois isso pode gerar um viés. No caso da CNN VGG16 remova a ultima
camada de classificacdo e armazene os valores da penudltima camada como um vetor de

caracteristicas. Apds o treinamento, os modelos treinados devem ser validados na base de teste.

Tarefas:

a) Carregue a base de dados de Treino.

b) Crie particdes contendo 80% para treino e 20% para validagao (atengéo aos pacientes).

c) Extraia caracteristicas utilizando LBP e a CNN VGG16 (gerando um csv para cada
extrator).

d) Treine modelos Random Forest, SVM e RNA para predigdo dos dados extraidos.

e) Carregue a base de Teste e execute a tarefa 3 nesta base.

f)  Aplique os modelos treinados nos dados de treino

g) Calcule as métricas de Sensibilidade, Especificidade e F1-Score com base em suas
matrizes de confuséo.

h) Indique qual modelo da o melhor o resultado e a métrica utilizada

2) Redes Neurais

Utilize as duas bases do exercicio anterior para treinar as Redes Neurais Convolucionais
VGG16 e a Resnet50. Utilize os pesos pré-treinados (Transfer Learning), refaca as camadas Fully
Connected para o problema de 4 classes. Compare os treinos de 15 épocas com e sem Data
Augmentation. Tanto a VGG16 quanto a Resnet50 tém como camada de entrada uma imagem
224x224x3, ou seja, uma imagem de 224x224 pixels coloridos (3 canais de cores). Portanto, sera
necessario fazer uma transformagdo de 250x250x3 para 224x224x3. Ao fazer o Data Augmentation

cuidado para nao alterar demais as cores das imagens e atrapalhar na classificagéo.

Tarefas:

a) Utilize a base de dados de Treino ja separadas em treino e validagdo do exercicio
anterior
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b) Treine modelos VGG16 e Resnet50 adaptadas com e sem Data Augmentation

c) Apliqgue os modelos treinados nas imagens da base de Teste

d) Calcule as métricas de Sensibilidade, Especificidade e F1-Score com base em suas
matrizes de confuséo.

e) Indique qual modelo da o melhor o resultado e a métrica utilizada

B - RESOLUCAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questbes do trabalho.

os

NUMPY AS NP

PANDAS AS PD

ZIPFILE

SHUTIL
SKLEARN . MODEL_ SELECTION IMPORT TRAIN TEST SPLIT
SKLEARN . ENSEMBLE IMPORT RANDOMFORESTCLASSIFIER
SKLEARN . SVM IMPORT SVC
SKLEARN . NEURAL NETWORK IMPORT MLPCLASSIFIER

.METRICS IMPORT CONFUSION MATRIX, CLASSIFICATION REPORT

TENSORFLOW . KERAS . MODELS IMPORT MODEL

TENSORFLOW . KERAS . APPLICATIONS IMPORT VGG16

TENSORFLOW . KERAS . PREPROCESSING . IMAGE IMPORT IMAGEDATAGENERATOR

TENSORFLOW . KERAS . LAYERS IMPORT DENSE, FLATTEN

TENSORFLOW . KERAS . CALLBACKS IMPORT MODELCHECKPOINT, EARLYSTOPPING
TMPORT MATPLOTLIB.PYPLOT AS PLT

IMPORT SEABORN AS SNS

!pIP INSTALL OPENCV—PYTHON TENSORFLOW NUMPY

[FROM TENSORFLOW . KERAS . APPLICATIONS . VGG16 1MPorRT VGG16
! PIP INSTALL SCIKIT—IMAGE

FROM SKIMAGE . FEATURE IMPORT LOCAL BINARY PATTERN

!PIP INSTALL LIVELOSSPLOT

[FROM LIVELOSSPLOT IMPORT PLOTLOSSESKERAS

'rIND /conTENT/ -MINDEPTH 1 -MaxpEPTH 1 ! —-NAME 'saMpLE DATA' —EXEC RM —RF {} +




# ReMOvER A pPasTA /coNTENT/TRAIN WARWICK E SEU CONTEUDO, SE EXISTIR

'rM —RF /conTENnT/TRAIN WARWICK

# BAIXANDO E EXTRAINDO OS DADOS DE TREINO
!pown 1ne87sPrNrFrZvocrX 4-rLFQrrHOR8QG

lunzip TRAIN WARWICK.ZzIP —-D /cONTENT/TRAIN WARWICK

FroM (ORIGINAL) : HrTes: //DRIVE, GOOGLE . coM/uc?1p=1Nu8 7 sPENrRFkZvocEX 4-11FQ11HOoRr80¢

FroM (REDIRECTED) :

/ conteNT/ TRAIN_WARWICK . Z2IP
100% 69.2M/69.2M [00:01<00:00, 39.9MB/s]
ARCHIVE :  TRAIN WARWICK.zIP
CREATING : /coNTENT/TRAIN Warwick/TRAIN 4cLs_amosTRA/
CREATING : /conTENT/TRAIN_ WarwIcK/TRAIN 4cLs_amosTtra/0/
INFIATING : /contENT/TRAIN Warwick/TraiN 4crs_amostra/0/46_HER2 61709.rene
INFLATING : /conTENT/TRAIN Warwick/Train_4crs_amostra/0/46_HER2 64186 .eNG
INFIATING . /contENT/TRAIN Warwick/TRaiN 4cLs_amostra/0/13 HER2 10243.rene
INFIATING : /contENT/TRAIN Warwick/TrRaiN 4cLs_amostra/0/46 HER2 58961 .rene
INFLATING : /conTENT/TRAIN Warwick/Train_4crs_amostra/0/46_HER2 64180 .ene
INFIATING . /contENT/TRAIN Warwick/TraiN 4crs_amostra/0/46 HER2 55795.rene

INFIATING : /contENT/TRAIN Warwick/TRaIN 4cLs_amostra/0/18 HER2 25188.rene

INFLATING : /coNTENT/TRAIN Warwick/Train_4crs_amostra/0/13_HER2_ 11145.eN

INFIATING . /contEnT/TRAIN Warwick/TraiN_4crs_amostra/0/13 HER2 2910.ene
INFIATING : /contENT/TRAIN Warwick/TraiN 4crs_amostra/0/01 HER2 4962.enG
INFLATING : /conTENT/TRAIN_Warwick/Train_4crs_amostra/0/18_ HER2_ 30785.eNe
INFIATING : /contENT/TRAIN Warwick/TRaiN 4crs_amostra/0/13 HER2 11144 .rene
INFLATING : /conTENT/TRAIN Warwick/TraiN_4crs_amostra/0/01_HER2 4153.ene
INFIATING :  /contENT/TRAIN Warwick/TRAIN 4cLs_amosTra/0 /45 7_HER2_ 6110.pne

INFIATING : /contENT/TRAIN Warwick/TraiN 4crs_amostra/0/01_HER2 7841.en

INFIATING . /contEnT/TRAIN Warwick/TraiN 4crs_amostra/1/14 HER2 7219.enc

INFIATING : /contENT/TRAIN Warwick/TRaIN 4cLs_amostra/1/15 HER2 16417.rene
INFLATING : /conTENT/TRAIN_ Warwick/TraiN_4crs_amostra/1/14 HER2_ 7556 .pNG

INFIATING . /contENT/TRAIN Warwick/TRaiN 4crs_amostra/1/15 HER2 17849 .rene
INFIATING : /contENT/TRAIN Warwick/TRAaIN 4cLs_amostra/1/15 HER2 16663.renG
INFLATING : /coNTENT/TRAIN Warwick/TraiN_4crs_amostra/1/15 HER2_ 16661 .eNG
INFIATING : /contENT/TRAIN Warwick/TRaiN 4cLs_amostra/1/15 HER2 16897.rene

INFLATING : /conTENT/TRAIN Warwick/TRaIN 4cLs_amostra/1/14 HER2 8051.ene

# RemMoverR a pasTA /conTENT/TEST WARWICK E SEU CONTEUDO, SE EXISTIR

'rM -RrF /conTENT/TEST WARWICK
## BAIXANDO E EXTRAINDO OS DADOS DE TESTE
!epown 1sveG23vIVWRK43HNDY 65Kuw—-ken—Fs3K

'unzip TeEsT WaRWICK.zIP —D /coNTENT/TEST WARWICK

[DOWNLOADING. . .




FroM (ORIGINAL) : HTTPS://DRIVE.GOOGLE.coM/uc?1p=1sveG23vIVWRK4 3HNDY 6 5Kuw-ken—Fs3K

FRrROM (REDIRECTED) :

uTTes : / /DRIVE . GooGLE . com/uc?10=1sveG2 3vIVWRK4 3HNDY 6 5Kuw-kes - Fs 3K &conrrrM=r&uuip=792r1902-81rl-4cae-sa27-r7c
6EB6BAEET

To: /content/TEST WARWICK.ZIP

100% 42.3M/42.3M [00:01<00:00, 31.0MB/s]

ARCHIVE:: TEST WARWICK.ZIP
cREATING : /contenT/TEsT _Warwick/TEsT 4cL_aMosTRA/
CREATING: /contEnT/TEsT Warwick/Test_4cL_amostra/0/
InFIaTING . /content/TEsT Warwick/Test_4cr_amostra/0/70_HER2 23828.enc
INFIATING : /contEnT/TEST Warwick/TEst 4cL_amostra/0/70_ HER2 23827.ene
INFLATING . /conTENT/TEST Warwick/Test_4cr_amostra/0/68_HER2 13324.rene

INFIATING . /contEnT/TEST Warwick/TEst 4cr_amostra/0/73 HER2 7612. e

INFLATING : /conTENT/TEST Warwick/Test_4cr_amostRa/1/34_HER2 11632.ene
INFIATING . /contEnT/TEST Warwick/TEst 4cL_amostra/1/34 HER2 9127 .ewne

INFIATING : /contenT/TEST Warwick/TEsT 4cL amostra/1/34 HER2 18120.enc
INFIATING . /contENT/TEST Warwick/TEST 4CL_AMOSTRA /1/3 4 HER2 17287 .pne
INFIATING : /contEnT/TEST Warwick/TEsT 4cr avostRa/1/34 HER2 18288.pnc

INFLATING : /conTENT/TEST Warwick/TEst 4cr_amostra/1/34_HER2 6302.rNG

IMPORT OS
IMPORT SHUTIL
IMPORT JSON

FROM PATHLIB IMPORT PATH

CREATE_DIRS (BASE_PATH) :
FOR DIR NaME IN ['80', '20']:
FOR I IN RANGE (4) :

0s .MAKEDIRS (BASE_PATH / DIR_NaME / STR(I) , EXIST OK=

SPLIT IMAGES (BASE PATH) :
FOR I IN RANGE (4) :
IMG_DIR = BASE PATH / strR(1)

IMAGES = SORTED ( [IMG FOR IMG IN 0S.LISTDIR (IMG DIR) IF IMG.ENDSWITH('.enc')])

FIRST PATIENT = 1Maces[0] .serrr(' ') [0]
FOR IMG IN IMAGES:

IF IMG.STARTSWITH (FIRST PATIENT) .

SHUTIL.MOVE (1MG_DIR / 1Mc, Base pata / '20' / str(1) / 1Mc)

ELSE

sHUTIL.MOVE (1MG_DIR / 1Mc, Base_pata / '80' / str(1) / 1mc)




COUNT _IMAGES (BASE PATH) :
counts = {}
FOR I IN RANGE (4) :
count 80 = ren(os.ristpir(Base pate / '80' / str(1)))
coont 20 = 1EN(os.ristDIR (BasE pari / '20' / str(1)))
counrs[1] = {"80": counr 80, "20": counr 20}

RETURN COUNTS

CREATE META FILES (BASE PATH, COUNTS, META DIR) :

0S . MAKEDIRS (META DIR, EXIST OK= )

opEN (META DIR / 'crasses.Txr', 'w') as F:

F.WRITE (' \n'.JoIN([sTrR(I) FOR I 1IN RanGE(4)]))

oPEN (META DIR / 'maBELS.TXT', 'W') AS F:

F.wrRITE (' \n' .Join([sTR (1) ForR I 1IN RaNGE (4)]))

opEN (META DIR / 'Torars.Txt', 'w') as F:

FOR I IN RANGE (4) :

F.WRITE (F"Crasse {1}: 80 -> {counts[z]['80']} mmacens, 20 -> {counts[1]['20']} 1macens\n")

LIST FILES_ AND GENERATE METADATA (BASE PATH, SPLIT, META DIR) :
FILES TRAIN = []
FILEs_TRAIN 80 = []
FILES_TRAIN 20 [1

FILES_TEST []1

TRAIN JsoN = {sTr(z): [] For 1 1IN RaNcE(4)}
TRaiN_ 80 gson = {srr(z): [] For 1 1N RaNGE(4) }
TRaIN_ 20 gson = {str(z): [] For 1 1IN RaNGE(4)}

TEST_JsoN = {str(z): [] For 1 1IN RancE(4) }

FOR I IN RANGE (4) :

FOR ROOT, DIRS, FILES IN OS.WALK (BASE_PATH / "TRAIN_WARWICK/TRAIN_4 CLS_AMOSTRA/ {z}"):

FOR FILE IN FILES:
IF FILE.ENDSWITH('.®NG') :
REL PATH = OS.PATH.JOIN (STR(I) , FILE)

FILES TRAIN.APPEND (F" {1} /{FILE}")

ir '80' 1IN ROOT:
riEs_TRAIN 80 .apeenp (r" {1}/ {F1zE}")
TRAIN 80 _Json[sTr (1) ] . APPEND (REL_PATH)
'20"' 1IN ROOT:
riLes_TRAIN 20 .appenp (r'" {1}/ {FILE}")

TRAIN 20 _Json[sTr (1) ] . APPEND (REL_PATH)




FOR I IN RANGE (4) :
FOR ROOT, DIRS, FILES IN 0S.WALK (BASE PaTH / r"TEsT Warwick/TEsrt 4cr amostra/{1}") :
FOR FILE IN FILES:
IF FILE.ENDSWITH('.®NG') :
REL PATH = OS.PATH.JOIN (STR(I) , FILE)
FILES_TEST . APPEND (¢ {1}/ {FILE} ")

TEST JSON[STR (1) ] . APPEND (REL PATH)

oPEN (META DIR / 'mRAIN.TXT', 'W') As F:

F.wrITE (' \n' .JoIN (FILES_TRAIN) )

opEN (META DIR / 'TRaiNn 80.TxT', 'w') AS F:

F.wrITE (' \n' . JoIn (F1LEs_TrRaIN_80))

opEN (MeTa DIR / 'mran 20.Txr', 'w') as F:
F.wrITE (' \n' . goIn (FIrES_TRAIN_20))

1

oPEN (META DIR / 'mEsT.TxT', 'Ww') As E:

F.wrITE (' \n' .JoIN (F1rES_TEST) )

OPEN (META_DIR / 'TRAIN.JSON', 'w') as F:

JSON.DUMP (TRAIN JSON, F, INDENT=4)

opEN (MeTa DIR / 'Tratn 80.gsow', 'w') as F:

JgsoN.puMp (TRAIN 80 JsoN, F, INDENT=4)

opEN (MeTa DIR / 'Tratn 20.gson', 'w') as F:

JgsoN.puMp (TRAIN 20 JsoN, F, INDENT=4)

oPEN (META DIR / 'TEsT.Json', 'w') as F:

JSON . DUMP (TEST JSON, F, INDENT=4)

rraIN_paTH = ParH (' /contEnt/TRAIN Warwick/TRAIN_ 4cCLS_AMOSTRA')
Pata (' /content/ Test_Warwick/TEsT 4cL_amMosTRa')

META PATH Pars (' /conTENT /META ' )

CREATE_DIRS (TRAIN PATH)

CREATE_DIRS (TEST PATH)

SPLIT IMAGES (TRAIN PATH)

SPLIT IMAGES (TEST PATH)

COUNTS = COUNT IMAGES (TRAIN PATH)

CREATE META FILES (TRAIN PATH, COUNTS, META PATH)




LIST FILES AND GENERATE METADATA (TRAIN PATH, SPLIT="80", META DIR=META PATH)

LIST FILES AND GENERATE METADATA (TEST PATH, SPLIT="20", META DIR=META PATH)

RaNGE (4) :

-RF /contENT/TRAIN Warwick/TRAIN 4crLs_amosTra/ {1}

RANGE (4) :

-rF /contEnt/TEsT Warwick/TEsT 4cL_amosTra/ {1}

!PIP INSTALL OPENCV—PYTHON—HEADLESS TENSORFLOW PANDAS SCIKIT—IMAGE

0os
NUMPY AS NP
PANDAS AS PD

cv2

TENSORFLOW . KERAS . APPLICATIONS IMPORT VGG1l6

TENSORFLOW . KERAS . PREPROCESSING IMPORT IMAGE

TENSORFLOW . KERAS . APPLICATIONS . VGG16 IMPORT PREPROCESS_INPUT
PATHLIB IMPORT PATH

TENSORFLOW . KERAS . MODELS IMPORT MODEL

EXTRACT LBP FEATURES (IMG_PATH) :
IMG = Cv2 .IMREAD ( (mMc_paTa) , cv2.IMREAD GRAYSCALE)
IMG cv2 .resize (1M, (128, 128))
LBP LOCAL BINARY PATTERN (IM¢, P=8, R=1, METHOD='UNIFORM')
HIST, _ = NP.HISTOGRAM (LBP.RAVEL () , BINs=NP.ARANGE (0, 11), pENsITY=

RETURN

BASE MODEL = VGG16 (WEIGHTS='IMAGENET' , INCLUDE TOP= )]

G616 MODEL = MODEL (INPUTS=BASE MODEL.INPUT, OUTPUTS=BASE MODEL.LAYERS[—-2] .ouTpuT)

EXTRACT VGGl 6 FEATURES (IMG_PATH) :
IMG = IMAGE.LOAD IMG (IMG_ PATH, TARGET sizE= (224, 224))
IMG_ARRAY = IMAGE.IMG_TO ARRAY (IMG)
IMG_ARRAY NP.EXPAND DIMS (IMG_ARRAY, ax1s=0)
IMG_ARRAY PREPROCESS__INPUT (IMG_ARRAY)
FEATURES = VGG16 MODEL.PREDICT (IMG_ARRAY)

RETURN FEATURES . FLATTEN ()




PROCESS IMAGES (BASE PATH, OUTPUT DIR) :
suBsers = ['80', '20']
LBP COMBINED DATA = []

veel6_comBINED pATA = []

FOR SUBSET IN SUBSETS :
1ep_pata = []
veel6é para = []
FOR I IN RANGE (4) :
crass_patH = BasE_paTH / suBser / sTR(I)
IF CLASS_PATH.EXISTS () :
FOR IMG_NAME IN OS.LISTDIR (CLASS_PATH) :
IF IMG_NAME.ENDSWITH ('.PNG') :

IMG PATH = CLASS PATH / IMG NAME

LBP FEATURES = EXTRACT LBP FEATURES(IMG PATH)

vGGl6 FEATURES = EXTRACT VGGl6 FEATURES (IMG PATH)

1BP_DATA.APPEND ([1] + r1sT(LBP_FEATURES) )

vGe16_para.appenp ([1] + r1sT(veel6_FEATURES) )

LBP_COMBINED DATA.APPEND ([1] + risT(LBP_ FEATURES) )

vGGl6_comBINED DATA.APPEND ([1] + rist(vecl6_FEATURES) )

LBP DF = PD.DATAFRAME (LBP DATA)
LBP CSV PATH = OUTPUT DIR / F'LBP FEATURES TRAIN {SUBSET}.cCsv'

LBP DF.TO CSV(LBP CSV PATH, INDEX= , HEADER= )
vGel6 pr = pp.DaraFrame (vccl6 DpaTa)

vGcl6 csv patH = ourpur DIR / F'vecl6 rFEATURES TRAIN {SUBSET} .cCsv'

vGel6 DF.TO csv(veel6 cSv PATH, INDEX= , HEADER= )

LBP COMBINED DF = PD.DATAFRAME (LBP COMBINED DATA)

LBP COMBINED CSV PATH = OUTPUT DIR / 'LBP FEATURES TRAIN COMBINED.CSV'

LBP COMBINED DF.TO CSV(LBP COMBINED CSV PATH, INDEX= ; HEADER=

vGGl6 coMBINED DF = PD.DATAFRAME (VGG16 COMBINED DATA)
vGGl6 COMBINED csv PATH = oUTPUT DIR / 'vGGl6 FEATURES TRAIN COMBINED.CSV'

vGGl6 CcOMBINED DF.TO csV(VGGl6 COMBINED CSV PATH, INDEX= , HEADER=

TRATN PATH = PaTh (' /contEnt/TRAIN Warwick/TraiN 4crLs aMosTRA')
ourpur PaTH = PatH (' /cONTENT/OUTPUT FEATURES')

OUTPUT PATH . MKDIR (PARENTS= ; EXIST OK=




PROCESS IMAGES (TRAIN PATH, OUTPUT PATH)

PRINT (""EXTRACAO DE CARACTERISTICAS coNcLuipa!'")

DOWNLOADING DATA FROM

HTTPS / /STORAGE - GOOGLEAPIS . COM/ TENSORFLOW/KERAS—APPLICATIONS/VGG]. 6/VGG1 6 WEIGHTS TF DIM ORDERING TF KERNELS.HS

553467096/553467096 6s Ous/sTEP
7s/sTEP
72wms / sTEP
83Mms/STEP
53ums/sTEP
98ms/sTEP
64ms/sTEP
132us/sTEP
110wms/sTEP
141ms/sTEP
107us/sTEP
92Ms/sTEP
109ums/sTEP
107us/sTEP
50ms/ sTEP
199us/sTEP
84ms/sTEP
24us/sTEP
19wms/sTEP
21ms/sTEP

[EXTRACAO DE CARACTERISTICAS coONcCLuipa!

!PIP INSTALL SCIKIT—LEARN TENSORFLOW

IMPORT PANDAS AS PD
IMPORT NUMPY AS NP
IMPORT JOBLIB
FROM SKLEARN . ENSEMBLE IMPORT RANDOMFORESTCLASSIFIER
SKLEARN . SVM IMPORT SVC
SKLEARN . METRICS IMPORT CLASSIFICATION REPORT, ACCURACY SCORE
SKLEARN . PREPROCESSING IMPORT STANDARDSCALER
TENSORFLOW . KERAS . MODELS IMPORT SEQUENTIAL
TENSORFLOW . KERAS . LAYERS IMPORT DENSE

PATHLIB IMPORT PATH

LOAD_DATA (FILE_PATH) :
DATA = PD.READ CSV (FILE_PATH, HEADER=
X = pata.1roc[:, 1:].vaLuEs
Yy = pata.1roc[:, O] .vaLues

RETURN X, Y




LOAD TRAIN VAL DATA (TRAIN FILE PATH, VAL FILE PATH) :
X TRAIN, Y TRAIN = LOAD DATA (TRAIN FILE PATH)
X VAL, Y VAL = LOAD DATA (VAL FILE PATH)

RETURN X TRAIN, X VAL, Y TRAIN, Y VAL

TRAIN AND EVALUATE MODEL (X TRAIN, X VAL, Y TRAIN, Y VAL, MODEL NAME, SCALER FILENAME, MODEL FILENAME) :

SCALER = STANDARDSCALER ()

X TRAIN = SCALER.FIT TRANSFORM (X TRAIN)

X VAL = SCALER.TRANSFORM (X VAL)

JOBLIB . DUMP (SCALER, F'/CONTENT/ {SCALER FILENAME} .PKL')

IF MODEL NAME == 'RanpoM FoRresT' :
MODEL = RANDOMFORESTCLASSIFIER (N ESTIMATORS=100, RanDoM STATE=42)

MODEL . FIT (X TRAIN, Y TRAIN)
JOBLIB .DUMP (MODEL, F'/conTEnT/ {mMoDEL_FILENAME} . PKL')
ELIF MODEL NaME == 'SVM':
MODEL = SVC (KERNEL='LINEAR' 6 RANDOM STATE=42)
MODEL . FIT (X TRAIN, Y TRAIN)
JOBLIB . DUMP (MODEL, F'/CONTENT/ {MODEL FILENAME} .PKL')
ELIF MODEL_NAME == 'RNA':
MODEL = SEQUENTIAL ()
MODEL . ADD (DENsSE (128, acrivarion='reru', 1npuT_sHaPE= (X TRAIN.sHAPE[1],)))
MODEL . ApD (DENSE (64, AcTIVATION='RELU'))

MODEL . ADD (DENSE (4, ACTIVATION='sorTMAX') )

MODEL . COMPILE (LOSS="'SPARSE CATEGORICAL CROSSENTROPY' , OPTIMIZER='apaMm' A6 METRICS=['Aaccuracy'])

MODEL . FIT (X TRAIN, Y TRAIN, EPocHS=50, BaTcH s1ze=32, vERBOSE=0)

MODEL . SAVE (¥ ' /conTeNnT/ {MODEL FILENAME} .u5')

Y PRED = MODEL.PREDICT (X VAL)

Y _PRED NP .ARGMAX (Y _PRED, Ax1s=1)

RAISE VALUEERROR (""MODELO NAO SUPORTADO. ")

IF MODEL NaME != 'RNA':

Y PRED = MODEL.PREDICT (X VvAL)




ACCURACY = ACCURACY SCORE (Y VAL, Y PRED)
REPORT = CLASSIFICATION REPORT (Y VAL, Y PRED)
pRINT (F''MopELO: {MODEL NaME}'")

PRINT (F""Acuricia: {accuracy: .4r}")

PRINT (F""RELATORIO DE CLASSIFICACAO: \N{REPORT}")

outrpur PATH = PaTH (' /CONTENT/OUTPUT FEATURES ')
TRATN LBP FILE PATH = ouTPUT PATH / 'IBP FEATURES TRAIN 80 .csv'

AL LBP FILE PATH = ouUTPUT PATH / 'LBP FEATURES TRAIN 20 .csv'’

TRAIN vGGl6 FILE PATH = ourpuT PATH / 'veel6 FrEaTURES TRAIN 80 .csv'

aL veel6 FILE PATH = ourpur PATH / 'vecl6 reaTures TRAIN 20 .csv'

X TRAIN 1LBP, X VAL LBP, Y TRAIN LBP, Y VAL LBP = LOAD TRAIN VAL DATA (TRAIN LBP FILE PATH, VAL LBP FILE PATH)
X TRAIN veGl6, X vaL vecl6, Y TRAIN veGl6, Y VAL vGGl6 = LoAD TRAIN VAL DATA (TRAIN vGGl6 FILE PATH,

AL VGGl6 FILE PATH)

PRINT ("REsunTaDOS PARA LBP:")

TRAIN_AND EVALUATE_MODEL (X_TRAIN_LBP, X vAL 1LBP, Y TRAIN LBP, Y VAL LBP, 'RanpoM ForesT', 'SCALER LBP RF',
'RanpoM FOREST LBP MODEL')

TRAIN AND EVALUATE MODEL (X TRAIN LBP, X VAL LBP, Y TRAIN LBP, Y VAL 1BP, 'SVM', 'scaier 1BP swm',
'SVM_1Bp MODEL')

TRAIN AND EVALUATE MODEL (X TRAIN 1BP, X VAL LBP, Y TRAIN LBP, Y VAL LBP, 'RNA', , 'RNA 1BP MODEL')

PRINT ( "REsurTapos para VGG16:'")
TRAIN AND EVALUATE MODEL (X TRAIN vGcl6, X van vecl6, vy TRaiN veel6, ¥ vaL vecl6, 'Ranoom Forest',

'scaLEr vGcl6 rRrF', 'RanpoM ForesT vGcl6 MODEL')

TRAIN AND EVALUATE MODEL (X TRAIN ve6l6, X vAL vecl6, Yy TRAIN veel6, ¥ vaL veel6, 'SVM', 'scaier veel6 svm',
'SVM veel6 MoDEL')
TRAIN AND EVALUATE MODEL (X TRAIN vecl6, X vaL vecl6, Yy TrRaIN vecl6, Yy vaL vecl6, 'RNA',

'RNA vGe1l6 MoDEL')

REsuLTaDOS PARA LBP:
RanpoM FOREST
: 0.8103

RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL F1—SCORE SUPPORT

0.87 0.69 0.77
0.70 0.70 0.70
0.79 0.87 0.83
0.88 0.97 0.92

ACCURACY 0.81

MACRO AVG . 0.80




[RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL F1—SCORE SUPPORT

0.88 0.79 0.84
0.67 0.22 .88
0.56 0.93 0.70
0.94 0.97 0.95

ACCURACY 0.74
MACRO AVG . 0.71

IGHTED AVG . 0.71

/usr/1ocaL/LiB/pyTHON3 . 10 /DIST—PACKAGES /KERAS / SRC/LAYERS /CORE/DENSE . PY : 87 : USERWARNING: DO NOT PASS AN

‘INPUT SHAPE /  INPUT DIM ARGUMENT TO A LAYER. WHEN USING SEQUENTIAL MODELS, PREFER USING AN  LNPUT (SHAPE) = OBJECT AS

THE FIRST LAYER IN THE MODEL INSTEAD.
SUPER () . INIT _ (ACTIVITY REGULARIZER=ACTIVITY REGULARIZER, **KWARGS)
ARNING:2BsL:YOU ARE SAVING YOUR MODEL AS AN HDF5 FILE VIA "MODEL.SAVE() =~ OR ~KERAS.SAVING.SAVE MODEL (MODEL) = .
THIS FILE FORMAT IS CONSIDERED LEGACY. WE RECOMMEND USING INSTEAD THE NATIVE KERAS FORMAT, E.G.
"MODEL . SAVE ( 'MY MODEL.KERAS') = OR  KERAS.SAVING.SAVE MODEL (MODEL, 'MY MODEL.KERAS') " .
4/4 2s 370wms/stEP
[MobELo: RNA
Acuracia: 0.8276
[RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL Fl-SCore SUPPORT

0.91 0.72 0.81
0.70 0.59 0.64
0.72 0.97 0.83
1.00 1.00 1.00

ACCURACY 0.83
MACRO AVG . . 0.82

IGHTED AVG . . 0.82

ResurTabos para VGG16:
[MobELo: RanpoM FoOREST
Acuricia: 0.6983
RELATORIO DE CLASSIFICAGCAO:

PRECISION RECALL F1—SCORE SUPPORT

0.58 .86 0.69
0.56 .19 0.28
0.70 .00 0.82
1.00 .70 0.82

ACCURACY 0.70
MACRO AVG . 0.65

IGHTED AVG 0.66




[MobELo: SVM
Acuracia: 0.7069
RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL F1—SCORE SUPPORT

0.62 0.97 0.76
0.92 0.41 0.56
0.63 0.90 (O
1.00 0.53 0.70

ACCURACY 0.71 116
MACRO AVG 0.79 0.70 0.69 116

IGHTED AVG 0.79 0.71 0.69 116

/usr/1rocar/LiB/pyTHON3 . 10 /DIST—PACKAGES /KERAS / SRC/LAYERS /CORE/DENSE . PY : 87 : USERWARNING: Do NOT PASS AN

‘INpUT SHAPE / INPUT DIM  ARGUMENT TO A LAYER. WHEN USING SEQUENTIAL MODELS, PREFER USING AN  INPUT (SHAPE) = OBJECT AS

THE FIRST LAYER IN THE MODEL INSTEAD.
SUPER () . INIT _ (ACTIVITY REGULARIZERTACTIVITY REGULARIZER, **KWARGS)

ARNING:2BsL:YOU ARE SAVING YOUR MODEL AS AN HDF5 FILE VIA "MODEL.SAVE () = OR ~KERAS.SAVING.SAVE MODEL (MODEL) .

THIS FILE FORMAT IS CONSIDERED LEGACY. WE RECOMMEND USING INSTEAD THE NATIVE KERAS FORMAT, E.G.

"MODEL . SAVE ( 'MY MODEL.KERAS') ~ OR ~ KERAS.SAVING.SAVE MODEL (MODEL, 'MY MODEL.KERAS') " .

1/4 Os 171wms/sTepPWARNING : TENSORFLOW:5 our oF THE rasT 601 cains To
FUNCTION TENSORFLOWTRAINER.MAKE PREDICT FUNCTION.<LOCALS>.ONE STEP ON_DATA DISTRIBUTED AT 0x7c6197p38670> TRIGGERED
TF . FUNCTION RETRACING. TRACING IS EXPENSIVE AND THE EXCESSIVE NUMBER OF TRACINGS COULD BE DUE TO (1) CREATING
@TF.FUNCTION REPEATEDLY IN A LOOP, (2) PASSING TENSORS WITH DIFFERENT SHAPES, (3) PASSING PYTHON OBJECTS INSTEAD OF
TENSORS. For (1) , PLEASE DEFINE YOUR @TF.FUNCTION OUTSIDE OF THE LooP. ForR (2), @TF.FUNCTION HAS
REDUCE_RETRACING=TRUE OPTION THAT CAN AVOID UNNECESSARY RETRACING. FOR (3), PLEASE REFER TO
HrTRSs : / /WiH . TENSORFLOW , ORG/ GUIDE / FUNCTION# CONTROLLING RETRACING AND
MORE DETAILS.

Os 80wms/steP
[MopELo: RNA
Acuracia: 0.6466
RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL F1—SCORE SUPPORT

0.63 0.90 (O
0.47 0.30 0.36
0.60 0.80 0.69
0.94 0.57 0.71

ACCURACY 0.65
MACRO AVG 0.63

IGHTED AVG 0.63

0os
NUMPY AS NP
PANDAS AS PD

cv2




SKIMAGE . FEATURE IMPORT LOCAL_BINARY_PATTERN

TENSORFLOW . KERAS . APPLICATIONS IMPORT VGG1l6

TENSORFLOW . KERAS . PREPROCESSING IMPORT IMAGE

TENSORFLOW . KERAS . APPLICATIONS . VGG16 IMPORT PREPROCESS_INPUT
PATHLIB IMPORT PATH

TENSORFLOW . KERAS . MODELS IMPORT MODEL

EXTRACT LBP_FEATURES (IMG_PATH) :
IMG = cv2.1IMREAD (STR (I1MG_paTH) , cv2.IMREAD GRAYSCALE)
IMG cv2 .resize (1Mc, (128, 128))
LBP LOCAL BINARY PATTERN (1M, P=8, R=1, wMEeTHOD='UNIFORM')
HIST, _ = NP.HISTOGRAM (LBP.RAVEL () , BINs=NP.ARANGE (O, 11), pENsITY=

RETURN

BASE MODEL = VGG16 (WEIGHTS='IMAGENET' , INCLUDE TOP= )

G616 MODEL = MODEL (INPUTS=BASE MODEL.INPUT, OUTPUTS=BASE MODEL.LAYERS[-2] .ouTpuT)

EXTRACT VGGl6_FEATURES (IMG_PATH) :
IMG = IMAGE.LOAD IMG (IMG_ PATH, TARGET SIizE= (224, 224))
IMG_ARRAY = IMAGE.IMG_TO ARRAY (IMG)
IMG_ARRAY NP.EXPAND DIMS (IMG_ARRAY, ax1s=0)
IMG_ARRAY PREPROCESS__INPUT (IMG_ARRAY)

FEATURES = VGG16 MODEL.PREDICT (IMG ARRAY)

RETURN FEATURES . FLATTEN ()

PROCESS IMAGES (BASE PATH, OUTPUT DIR) :
suBsers = ['80', '20']
LBP COMBINED DATA = []

vecl6_covBINED pATA = []

FOR SUBSET IN SUBSETS :
1Bp_pATA = []
veel6_para = []
FOR I IN RANGE (4) :
crass_patH = BasE_pATH / suBser / sTR(I)
IF CLASS_PATH.EXISTS () :
FOR IMG_NAME IN OS.LISTDIR (CLASS_PATH) :
IF IMG_NAME.ENDSWITH ('.PNG') :

IMG PATH = CLASS PATH / IMG NAME

LBP FEATURES = EXTRACT LBP FEATURES(IMG PATH)

vGGl6 FEATURES = EXTRACT VGGl6 FEATURES (IMG PATH)

1BP_DATA.APPEND ([1] + r1sT(LBP_FEATURES) )

vGG16_para.appenp ([1] + rist(veel6_FEATURES) )




LBP_COMBINED DATA.APPEND ([1] + risT(1BP_FEATURES) )

vGGl6_comBINED DATA.APPEND ([1] + rist(vecl6_FEATURES) )

LBP DF = PD.DATAFRAME (LBP DATA)
LBP CSV PATH = OUTPUT DIR / F'LBP FEATURES TEST {SUBSET} .csv'

LBP DF.TO CSV(LBP CSV PATH, INDEX= , HEADER= )
vGel6 pr = pp.DaraFrame (vGcl6 bpaTa)

v6cl6 csv patH = ourpur DIR / F'vecl6 FEATURES TEST {SUBSET} .cCsv'

vGel6 DF.TO csv(veel6 cSV PATH, INDEX= , HEADER= )

LBP COMBINED DF = PD.DATAFRAME (LBP COMBINED DATA)

LBP COMBINED CSV PATH = OUTPUT DIR / 'LBP FEATURES TEST COMBINED .CSV'

LBP COMBINED DF.TO CSV(LBP COMBINED CSV PATH, INDEX= ; HEADER=

vGGl6 coMBINED DF = PD.DATAFRAME (VGGl6 COMBINED DATA)
vGGl6 COMBINED csv PATH = ouTPUT DIR / 'vGGl6 FEATURES TEST COMBINED.CSV'

vGGl6 COMBINED DF.TO cSV(VGG16 COMBINED CSV PATH, INDEX= , HEADER=

tEsT patH = ParH (' /conTEnT/TEST Warwick/TEsT 4cL amosTRA')
ourpur PaTH = Path (' /cONTENT/OUTPUT FEATURES')

OUTPUT PATH . MKDIR (PARENTS= s EXIST OK=

PROCESS IMAGES (TRAIN PATH, OUTPUT PATH)
PRINT (""EXTRACAO DE CARACTERISTICAS coNcLuipa!'")

ARNING : TENSORFLOW: 6 oUT OF THE 1AST 602 caLLs To <FUNCTION
TENSORFLOWTRAINER . MAKE PREDICT FUNCTION.<LOCALS>.ONE STEP ON_DATA DISTRIBUTED AT 0x7c6197a5c310> TRIGGERED
TF . FUNCTION RETRACING. TRACING IS EXPENSIVE AND THE EXCESSIVE NUMBER OF TRACINGS COULD BE DUE TO (1) CREATING
Q@TF.FUNCTION REPEATEDLY IN A LOOP, (2) PASSING TENSORS WITH DIFFERENT SHAPES, (3) PASSING PYTHON OBJECTS INSTEAD OF
TENSORS. For (1) , PLEASE DEFINE YOUR @TF.FUNCTION OUTSIDE OF THE LOOP. FOR (2), @TF.FUNCTION HAS
REDUCE_RETRACING=TRUE OPTION THAT CAN AVOID UNNECESSARY RETRACING. FOR (3), PLEASE REFER TO
ETTPS : / /WiW . TENSORFLOW . ORG/ GUIDE / FUNCTION#CONTROLLING RETRACING AND
TS ; / /WWW . TENSORFLOW, ORG/APT_DOCS /PYTHON/TF/FUNCTION FOR MORE DETAILS.

1s 504wms/sTEP

Os 23wms/sTEP

Os 23wms/sTEP

Os 26wms/stEP

Os 22wms/sTEP

0s 23wms/sTEP

Os 25wus/sTEP

Os 22wms/sTEP

Os 20wms/sTEP

Os 41lwms/sTEP

Os 42wms/sTEP

25ums/sTEP




Os 25wms/sTEP
Os 24wms/sTEP
Os 24wms/sTEP

[EXTRACAO DE CARACTERISTICAS CONCLUIDA!

IMPORT PANDAS AS PD

IMPORT NUMPY AS NP

IMPORT JOBLIB

FROM SKLEARN .METRICS IMPORT CLASSIFICATION_REPORT, ACCURACY_SCORE
FROM TENSORFLOW . KERAS . MODELS IMPORT LOAD MODEL

FROM PATHLIB IMPORT PATH

LOAD_TEST DATA (FILE PATH) :
DATA = PD.READ_CSV (FILE_PATH, HEADER=
X = para.1roc[:, 1:].vaLues
Yy = pata.1roc[:, O] .varues

RETURN X, Y

EVALUATE MODEL (X TEST, Y TEST, MODEL NAME, MODEL FILE, SCALER FILE=

IF SCALER FILE:
SCALER = JOBLIB.LOAD (SCALER FILE)

X TEST = SCALER.TRANSFORM (X TEST)

1F MODEL NAME IN [ 'RanpoM Foresr', 'SVM']:
MODEL = JOBLIB.LOAD (MODEL FILE)
Y PRED = MODEL.PREDICT (X TEST)
ELIF MODEL NaME == 'RNA':
MODEL = LOAD MODEL (MODEL FILE)
Y PRED = MODEL.PREDICT (X TEST)
Y _PRED NP .ARGMAX (Y _PRED, Ax1s=1)
ELSE:

("MoDELO NAO SUPORTADO. ')

ACCURACY = ACCURACY SCORE (Y TEST, Y PRED)

REPORT = CLASSIFICATION REPORT (Y TEST, Y PRED)
pRINT (F''MopELO: {MODEL NaME} ")
PRINT (F'"'AcuricIa: {accuracy: .4r}")

PRINT (F"RELATORIO DE Crassiricacio: \N{reporT}")

rEsT 1BP FILE PATH = Path('/CONTENT/OUTPUT FEATURES/LBP FEATURES TEST COMBINED.CSV')

TEsT vGGl6 FILE paTH = PaTa('/conTENT/OUTPUT FEATURES/VGGl6 FEATURES TEST COMBINED.CSV')




RF LBP MODEL PATH = Path('/conTeEnT/RaNDOM FOREST LBP MODEL.PKL')
svM 1BP MODEL PATH = Parh('/contEnT/SVM LEP MODEL.PKL')
RF vGG16 MoDEL PATH = PaTH (' /conTEnT/RanpoM FoOReEST vGGl6 MODEL.PKL')

svM vGcl6 mopEL patH = Parh('/conreEnT/SVM veel6 MODEL.PKL')

RNA 1LBP MODEL PATH = Para('/conTeEnT/RNA 1BP MODEL.H5')

RNA vGGl6 MODEL PaTH = Parh (' / conTENT / RNA vecl6 mopEL.H5')

SCALER LBP RF PATH = PaTH('/CONTENT/SCALER LBP RF.PKL')

scaLER vGGl6 RF svM patH = Par (' /conTEnT/SCALER vGGl6 RF.PKL')

X TEST LBP, Y TEST LBP = LOAD TEST DATA (TEST LBP FILE PATH)

X TEST v6Gl6, Y TEST v6Gl6 = LoaD TEST DATA (TEST vGGl6 FILE PATH)

PrINT ("REsuLTapos para LBP: ")
EVALUATE MODEL (X TEST LBP, Y TEST LBP, 'RanpoM FOREST', RF LBP MODEL PATH, SCALER LBP RF PATH)
EVALUATE MODEL (X TEST LBP, Y TEST LBP, 'SVM', SVM LBP MODEL PATH, SCALER LBP RF PATH)

EVALUATE MODEL (X TEST 1BP, Y TEST 1BP, 'RNA', RNA LBP MODEL PATH)

prINT (" \NRESuLTADOS PaRA VGG16:")

EVALUATE MODEL (X TEST vGGl6, v TEST vecl6, 'RanpoM Forest', RF vGGl6 MODEL PATH, SCALER VGG16 RF SVM PATH)

EVALUATE MODEL (X TEST veGcl6, Y TEST veel6, 'SVM', svM vccl6 MODEL PATH, SCALER VGGl6 RF SVM PATH)

EVALUATE MODEL (X TEST vGGl6, Yy TEST vecl6, 'RNA', RNA vGGl6 MODEL PATH)

ARNING:aBsL: COMPILED THE LOADED MODEL, BUT THE COMPILED METRICS HAVE YET TO BE BUILT.  MODEL.COMPILE METRICS WILL

[BE EMPTY UNTIL YOU TRAIN OR EVALUATE THE MODEL.
REsuLTADOS PARA LBP:

ODELO: RanpoM FOREST

Acuracia: 0.9629

RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL Fl-SCORE SUPPORT

0.98 0.94 0.96
0.95 0.95 0.95
0.95 0.97 0.96
0.97 0.99 0.98

ACCURACY 0.96
MACRO AVG 0.96 0.96
IGHTED AVG 0.96 0.96

opELO: SVM
Acuricia: 0.7926
RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL F1—-SCORE SUPPORT




0.82 146
0.64 147
0.76 150
0.95 150

ACCURACY 0.79 593
MACRO AVG 0.79 593
0.79 593

0Os 18wms/stTEP

[RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL Fl-SCORE SUPPORT

0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.25 1.00 0.40
0.00 0.00 0.00

ACCURACY 0.25
MACRO AVG . . 0.10

IGHTED AVG . . 0.10

ResurTapos para VGG16:

__WARN_PRF (AVERAGE, MODIFIER, F'{METRIC.CAPITALIZE ()} 15", LEN(RESULT))

/usr/1rocar/LiB/pyTHON3 . 10 /DIST—PACKAGES / SKLEARN/METRICS/ CLASSIFICATION.PY:1531: UNDEFINEDMETRICWARNING: PRECISION

__WARN_PRF (AVERAGE, MODIFIER, F'{METRIC.CAPITALIZE ()} 1s", LEN (RESULT))

/usr/rocaL/riB/pyTHONS . 10 /DIST—PACKAGES / SKLEARN/METRICS/ CLASSIFICATION.PY:1531: UNDEFINEDMETRICWARNING: PRECISION

__WARN_PRF (AVERAGE, MODIFIER, F'{METRIC.cCAPITALIZE ()} 1s", LEN (RESULT))
RanpoM FOREST
Acuricia: 0.9410
[RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL Fl-SsCcore SUPPORT

0.89 0.97 0.93
0.97 0.85 0.91
0.92 1.00 0.96
1.00 0.94 0.97

ACCURACY 0.94
MACRO AVG . . 0.94

IGHTED AVG . . 0.94




ARNING :aBSL:COMPILED THE LOADED MODEL, BUT THE COMPILED METRICS HAVE YET TO BE BUILT.  MODEL.COMPILE METRICS  WILL
BE EMPTY UNTIL YOU TRAIN OR EVALUATE THE MODEL.

[MopELo: SVM

Acuracia: 0.9427

[RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL F1—SCORE SUPPORT

0.90 0.99 0.94 146
0.99 0.89 0.94 147
0.90 0.98 0.94 150
1.00 0.91 0.95 150

ACCURACY 0.94 593
MACRO AVG . . 0.94 593
0.94 593

Os 10wms/sTEP

0.9309
RELATORIO DE CLASSIFICAGAO:

PRECISION RECALL F1—SCORE SUPPORT

0.86 0.98 0.92
0.92 0.84 0.88
0.96 0.94 0.95
0.99 0.97 0.98

ACCURACY 0.93
MACRO AVG . . 0.93

IGHTED AVG . . 0.93

IMPORT PANDAS AS PD

IMPORT NUMPY AS NP

IMPORT JOBLIB
SKLEARN . METRICS IMPORT CLASSIFICATION REPORT, ACCURACY SCORE, CONFUSION MATRIX
SKLEARN . METRICS IMPORT PRECISION SCORE, RECALL SCORE, Fl_SCORE
TENSORFLOW . KERAS . MODELS IMPORT LOAD MODEL

PATHLIB IMPORT PATH

LOAD_TEST DATA (FILE PATH) :
DATA = PD.READ CSV(FILE_PATH, HEADER=
X = pata.1roc[:, 1:].vaLues
= parta.1roc[:, O] .vaLues

RETURN X, Y

CALCULATE METRICS (Y TRUE, Y PRED) :




CONF MATRIX = CONFUSION MATRIX (Y TRUE, Y PRED)

pRINT (F"MaTRIz DE CONFUSAO: \N{CONF_MATRIX} ")

SENSITIVITY = RECALL SCORE (Y TRUE, Y PRED, AVERAGE='WEIGHTED')

PRINT (r'" SensiBILIDADE (RECALL) : {sENsITIVITY:.4F}'")

SPECIFICITY = []
FOR I IN RANGE (LEN (CONF_MATRIX) ) :
TRUE_NEGATIVES = CONF_MATRIX.SUuM() - (conr maTrix[r, :].suMm() + conr marrix[:, 1].sum() -
conr_maTrIx[1, 1])
FALSE POSITIVES = CONF_MATRIX[:, 1].sumM() - conF marrix[1, 1]
SPECIFICITY . APPEND (TRUE NEGATIVES / (TRUE_NEGATIVES + FALSE POSITIVES) )
SPECIFICITY = NP.MEAN (SPECIFICITY)

PRINT (F""ESPECIFICIDADE : {SPECIFICITY: .4r}")

Fl = Fl SCORE(Y TRUE, Y PRED, AVERAGE='WEIGHTED')

pRINT (F"F1-Score: {rl:.4r}")

EVALUATE MODEL (X TEST, Y TEST, MODEL NAME, MODEL FILE, SCALER FILE=.

IF SCALER FILE:
SCALER = JOBLIB.LOAD (SCALER FILE)

X TEST = SCALER.TRANSFORM (X TEST)

IF MODEL NaME IN [ 'RanpoM Foresr', 'SVM']:
MODEL = JOBLIB.LOAD (MODEL FILE)
Y PRED = MODEL.PREDICT (X TEST)
ELIF MODEL NaME == 'RNA':
MODEL = LOAD MODEL (MODEL FILE)
Y PRED = MODEL.PREDICT (X TEST)
Y _PRED NP .ARGMAX (Y _PRED, Ax1s=1)
ELSE :

RAISE VALUEERROR ("MODELO NAO SUPORTADO. ")

ACCURACY = ACCURACY SCORE (Y TEST, Y PRED)
PRINT (F"'MoDELO: {MODEL NaME} ')

PRINT (F""AcurAcIa: {accuracy: .4r}")

CALCULATE METRICS (Y TEST, Y PRED)

TEST 1BP FILE PATH = Parh('/CONTENT/OUTPUT FEATURES/LBP FEATURES TEST COMBINED.CSV')

rEsT vGGl6 rFiLE parH = Parn (' /conTEnT/OUTPUT FEATURES/VGGl6 FEATURES TEST COMBINED.CSV')




RF LBP MODEL PATH = Path('/conTEnT/RanpoM FOREST LBP MODEL.PKL')
svM 1BP MODEL PATH = PaTa('/conTent/SVM LBP MODEL.PKL')
RF vGGl6 MopEL PATH = PatH (' /conTEnT/RanpoM FOReEST vGGl6 MODEL.PKL')

svM vecl6 MopEL paTH = ParH ('/conTENT/SVM vGcl6 MODEL. PKL')

RNA 1BP MODEL PATH = Pat (' /conrent/RNA 1BP MODEL.HS')

RNA_VGGl G_MODEL_PATH = Para (' /conTenT/ RNA veel6 mopEL.®5')

SCALER LBP RF PATH = PATH('/CONTENT/SCALER LBP RF.PKL')

scaLErR vGGl6 RF svM parH = Parn (' /conTEnT/SCALER vGGl6 RF.PKL')

X TEST LBP, Y TEST LBP = LOAD TEST DATA (TEST LBP FILE PATH)

X TEST vecl6, Y TEST vGel6 = LoAD TEST DATA (TEST vGGl6 FILE PATH)

PRINT ("REsurTaDOs para LBP: ")
EVALUATE MODEL (X TEST LBP, Y TEST LBP, 'RanpoM FOREST', RF LBP MODEL PATH, SCALER LBP RF PATH)
EVALUATE MODEL (X TEST LBP, Y TEST LBP, 'SVM',6 SVM LBP MODEL PATH, SCALER LBP RF PATH)

EVALUATE MODEL (X TEST 1LBP, Y TEST LBP, 'RNA', RNA LBP MODEL PATH)

prINT (" \NRESuLTADOS PARA VGG16:")
EVALUATE MODEL (X TEST veel6, Y TEST veel6, 'Ranpom ForesT', RF vGGl6 MODEL PATH, SCALER VGG16 RF SVM PATH)
EVALUATE MODEL (X TEST veGl6, Yy TEST veel6, 'SVM', svM vecl6 MODEL PATH, SCALER VGG1l6 RF SVM PATH)

EVALUATE MODEL (X TEST vGGl6, Yy TEST v6Gl6, 'RNA', RNA vGGl6 MODEL PATH)

ARNING :2BsL:COMPILED THE LOADED MODEL, BUT THE COMPILED METRICS HAVE YET TO BE BUILT.  MODEL.COMPILE_METRICS  WILL
BE EMPTY UNTIL YOU TRAIN OR EVALUATE THE MODEL.
ResurLTapos para LBP:

opELO: RanpoM FOREST
Acuricia: 0.9629

ATRIZ DE CONFUSAO:

[[137 7 1 1]

[ 2 139 6 0]

[ 1 0 146 3]

[ O 1 0 149]]

SensiBiLipapE (Recaii) : 0.9629
Especiricipabe: 0.9876

Fl-Score: 0.9628

Acuracia: 0.7926
ATRIZ DE CONFUSAO:
24 3 2]
[ 18 91 38 0]
[ 5 21 121 3]
[ 1 2 6 141]]
: 0.7926

Especiricipape: 0.9309

Os 8ms/sTEP




ATRIZ DE CONFUSAO:
[[ 0 146 0]

0 147 0]

0 150 0]

0 150 0]1
SensiBIniDADE (REcars) : 0.2530
[EspecirFicipabe: 0.7500
Fl-Score: 0.1021

[MobELO: RanpoM FOREST
Acuracia: 0.9410

ATRIZ DE CONFUSAO:
[[142 4 0 0]

[ 18 125 4 0]

[ O 0 150 0]

[ O (0] 9 141]]
SensiBiLipapE (Recaii) : 0.9410
[Especirrcioape: 0.9804

Fl-Score: 0.9406

ARNING :aBSL: COMPILED THE LOADED MODEL, BUT THE COMPILED METRICS HAVE YET TO BE BUILT. " MODEL . COMPILE METRICS = WILL

BE EMPTY UNTIL YOU TRAIN OR EVALUATE THE MODEL .
[MobELo: SVM
Acuricia: 0.9427
ATRIZ DE CONFUSAO:
[[145 1 (0] 0]
[ 14 131 2 0]
[ 3 0 147 0]

(0] 0 14 136]]
SensiBILIpADE (REcari) : 0.9427
[Especiricipape: 0.9809

0.9428

Os 8wms/stEP

ATRIZ DE CONFUSAO:
[[143 3 0 0]

[ 23 123 1 0]

[ O 8 141 1]

[ O 0 5 145]1]
SensiBiLipapE (Recais) : 0.9309
Especiricipabe: 0.9770
Fl-Score: 0.9307

ResurTapos parRa LBP: MerHor MopEro: RanpomM Forest Acuricia: 0.9494 Fl-Score: 0.9492




198

ResuLTapos PARA LBP: MerHOR MobeEro: RanpoM ForestT Acuricia: 0.9494 Fl-Score: 0.9492

ResuLTapos PARA VGG16: MerHOR MopEro: SVM Acuricia: 0.9427 Fl-Score: 0.9428

ConcrLusio: O RanpoM FOREST coM CARACTERISTICAS LBP APRESENTOU O MELHOR DESEMPENHO GERAL (94.94% DE ACURACIA) .

O SVM cov VGGl6 TAMBEM TEVE BOM DESEMPENHO, MAS INFERIOR (94.27% DE ACURACIA) .

A analise dos resultados dos modelos de aprendizado de maquina foi realizada para duas abordagens
distintas: LBP e VGG16. No contexto do LBP, o modelo Random Forest destacou-se como o mais
eficaz, apresentando uma acuracia de 0.9494, além de resultados consistentes em sensibilidade e
especificidade. Essa escolha é justificada pela capacidade do Random Forest em generalizar e evitar o

overfitting, aspecto crucial ao trabalhar com conjuntos de dados mais reduzidos.

Por outro lado, ao avaliar o VGG16, o modelo SVM demonstrou um desempenho superior, alcangando
uma acuracia de 0.9427. O SVM sobressaiu-se pela sua eficacia em lidar com dados de alta dimensao,
uma caracteristica fundamental ao lidar com caracteristicas extraidas de redes neurais profundas. Sua

aptidao para separar classes complexas torna-o uma escolha ideal para essa abordagem.

Em sintese, o Random Forest € o modelo recomendado para LBP devido a capacidade de
generalizagdo, enquanto o SVM ¢é preferido para VGG16 pela sua habilidade em manipular dados
complexos. Ambas as escolhas equilibram acuracia, sensibilidade e especificidade, elementos

essenciais em aplicagdes de diagnostico médico.

DIRETORIOS TESTE

IMPORT OS
IMPORT SHUTIL

FROM PATHLIB IMPORT PATH

Para (' /content/ TEsT _Warwick/TEsT_4cL_amosTra')

sourcE_prrs = [mase prr / '20', mase pr / '80']

= [ease pir / 'O', BasE pir / 'l', Base pir / '2', Basg pir / '3']




FOR TARGET DIR IN TARGET DIRS:

TARGET DIR.MKDIR(PARENTS= ; EXIST OK=

COPY_ FILES (SRC_DIRS, DEST DIRS) :
FOR SRC_DIR IN SRC_DIRS:
FOR I, DEST DIR IN ENUMERATE (DEST DIRS) :
SRC_CLASS DIR = SRC_DIR / sTR(I)
IF SRC_CLASS DIR.EXISTS () :
FOR FILE IN SRC_CLASS DIR.ITERDIR() :
IF FILE.IS FILE () :
SHUTIL.COPY (FILE, DEST_ DIR)

prINT (F"'Cop1apo: {FILE} ParRa {DEST DIR}")

coPY FILES (SOURCE DIRS, TARGET DIRS)

PRINT ("'COPIA CcoONCLUiDA.'")

= ' /content/TrRaIN_Warwick/TraiN_4cLs_amostra/80 "
' /contEnT / TRAIN WarwIck/TRAIN 4crs amostra/20'

' /content/ TEsT_Warwick/TEsT_4cL_amosTra/ '

***DATA AUGMENTATION - *** O IMAGEDATAGENERATOR VAI ALTERAR AS IMAGENS DE ACORDO COM AS TRANSFORMAGOES INDICADA DENTRO
DELA. ISSO IRA CRIAR NOVAS IMAGENS COM ESSAS ALTERAGOES. A QUANTIDADE DE IMAGENS E DEFINIDA PELO BATCH_SIZE QUE DEFINE PARA
CADA CICLO DE RETREINAMENTO O NUMERO DE IMAGENS CRIADAS. A OPGAO RESCALE AJUDA NO TREINAMENTO, POIS NORMALIZA OS VALORES
DA IMAGEM ENTRE 0 E 1.

TRAIN GENERATOR = IMAGEDATAGENERATOR (REScarLE=1./255)

rEST_GENERATOR = IMAGEDATAGENERATOR (PREPROCESSING FUNCTION=PREPROCESS_ INPUT)
TRAIN GENERATOR = IMAGEDATAGENERATOR (
ROTATION RanGe=90,
BRIGHTNESS Rance=[0.1, 0.7],
WIDTH_SHIFT RaNGE=0.5,
HEIGHT SHIFT RaNce=0.5,
HORIZONTAL FLIP= ,
VERTICAL FLIP= ,
VALIDATION spLIT=0.2,

PREPROCESSING FUNCTION=PREPROCESS INPUT)




TEST GENERATOR = IMAGEDATAGENERATOR(PREPROCESSING FUNCTION=PREPROCESS INPUT)

1TH OPEN (' /CONTENT/META/CLASSES.TXT', 'R') AS FILE:
cLass_SUBSET = [LINE.STRIP() FOR LINE IN FILE.READLINES () ]

CLASS_SUBSET TEST = [LINE.STRIP() FOR LINE IN FILE.READLINES () ]

PRINT (CLASS_SUBSET)

TRAINGEN = TRAIN GENERATOR.FLOW FROM DIRECTORY (
TRAIN DIR,
TaRGET s1zE= (IMG_SIZE, IMG_SI ZE) ,
BarcH_s1ze=BATCH_SIZE,
CLASS MODE= ' CATEGORICAL',
CLASSES=CLASS_ SUBSET,
SHUFFLE=

SEED=42

ALIDGEN = TRAIN GENERATOR.FLOW FROM DIRECTORY (
VAL DIR,
TAaRGeT s1zE= (IMG_SIZE, IMG SIZE),
BaTcH_s1ze=BATCH_SIZE,
CLASS_MODE= ' CATEGORICAL ',
CLASSES=CLASS_SUBSET,
SHUFFLE=

SEED=42

Founo 477 IMAGES BELONGING TO 4 CLASSES.

Founp 116 IMAGES BELONGING TO 4 CLASSES.

Founp O IMAGES BELONGING TO 4 CLASSES.




FROM TENSORFLOW . KERAS . PREPROCESSING . IMAGE IMPORT IMAGEDATAGENERATOR

FROM PATHLIB IMPORT PATH

rEst_DIR = Patn ('/conrent/TEst Warwick/TesT 4cL_amosTrRa/' )

GET CLASSES FROM SUBDIRS (BASE DIR) :
suBpIRs 20 = os.risTpIR(BAasE pIR / '20'")

suBpirs 80 os.LISTDIR (BasE pirR / '80")

cLasses = ser (suBpirs 20) . INTERSECTION (suepIirs 80)

RETURN LIST (CLASSES)

CLASS SUBSET = GET CLASSES FROM SUBDIRS (TEST DIR)

TEST GENERATOR = IMAGEDATAGENERATOR ()

TEST GENERATOR . FLOW_FROM DIRECTORY (
mest_pir / '20',
TAaRGeT s1zE= (IMG_SIZE, IMG SIZE),
BaTcH_s1ze=BATCH_SIZE,
CLASS_MODE= ' CATEGORICAL ',
CLASSES=CLASS_SUBSET,
SHUFFLE=

SEED=42

TESTGEN = TEST GENERATOR.FLOW FROM DIRECTORY (
mest pir / '80',
TarGeT s1ze= (IMG_SIZE, IMG SIZE),
BarcH_s1ze=BATCH_SIZE,
CLASS MODE='CATEGORICAL',
CLASSES=CLASS_ SUBSET,
SHUFFLE=

SEED=42

Founp 119 IMAGES BELONGING TO 4 CLASSES.

Founp 252 IMAGES BELONGING TO 4 CLASSES.




FROM TENSORFLOW . KERAS . APPLICATIONS . RESNET50 1MporT RESNET50

RESNET — DO ZERO — NAO INCLUI AS CAMADAS DE APRENDIZADO DA REDE ORIGINAL

ResNer 0 = ResNEeT50 (1neur_smape= (224,224 ,3) , WEIGHTS= INCLUDE _TOP=

FOR LAYER IN RESNET O .LAYERS:

LAYER . TRAINABLE =

CriacA0 DAS caMaDAS FULLy CONNECTED PARA O TREINAMENTO

Frarren () (resner_0 . ourpur)

PREDICTION = DENSE (LEN (CLASS SUBSET) , ACTIVATION='sormmax') (x)

MopEL, O = MobEL (INPUTS=RESNET 0O .INPUT, OUTPUTS=PREDICTION)

opEL 0 . sumvary ()

[MopeL : "rFuncTiONAL 20"

Laver (TYPE) | OuTPUT SHAPE Param # | CONNECTED TO

INPUT LAYER 4 | =

( ) |

convl pap ( | ineur_tayer 4[0] [0]

convl_conv ( | cowvl ean[0][0]
|

convl BN | cowvl _conv[0][0]

(

I
convl reru ( | convl en[0][0]

poorl pap ( | convl reru[0][0]

poorl poor ( | poorl pan[0] [0]
|

conv2_Brockl 1 conv | poorl_poon[0] [O]

( ) |




conv2 Brockl 1 BN

( )

f
| cowv2_mrockl 1 conv[O.. |

conv2 Brockl 1 RELU

( )

T
| cowv2 mrockl 1 en[O][. |

conv2 Brockl 2 conv

( )

I
| conv2_srockl 1 reru[0.. |

conv2 Brockl 2 BN

( )

I
| conv2_Brockl 2 cownv[O.. |

conv2 BLockl 2 RELU

( )

I
| conv2_Brockl 2 eN[0O][ |

conv2 Brockl O conv

( )

I
| poorl_poon[0] [O]

conv2 Brockl 3 conv

( )

I
| conv2_Brockl 2 reru[0..

conv2 Brockl O BN

( )

I
| conv2_srockl_ 0 conv[O...

conv2_srockl_3 BN

( )

f
| cowv2 srockl 3 conv[O..

conv2 Brockl aop (

f
| conv2 srockl O en[O][. |

| cowv2 mrockl 3 en[O][. |
|

conv2 BLockl our

( )

I
| conv2_srockl_app[0] [0] |

conv2 Brock2 1 conv

( )

| conv2_mrockl our[0][0] |

conv2 Brock2 1 BN

( )

| conv2_Brock2_1 conv[O.. |

conv2 Brock2 1 RELU

( )

I
| conv2_Brock2_1 en[0] [ |

CONV2 BLOCK2 2 CONV

( )

I
| conv2_Brock2_1 reru[0.. |

CONV2_ BLOCK2 2 BN

( )

I
| conv2_BrLock2_2_ conv[O.. |

CONV2 BLOCK2 2 RELU

( )

I
| conv2_Brock2_2_ eN[0] [ |

CoNv2_BLOCK2_3_CONV

( )

T
| cowv2_Brock2 2 mreru[0.. |

conv2 BLOCK2 3 BN

( )

f
| cowv2_mrock2 3 conv[O.. |

conv2 BLOCK2 apD

f
| conv2_srockl our[0] [O.. |




| cowv2 mrock2 3 en[0][. |

CONV2_BLOCK2_OUT | conv2_srock2_app[0] [0] |

( ) [

conv2_Brock3_1_conv | conv2_Brock2_our[0] [0] |

( ) |

conv2 BLock3 1 BN | conv2 Brock3 1 conv[O... |

( ) |

conv2_Brock3_1 RELU | conv2_Brock3_1 eN[O][ |

( ) [

coNv2 BLOCK3 2 CONV | conv2 Brock3 1 reru[O.. |

( ) |

conv2 BLOCK3 2 BN | conv2 BLock3 2 conv[O.. |

( ) |

conv2_BLOCK3_2 RELU | cowv2 Brock3 2 en[O][. |

( ) [

conv2_BLOCK3_3_conv | cowv2_srock3 2 mreru[0.. |

( ) |

conv2_Brock3_3 BN | cowv2_srock3 3 conv[O.. |

( ) |

conv2_Brock3_app ( | conv2_srock2 our[0] [O.. |

| conv2_srock3 3 en[0] [ |

CoNv2_BLOCK3_OUT | conv2_Brock3 app[0] [0] |

( ) [

conv3_Brockl 1 conv | conv2_Brock3_our[0] [0] |

( ) |

conv3 Brockl 1 BN | conv3 Brockl 1 conv[O... |

( ) |

conv3_Brockl 1 RELU | conv3_Brockl 1 en[O][ |

( ) [

conv3 BLockl 2 conv | conv3 Brockl 1 Reru[O.. |

( ) |

conv3_Brockl 2 BN | cowv3 Brockl 2 conv[O.. |

( ) |

conv3_srockl 2 RELU | cowv3 mrockl 2 en[O][. |

( ) [

conv3_Brockl 0_conv | cowv2_mrock3 our[0][0] |

( ) |

conv3_srockl 3 conv | cowv3 mrockl 2 reru[0.. |

( ) |

conv3 Brockl 0 BN | conv3 Brockl O conv[O... |




conv3_Brockl 3 BN | conv3 Brockl 3 conv[O.. |

( ) |

conv3_Brockl aop ( | conv3_Brockl O en[0] [ |

| conv3 Brockl 3 BN[O][ |

conv3_Brockl_our | conv3 Brockl app[0] [0] |

( ) [

conv3_Brock2_1_conv | conv3_Brockl our[0] [0] |

( ) |

conv3 BLock2 1 BN | conv3 Brock2 1 conv[O... |

( ) |

conv3_Brock2_1_ RELU | conv3_Brock2_1 en[0] [ |

( ) [

conv3_BLOCK2_2_ CONV | cowv3 Brock2 1 mreru[0.. |

( ) |

conv3 BLocK2 2 BN | cowv3 Brock2 2 conv[O... |

( ) |

conv3_BLOCK2_2_RELU | cowv3 mrock2 2 en[O][. |

( ) [

conv3_Brock2_3 conv | cowv3 Brock2 2 meru[0.. |

( ) |

conv3_BLOCK2_3 BN | conv3_Brock2_ 3 conv[O.. |

( ) |

conv3_Brock2_aop ( | conv3_Brockl our[0] [O... |

| conv3 Brock2_3 eN[0O] [ |

CoNv3_BLOCK2_OUT | conv3 Brock2_app[0] [0] |

( ) [

conv3_Brock3_1_conv | conv3_Brock2_our[0] [0] |

( ) |

conv3 Brock3 1 BN | conv3 Brock3 1 conv[O... |

( ) |

conv3_Brock3_1_RELU | conv3_Brock3_1_en[0] [ |

( ) [

conv3_BLOCK3_2 CONV | cowv3 mrock3 1 mreru[0.. |

( ) |

conv3_Brock3_2 BN | cowv3 Brock3 2 conv[O.. |

( ) |

conv3_Brock3_2_RELU | cowv3 mrock3 2 en[0][. |

( ) [

conv3 BLock3 3 conv | conv3 Brock3 2 Reru[O.. |




conv3_Brock3 3 BN | conv3 Brock3 3 conv[O.. |

( ) |

conv3_Brock3_aop ( ) | conv3_Brock2_our[0] [O... |

| conv3 Brock3_3 BN[O] [ |

conv3_BLOCK3_OUT | conv3 Brock3 app[0] [0] |

( ) [

conv3_Brock4_1_conv | conv3_Brock3_our[0] [0] |

( ) |

conv3 Brock4 1 BN | conv3 Brock4 1 conv[O... |

( ) |

conv3_Brock4_1_ RELU | conv3_Brock4_1 en[0] [ |

( ) [

conv3_BLock4 2 CONV | cowv3 Brock4 1 reru[0.. |

( ) |

conv3 Brock4 2 BN | cowv3 Brock4 2 conv[O... |

( ) |

conv3_Brock4_2_ RELU | cowv3 mrock4 2 en[O][. |

( ) [

conv3_srock4d_3 conv | cowv3 mrock4 2 meru[0.. |

( ) |

conv3_Brock4_3 BN | conv3_Brock4_3 cownv[O.. |

( ) |

conv3_Brock4_aop ( | conv3_Brock3_our[0] [O... |

| conv3 Brock4 3 BN[O] [ |

conv3_Brock4_out | conv3 Brock4 _app[0] [0] |

( ) [

conv4_Brockl 1 conv | conv3_Brock4_our[0] [0] |

( ) |

conv4d Brockl 1 BN | conv4d Brockl 1 conv[O... |

( ) |

conv4_srockl_ 1 RELU | conv4_Brockl 1 en[0O][ |

( ) [

conv4_Brockl 2 conv | conv4 Brockl 1 Rreru[O.. |

( ) |

conv4 Brockl 2 BN | conv4 Brockl 2 conv[O... |

( ) |

conv4_Brockl 2 RELU | convd_srockl 2 en[O][. |

( ) [

conv4_srockl 0_conv | conv3_srock4 our[0] [0] |




conv4 Brockl 3 conv

( )

| conv4_srockl 2 reru[0..

conv4d Brockl O BN

( )

I
| conv4d _Brockl 0 cownv[O..

conv4 Brockl 3 BN

( )

I
| conv4d Brockl 3 cownv[O..

conv4d Brockl app (

I
| conv4d_srockl 0 en[0] [ |

| conv4_Brockl 3 eN[0O][
|

conv4 Brockl our

( )

I
| convd srockl apop[0][0] |

conv4 Brock2 1 conv

( )

I
| conv4_srockl our[0] [O] |

conv4_Brock2_1_sN

( )

T
| cowv4 Brock2 1 conv[O.. |

conv4 Brock2 1 RELU

( )

f
| convd srock2 1 en[O][.. |

conv4 BLOCK2 2 CONV

( )

T
| convd_srock2 1 reru[0.. |

conv4 BLOCK2 2 BN

( )

| cowv4_srock2 2 conv[O.. |

conv4 BLOCK2 2 RELU

( )

I
| conv4 _Brock2_2 BN[0] [ |

conv4 BLock2 3 conv

( )

I
| conv4 Brock2 2 Reru[0.. |

conv4 BLock2 3 BN

( )

I
| conv4 Brock2_3 conv[O.. |

conv4 BLock2 app (

I
| conv4d_srockl _our[0] [O... |

| conv4_Brock2_3 eN[0] [
|

conv4 BLOCK2 OUT

( )

I
| convd_srock2 aop[0][0] |

conv4_Brock3_1_conv

( )

I
| conv4_srock2_our[0] [0] |

conv4 Brock3 1 BN

( )

f
| cowv4 srock3 1 conv[O.. |

conv4 Brock3 1 RELU

( )

f
| cowvd mrock3 1 en[O][. |

conv4 BLock3 2 conv

( )

| convd_srock3 1 meru[0.. |

conv4 BLock3 2 BN

| conv4_srock3_2 conv[O.. |




conv4 BLock3 2 RELU

( )

| convd srock3_2 mN[0][. |

conv4 Brock3 3 conv

( )

I
| conv4 Brock3_2 Reru[0.. |

conv4 Brock3 3 BN

( )

I
| conv4 _Brock3_3 conv[O.. |

conv4 BLock3 app (

I
| conv4_srock2_our[0] [O... |

| conv4_Brock3_3 eN[0O] [
|

conv4 BLOCK3 ouT

( )

I
| convd_srock3 aop[0] [0] |

conv4 Brock4 1 conv

( )

I
| conv4_Brock3_our[0] [0] |

conv4_srock4_1_sn

( )

T
| cowv4 srock4 1 conv[O.. |

conv4 Brock4 1 RELU

( )

I
| conv4 srock4_1 sN[O][. |

conv4 Brock4 2 conv

( )

T
| cowv4_srock4 1 reru[0.. |

conv4 Brock4 2 BN

( )

I
| cownv4_srock4 2 conv[O.. |

conv4 Brock4 2 RELU

( )

I
| conv4_Brock4_2 BN[0] [ |

conv4 Brock4 3 conv

( )

I
| conv4 Brock4 2 Reru[0.. |

conv4 Brock4 3 BN

( )

I
| conv4 _Brock4_3 conv[O.. |

conv4 Brock4 app (

I
| conv4d_srock3 _our[0] [O... |

| conv4_Brock4_3 eN[0] [
|

conv4 BLock4 our

( )

I
| convd_srock4 aop[0][0] |

conv4_Brock5_1_conv

( )

I
| conv4_srock4_our[0] [0] |

conv4 BLock5 1 BN

( )

f
| cowv4_srock5 1 conv[O.. |

conv4d BLockS 1 RELU

( )

f
| convd srock5 1 en[O][. |

conv4 BLockS 2 conv

( )

I
| conv4_srock5 1 reru[0.. |

conv4 BLockS 2 BN

| conv4_srock5_2 conv[O.. |




conv4 BLOCKS 2 RELU

( )

| convd srock5_2 mN[0][. |

conv4 Brock5 3 conv

( )

I
| conv4 Brock5 2 Reru[0.. |

conv4 BLockS 3 BN

( )

I
| conv4 _Brock5_ 3 cownv[O.. |

conv4 BLockS app (

I
| conv4_srock4_our[0] [O... |

| conv4_Brock5 3 eN[0] [
|

conv4 BLOCKS ouT

( )

I
| convd_srock5 aop[0] [0] |

conv4 BLock6 1 conv

( )

I
| conv4_Brock5 our[0] [0] |

conv4_Brock6_1_BN

( )

T
| cowv4 Brock6 1 conv[O.. |

conv4 BLock6 1 RELU

( )

f
| convd srock6 1 en[O][. |

conv4 BLOCK6 2 conv

( )

T
| conv4_srock6 1 reru[0.. |

conv4 BLOCK6 2 BN

( )

T
| conv4_srock6_2 conv[O.. |

conv4 BLOCK6 2 RELU

( )

I
| conv4 Brock6_2 BN[0] [ |

conv4 BLock6 3 conv

( )

I
| conv4 Brock6 2 Reru[0.. |

conv4 BLock6 3 BN

( )

I
| conv4 _Brock6 3 conv[O.. |

conv4 BLOCK6 app (

I
| conv4_srock5_our[0] [O... |

| conv4_Brock6 3 BN[O] [
|

conv4 BLOCK6 ouT

( )

I
| convd_srock6 apop[0][0] |

conv5_srockl_1_conv

( )

I
| conv4_srock6_our[0] [0] |

convS Brockl 1 BN

( )

f
| cowv5_srockl 1 conv[O.. |

convS Brockl 1 RELU

( )

f
| conv5_mrockl 1 en[O][. |

conv5 Brockl 2 conv

( )

I
| cowv5_srockl 1 meru[0.. |

conv5 Brockl 2 BN

| conv5_srockl 2 conv[O.. |




conv5_srockl 2 RELU | conv5_srockl 2 en[0] [ |

( ) [

conv5_Brockl 0 conv | conv4 Brock6 _our[0] [0] |

( ) |

convS Brockl 3 conv | conv5S Brockl 2 Reru[O.. |

( ) |

conv5 Brockl 0 BN | convS Brockl O conv[O... |

( ) |

conv5 Brockl 3 BN | conv5 Brockl 3 conv[O.. |

( ) |

conv5_srockl_aop ( | conv5_srockl_ 0 en[0] [ |

| conv5_Brockl 3 eN[0] [ |

conv5_Brockl_our | conv5_srockl aop[0][0] |

( ) [

conv5_Brock2_1 _conv | conv5_srockl our[0][0] |

( ) |

conv5 Brock2 1 BN | conv5 Brock2 1 conv[O... |

( ) |

conv5_Brock2_1_RELU | conv5_mrock2 1 en[O][. |

( ) [

conv5 Brock2 2 conv | convS Brock2 1 reru[O.. |

( ) |

conv5S BLOCK2 2 BN | convS Brock2 2 conv[O.. |

( ) |

conv5_BLOCK2 2 RELU | conv5_Brock2_2 en[0] [ |

( ) [

conv5 BLOCK2 3 conv | conv5S Brock2 2 RerLu[O.. |

( ) |

conv5 BLock2 3 BN | conv5 Brock2 3 conv[O.. |

( ) |

conv5_BLock2_ app (2o0) | conv5_srockl our[0] [O.. |

| conv5_mrock2 3 en[O][. |

CONV5_BLOCK2_oUT | conv5_srock2 aoo[0] [0] |

( ) [

conv5_Brock3_1 conv | conv5_srock2 our[0][0] |

( ) |

conv5_Brock3_1 BN | cowv5_srock3 1 conv[O.. |

( ) |

conv5_Brock3_1_RELU | conv5_srock3 1 en[0] [ |




convS BLOCK3 2 conv | convS Brock3 1 reru[O.. |

( ) |

conv5_Brock3_2 BN | conv5_Brock3_2 cownv[O.. |

( ) |

conv5_Brock3_2 RELU | conv5_Brock3_2 en[0] [

( ) [

conv5 BLock3 3 conv | conv5 Brock3 2 Reru[0.. |

( ) |

conv5 BLock3 3 BN | conv5 Brock3 3 conv[O... |

( ) |

conv5_Brock3_aop ( | conv5_srock2_our[0] [O... |

| conv5_Brock3_3 eN[0] [

conv5_BLOCK3_ouT | conv5_srock3 aop[0] [0] |

( ) [

FLATTEN ( | conv5_srock3 our[0][0] |

DENSE_6 ( | Frarren[0][0]
|

(91.51 MB)

(91.31 MB)

ON—TRAINABLE PARAMS : (207.50 KB)

TREINAMENTO

FROM KERAS . OPTIMIZERS IMPORT RMSPROP
FROM KERAS . CALLBACKS IMPORT MODELCHECKPOINT , EARLYSTOPPING, TENSORBOARD

FROM LIVELOSSPLOT IMPORT PLOTLOSSESKERAS

STEPS PER_EPOCH = TRAINGEN.sampies // BATCH_SIZE

AL STEPS = VALIDGEN.sampres // BATCH_SIZE

Epocis = 10

oprIMIzZER = RMSPROP (LEARNING RATE=0.0001)

MODEL O . COMPILE (LOSS='CATEGORICAL CROSSENTROPY' , OPTIMIZER=OPTIMIZER, METRICS=['accuracy'])




CHECKPOINTER = MODELCHECKPOINT (FILEPATH="'1IMG MODEL 0 .WEIGHTS.BEST.KERAS',
VERBOSE=1 ,

SAVE BEST ONLY=

EARLY STOP = EARLYSTOPPING (MONITOR='vVAL Loss',
pATIENCE=10,
RESTORE BEST WEIGHTS=

MODE="MIN ")

HrsTory O = mopEn_O.FIT (TRAINGEN,
EPOCHS=N_EPOCHS ,
STEPS PER EPOCH=STEPS_PER EPOCH,
VALIDATION DATA=VALIDGEN
VALIDATION STEPS=VAL STEPS,

CALLBACKS= [ CHECKPOINTER, ProrLossesKeras ()],

TRACEBACK (MOST RECENT CALL LAST)

IN <MODULE>

: NAME 'TRAINGEN' IS NOT DEFINED

[RESNET coM TRANSFER LEARNING

RESNET TL = REsSNET50 (InpuT suapE= (224,224 ,3), WEIGHTS='IMAGENET' ,6 INCLUDE TOP=

FOR LAYER IN RESNET TL.LAYERS:

LAYER . TRAINABLE =

[DOWNLOADING DATA FROM

HITES : / / STORAGE . GOOGLEAPIS . COM/ TENSORFLOW/KERAS ~APPLICATIONS /RESNET/RESNETS0_WEIGHTS TF DIM ORDERING TF KERNELS NOTOP.HS
94765736/94765736 Os Ous/stEP

CRIAQAO DAS CcAMADAS FurLLy CONNECTED PARA O TREINAMENTO

[REDE IGUAL AO TREINAMENTO DO ZERO, POREM UTILIZANDO OS PESOS DA IMAGENET .

x T = FLATTEN () (RESNET TL.OUTPUT)

PREDICTION = DENSE (LEN (CLASS_ SUBSET) , ACTIVATION='sorTmax') (x_TL)




MODEL, TL = MODEL (INPUTS=RESNET TL.INPUT, OUTPUTS=PREDICTION)

'TREINAMENTO

FROM KERAS . OPTIMIZERS IMPORT RMSPROP
FROM KERAS . CALLBACKS IMPORT MODELCHECKPOINT , EARLYSTOPPING, TENSORBOARD

FROM LIVELOSSPLOT IMPORT PLOTLOSSESKERAS

STEPS _PER_EPOCH = TRAINGEN .SAMPLES // BATCH_SIZE

AL_STEPS = VALIDGEN.sampres // BATCH_SIZE

_epocus = 10

oprIMIzZER = RMSPROP (LEARNING RraTE=0.0001)

MODEL, TL.COMPILE (LOSS='CATEGORICAL CROSSENTROPY' , OPTIMIZER=OPTIMIZER, METRICS=['accuracy'])

CHECKPOINTER = MODELCHECKPOINT (FILEPATH='IMG MODEL TL.WEIGHTS .BEST .KERAS ',
VERBOSE=1 ,

SAVE BEST ONLY=

EARLY STOP = EARLYSTOPPING (MONITOR='vAL ross',
PATIENCE=10,
RESTORE BEST WEIGHTS=

MODE='MIN ')

[HISTORY TL = MODEL TL.FIT (TRAINGEN ’
EPOCHS=N_EPOCHS ;
STEPS_PER EPOCH=STEPS_ PER EPOCH,
VALIDATION DATA=VALIDGEN,
VALIDATION_STEPS=VAL_STEPS ’

CALLBACKS= [ CHECKPOINTER, ProrLossesKeras ()],
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accuracy

0.750 A

0.725 A

0.700 A

0.675

0.650

0.625

0.600

0.575

Loss
1.8
1.6
/ 147
—— ftraining —— ftraining
—— validation —— validation
1.2
1.0
0.8

T T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5

epoch

3.0

TRAINING (MIN:

VALIDATION (MIN:
TRAINING (MIN:
VALIDATION

CPU TIMES:

(MIN:

USER 8MIN sys: 27.6 s,

15s,

ALL TIME: OMIN 2s

[RESNET FT =

AgusTE DO FINE TUNNING.

T
3.5 4.0 0.0 0.5 10 15 2.0

epoch

2.5 3.0 3.5

0.560,
0.600,

0.836,
0.752, wmax:
8min 42s

MAX

TOTAL :

ResNer50 (1npur_suape= (224,224 ,3) , WEIGHTS='IMAGENET' , INCLUDE TOP=

4.0

cAMADA INTERNA DA REsNET50 cuamapa 'coNv BLOCK3 oUT' DA SERA TREINADA. POR SER UMA DAS ULTIMAS CAMADAS

E RESPONSAVEL PELO PARTE DE MAIS ALTO NiVEL.

DA REDE, JUNTO COM UMA FLATTEN, UMA DENSA,

[RESNET FT.TRAINABLE =

FOR LAYER IN RESNET FT.LAYERS:
[ - '
IF LAYER.NAME conv5 BLock3 our':

LAYER . TRAINABLE =

ALEM DISSO UMA CAMADA DE AVERAGEPOOLING SERA CONECTADA A

uM DROP E A DE PREDI

saipa




ELSE :

LAYER . TRAINABLE =

FROM TENSORFLOW . KERAS . LAYERS IMPORT AVERAGEPOOLING2D

FROM TENSORFLOW . KERAS . LAYERS IMPORT DROPOUT

poor._rr = AvERAGEPoOLING2D (PooL s1ze=(7,7)) (RESNET FT.OUTPUT)
Frarren () (poor_FT)
Dense (1024, acrrvarion='greLu') (x_FT)

= Drorour (0.2) (x2_rT)

PREDICTION = DENSE (LEN (CLASS_SUBSET) , ACTIVATION='sorTmax') (DRoP_FT)

[MODEL. FT = MODEL (INPUT5=RESNET FT . INPUT, OUTPUT5=PREDICTION)

MODEL _FT . SUMMARY ()

[MopeL : "runcTiONAL 37"

Laver (TYPE) | OuTPUT SHAPE Param # | CONNECTED TO

INPUT LAYER 11 | -

( ) |

convl_eap ( | veur_raver 11[0] [0]

convl_conv ( | convl pan[0] [0]

convl_en | convl_conv[0][0]

(

convl Rreru ( | convl BN[0][0]

poorl_pap ( | convl reru[O] [0]

|
I
poorl_poor ( | poorl_pap[0] [O]

conv2_Brockl 1 _conv | poorl_poon[0] [O]

( ) |

conv2 Brockl 1 BN | conv2 Brockl 1 conv[O... |

( ) |

conv2_Brockl_ 1 RELU | conv2_srockl 1 en[O][

( ) [

conv2_Brockl 2 conv | cowv2 mrockl 1 mreru[0.. |

( ) |




conv2 Brockl 2 BN | cowv2 Brockl 2 conv[O... |

( ) |

conv2_srockl 2 RELU | conv2_srockl 2 en[0] [ |

( ) [

conv2_Brockl 0 conv | poorl_poon[0] [O]

( ) |

conv2 Brockl 3 conv | conv2 Brockl 2 Reru[0.. |

( ) |

conv2 Brockl 0 BN | conv2 Brockl O conv[O... |

( ) |

conv2 BLockl 3 BN | conv2 Brockl 3 conv[O.. |

( ) |

conv2_srockl_aop ( | conv2_srockl_ 0 en[0] [ |

| cowv2 mrockl 3 en[O][. |

conv2_Brockl_our | cowv2_srockl aoo[0][0] |

( ) [

conv2_Brock2_1_conv | cowv2_mrockl our[0][0] |

( ) |

conv2 Brock2 1 BN | cowv2 Brock2 1 conv[O... |

( ) |

conv2_Brock2_1_RELU | conv2_srock2 1 en[0] [ |

( ) [

CONV2 BLOCK2 2 CONV | conv2 Brock2 1 reru[O.. |

( ) |

CONV2 BLOCK2 2 BN | conv2 BLock2 2 conv[O... |

( ) |

CONV2_BLOCK2_2_RELU | conv2_Brock2_2 eN[0] [ |

( ) [

CcoNv2 BLOCK2 3 CONV | conv2 BLock2 2 ReELu[O.. |

( ) |

conv2 BLocK2 3 BN | conv2 Brock2 3 conv[O.. |

( ) |

conv2_BLock2_app ( | conv2_srockl our[0] [O.. |

| cowv2 mrock2 3 en[O][. |

CONV2_BLOCK2_OUT | conv2_srock2 aoo[0] [0] |

( ) [

conv2_srock3_1_conv | cowv2_mrock2 our[0][0] |

( ) |

conv2 Brock3 1 BN | conv2 Brock3 1 conv[O... |

( ) |




conv2_srock3_1_RELU | cowv2 mrock3 1 en[O][. |

( ) [

conv2 BLOCK3 2 CONV | conv2 Brock3 1 reru[O.. |

( ) |

conv2_BLOCK3_2 BN | conv2_Brock3_2 conv[O.. |

( ) |

conv2_ BLOCK3 2 RELU | conv2_Brock3_2 eN[0] [ |

( ) [

conv2 BLOcK3 3 conv | conv2 BLock3 2 Reru[0.. |

( ) |

conv2 BLock3 3 BN | conv2 Brock3 3 conv[O.. |

( ) |

conv2_Brock3_aop ( | conv2_srock2_our[0] [O... |

| cowv2 mrock3 3 en[O][. |

conv2_BLOCK3_ouT | conv2_srock3 aoo[0] [0] |

( ) [

conv3_Brockl 1 conv | cowv2_mrock3 our[0][0] |

( ) |

conv3 Brockl 1 BN | cowv3 Brockl 1 conv[O... |

( ) |

conv3_srockl 1 RELu | conv3_srockl 1 en[O] [ |

( ) [

conv3_Brockl 2 conv | conv3 Brockl 1 reru[O.. |

( ) |

conv3 Brockl 2 BN | conv3 Brockl 2 conv[O... |

( ) |

conv3_Brockl 2 RELU | conv3_Brockl 2 en[0][ |

( ) [

conv3_Brockl 0 conv | conv2_srock3_our[0] [O] |

( ) |

conv3 BLockl 3 conv | conv3 Brockl 2 ReLu[O.. |

( ) |

conv3_Brockl 0 BN | cowv3 Brockl 0 conv[O.. |

( ) |

conv3_Brockl 3 BN | cowv3 mrockl 3 conv[O.. |

( ) |

conv3_srockl_aop ( | conv3_srockl O sn[O0][. |

| cowv3 mrockl 3 en[0][. |

conv3_srockl_our | conv3_srockl app[0] [0] |

) [




conv3_Brock2_1_conv | cowv3_mrockl our[0][0] |

( ) |

conv3 Brock2 1 BN | conv3 Brock2 1 conv[O.. |

( ) |

conv3_BLock2 1 RELU | conv3 Brock2_1 en[0] [ |

( ) [

coNv3 BLOCK2 2 CONV | conv3 Brock2 1 reru[O.. |

( ) |

conv3 BLOCK2 2 BN | conv3 BLock2 2 conv[O.. |

( ) |

conv3_BLOCK2_ 2 RELU | conv3_Brock2_2_ eN[0] [ |

( ) [

conv3 BLOCK2 3 CONV | conv3 BLock2 2 RELU[O.. |

( ) |

conv3_BLock2_3 BN | cowv3 Brock2 3 conv[O.. |

( ) |

conv3_Brock2_app ( | conv3_srockl our[0] [O.. |

| conv3 mrock2 3 en[0][. |

conv3_BLOCK2_oUT | conv3_mrock2 aoo[0] [0] |

( ) |

conv3_srock3_1_conv | conv3_srock2 our[0] [0] |

( ) |

conv3_Brock3_1 BN | conv3_Brock3_1 cownv[O.. |

( ) |

conv3_Brock3_1 RELU | conv3 Brock3_1 eN[0O][ |

( ) [

conv3 BLOCK3 2 CONV | conv3 Brock3 1 reru[O.. |

( ) |

conv3 BLOCK3 2 BN | conv3 Brock3 2 conv[O.. |

( ) |

conv3_BLocK3_2_RELU | conv3_Brock3_2_ eN[0] [ |

( ) [

conv3_BLock3_3_conv | cowv3 Brock3 2 mreru[0.. |

( ) |

conv3_Brock3_3 BN | cowv3 Brock3 3 conv[O.. |

( ) |

conv3_Brock3_aop ( | conv3_srock2 our[0] [O.. |

| conv3 mrock3_3 eN[0][. |

conv3_BLock3_our | conv3_srock3 app[0] [0] |

) [




conv3_Brock4_1 conv | cowv3_mrock3 our[0][0] |

( ) |

conv3 Brock4 1 BN | conv3 Brock4 1 conv[O.. |

( ) |

conv3_Brock4_1 RELU | conv3 Brock4_1 eN[O] [ |

( ) [

conv3 BLock4 2 conv | conv3 Brock4 1 reru[0.. |

( ) |

conv3 BLock4 2 BN | conv3 Brock4 2 conv[O.. |

( ) |

conv3_Brock4_2_ RELU | conv3_Brock4_2 eN[0] [ |

( ) [

conv3 BLock4 3 conv | conv3 Brock4 2 Reru[O.. |

( ) |

conv3_Brock4_3 BN | cowv3 Brock4 3 conv[O.. |

( ) |

conv3_Brock4_aop ( | conv3_srock3 our[0] [O.. |

| conv3 mrock4 3 en[0][. |

conv3_Brock4_our | conv3_srock4 aoo[0] [0] |

( ) |

conv4_srockl 1 _conv | conv3_srock4 our[0] [0] |

( ) |

conv4 Brockl 1 BN | convd Brockl 1 conv[O... |

( ) |

conv4 Brockl 1 RELU | conv4 Brockl 1 en[0][ |

( ) [

conv4d BLockl 2 conv | convd Brockl 1 reru[O.. |

( ) |

conv4d Brockl 2 BN | conv4d Brockl 2 conv[O... |

( ) |

conv4_Brockl_ 2 RELU | conv4_Brockl 2 eN[0] [ |

( ) [

conv4_Brockl 0_conv | cowv3 mrock4 our[0][0] |

( ) |

conv4d Brockl 3 conv | conv4 Brockl 2 Reru[O..

( ) |

convd Brockl O BN | conv4 Brockl 0 conv[O..

( ) |

conv4 Brockl 3 BN | convd Brockl 3 conv[O...

( ) |




conv4 Brockl aop (

f
conv4_mrockl 0 mN[O]1[ . |

| conv4d_srockl 3 en[0] [
|

conv4 Brockl our

( )

I
| conv4 mrockl apo[0][0] |

conv4 Brock2 1 conv

( )

I
conv4_Brockl our[0][0] |

conv4 Brock2 1 BN

( )

I
| conv4 Brock2_1 cownv[O.. |

conv4 Brock2 1 RELU

( )

I
conv4_Brock2_1 en[0][ |

conv4 BLOCK2 2 CONV

( )

I
conv4_Brock2_1 reru[0.. |

conv4 BLOCK2 2 BN

( )

I
| conv4_Brock2_2_ conv[O.. |

conv4_BLOCK2 2 RELU

( )

f
conv4_Brock2 2 BN[O][.. |

conv4 BLock2 3 conv

( )

T
conv4_srock2 2 Rreru[0.. |

conv4 BLock2 3 BN

( )

f
| cowv4_srock2 3 conv[O.. |

conv4 BLock2 app (

I
conv4_srockl our[O] [O.. |

| conv4 Brock2_3 BN[0O] [
|

conv4 BLOCK2 oUT

( )]

I
| conv4d mrock2 aop[0][0] |

conv4 Brock3 1 conv

( )

I
conv4_Brock2_our[0] [0] |

conv4 Brock3 1 BN

( )

I
| conv4_Brock3_1 conv[O.. |

conv4 Brock3 1 RELU

( )

I
conv4_Brock3_1 en[0] [ |

conv4 BLocK3 2 conv

( )

I
conv4_Brock3_1_ reru[0.. |

conv4_BLock3_2 BN

( )

T
| cowv4 Brock3 2 conv[O.. |

conv4 BLOCK3 2 RELU

( )

f
conv4_Brock3 2 mN[O][. |

conv4_Brock3_3 conv

( )

T
conv4_srock3_2 reru[0.. |

conv4 Brock3 3 BN

( )

| conv4 srock3_3 conv[O.. |




conv4 Brock3 aop (

f
conv4_Brock2_our[0] [O... |

| conv4d_srock3 3 en[0] [
|

conv4 BLock3 ouT

( )

I
| conv4_mrock3_apo[0][0] |

conv4 Brock4 1 conv

( )

I
conv4_Brock3 our[0] [0] |

conv4 Brock4 1 BN

( )

I
| conv4 _Brock4_1 conv[O.. |

conv4 Brock4 1 RELU

( )

I
conv4_Brock4_1 en[0] [ |

conv4 Brock4 2 conv

( )

I
conv4_Brock4_1 reru[0.. |

conv4 Brock4 2 BN

( )

I
| conv4_Brock4_2_ conv[O.. |

conv4_Brock4 2 RELU

( )

f
conv4_Brock4 2 BN[O][. |

conv4 Brock4 3 conv

( )

T
conv4_srock4d 2 reru[0.. |

conv4 Brock4 3 BN

( )

f
| cowv4_srock4 3 conv[O.. |

conv4 Brock4 app (

I
conv4_srock3_ouvr[0] [O... |

| conv4_Brock4_3 BN[0O] [
|

conv4 Brock4 our

( )]

I
| conv4d mrock4 aop[0][0] |

conv4 Brock5 1 conv

( )

I
conv4_Brockd our[0] [0] |

conv4 Brock5 1 BN

( )

I
| conv4 _Brock5_ 1 conv[O... |

conv4 Brock5 1 RELU

( )

I
conv4_Brock5_ 1 en[0] [ |

conv4 BLOCKS 2 conv

( )

I
conv4_Brock5_ 1 reru[0.. |

conv4_Brock5_2 BN

( )

T
| cowv4 Brock5 2 conv[O.. |

conv4 BLOCKS 2 RELU

( )

f
conv4_Brock5_2 BN[O][. |

conv4_srock5_3 conv

( )

T
conv4_srock5_2 reru[0.. |

conv4 BLockS 3 BN

( )

| conv4 srock5_3 conv[O... |




conv4_Brock5_app ( | conv4_srock4 our[0] [O.. |

| conv4 mrock5_3 mN[0][. |

conv4_BLOCKS_ouT | conv4_Brock5_app[0] [0] |

( ) [

conv4 Brock6_1_conv | conv4 Brock5 our[0] [0] |

( ) |

conv4 BLock6 1 BN | conv4 Brock6 1 conv[O... |

( ) |

conv4_Brock6 1 RELU | conv4_Brock6 1 eN[0O] [ |

( ) [

conv4 BLOCK6 2 conv | conv4d Brock6 1 Reru[O.. |

( ) |

conv4 BLOCK6 2 BN | conv4 BLock6 2 conv[O.. |

( ) |

conv4_BLOCK6_2 RELU | convd srock6 2 en[O][.. |

( ) [

conv4_BLOCK6_3_Cconv | conv4_srock6 2 reru[0.. |

( ) |

conv4_Brock6_3 BN | conv4_srock6_3 conv[O.. |

( ) |

conv4_Brock6_app ( | conv4_Brock5_our[0] [O... |

| conv4 _Brock6_ 3 BN[O] [ |

conv4 _BLOCK6_OUT | conv4_Brock6_app[0] [0] |

( ) [

conv5_Brockl 1 _conv | conv4 Brock6 _our[0] [0] |

( ) |

conv5 Brockl 1 BN | conv5 Brockl 1 conv[O... |

( ) |

conv5_Brockl 1 RELU | conv5_Brockl 1 en[0O][ |

( ) [

conv5 BLockl 2 conv | conv5 Brockl 1 Reru[O.. |

( ) |

conv5_Brockl 2 BN | cowv5_srockl 2 conv[O.. |

( ) |

conv5_Brockl 2 RELU | conv5_mrockl 2 en[O][. |

( ) [

conv5_Brockl 0_conv | conv4_srock6 our[0] [0] |

( ) |

conv5_Brockl 3 conv | conv5 Brockl 2 reru[0.. |

( ) |




conv5_mrockl 0 BN | cowv5_srockl 0 conv[O.. |

( ) |

convS Brockl 3 BN | convS Brockl 3 conv[O... |

( ) |

conv5_Brockl_aop ( | conv5_Brockl 0 en[0] [ |

| conv5_Brockl 3 eN[0] [ |

conv5_Brockl_our | conv5_Brockl app[0] [0] |

( ) [

conv5_Brock2_1_conv | conv5_Brockl our[0] [0] |

( ) |

conv5 Brock2 1 BN | conv5 Brock2 1 conv[O... |

( ) |

conv5_Brock2_1_RELU | conv5_Brock2_1_en[0] [ |

( ) [

conv5_BLOCK2_2_CONV | cowv5_srock2 1 reru[0.. |

( ) |

conv5_Brock2 2 BN | conv5 Brock2 2 conv[O... |

( ) |

coNv5_BLOCK2_ 2 _RELU | conv5_mrock2 2 en[0][. |

( ) |

conv5 Brock2 3 conv | conv5 Brock2 2 Rrerul[O.. |

( ) |

conv5_Brock2_3 BN | conv5_Brock2_3 cowv[O.. |

( ) |

conv5_Brock2_aop ( | conv5_Brockl _our[0] [O... |

| conv5_Brock2_ 3 eN[0] [ |

conv5_BLOcK2_ouT | conv5_Brock2_app[0] [0] |

( ) [

conv5_Brock3_1_conv | conv5_Brock2_our[0] [0] |

( ) |

conv5 BrLock3 1 BN | conv5 Brock3 1 conv[O.. |

( ) |

conv5_Brock3_1 RELU | conv5 mrock3 1 en[O][. |

( ) [

conv5_BLOCK3_2 CcoNv | cowv5_srock3 1 mreru[0.. |

( ) |

conv5_Brock3_2 BN | cowv5_srock3 2 conv[O.. |

( ) |

conv5_Brock3_2 RELU | conv5_srock3 2 en[0] [ |

( ) [




conv5_Brock3_3_conv | conv5_srock3 2 meru[0.. |

( ) |

convS BLock3 3 BN | convS Brock3 3 conv[O.. |

( |

conv5_Brock3_aop ( | conv5_Brock2_our[0] [O... |

| conv5_Brock3_3 BN[0] [

conv5_Brock3_our | conv5_Brock3_app[0] [0] |

( ) [

AVERAGE_ POOLING2D_1 | conv5_Brock3_our[0] [0] |

( ) |

FraTTen_4  ( | AVERAGE_ poonInG2p_1[0.. |

pENSE_16 ( | FrareN 4 [0] [0O]

DROPOUT ( | pense_16[0] [O]

peNse_17 ( | prorpouT [0] [O]

(98.00 MB)

TRAINABLE PARAMS : (8.02 MB)

(89.98 MB)

FROM KERAS .OPTIMIZERS IMPORT RMSPROP
FROM KERAS . CALLBACKS IMPORT MODELCHECKPOINT , EARLYSTOPPING, TENSORBOARD

FROM LIVELOSSPLOT IMPORT PLOTLOSSESKERAS

STEPS_PER_EPOCH = TRAINGEN .SAMPLES // BATCH_SIZE

AL_STEPS = VALIDGEN .SAMPLES // BATCH_SIZE

_epoces = 10

oprIMIZER = RMSPROP (LEARNING RATE=0.0001)

MODEL, FT . COMPILE (LOSS='CATEGORICAL CROSSENTROPY' , OPTIMIZER=OPTIMIZER, METRICS=['accuracy'])

CHECKPOINTER = MODELCHECKPOINT (FILEPATH='IMG MODEL FT .WEIGHTS .BEST .KERAS ',
VERBOSE=1 ,

SAVE BEST ONLY=

EARLY STOP = EARLYSTOPPING (MONITOR='vAL ross',
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pATIENCE=10,

RESTORE BEST WEIGHTS=

STORY FT = MODEL FT.FIT (TRAINGEN,

EPOCHS=N_EPOCHS,
STEPS_PER_EPOCH=STEPS_PER_EPOCH ’
VALIDATION DATA=VALIDGEN,
VALIDATION STEPS=VAL STEPS,

CALLBACKS= [ CHECKPOINTER, ProrLossesKeras ()],

TRA

ING

accuracy Loss
0.85
1.0 A
0.80 A
0.9
0.75
0.8
—— training —— fraining
0.70 " X
—— validation —— validation
0.7 -
0.65 -
0.6
0.60 -
0.5
0.55
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 35 4.0 0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
epoch epoch

VALIDATION

TRAINING

VALIDATION

CPU TIMES:

ALL TIME:

(MIN: 0.557,
(MIN: 0.698,

(MIN: 0.479, wmax:
(MIN: 0.500, wmax:

user 8min 15s, sys: 28.5 s, Toran: 8min 44s
19s

6MIN




— PREDICOES DOS MODELOS

FROM SKLEARN .METRICS IMPORT ACCURACY SCORE

MopEL 0 .10AD WEIGHTS ('1MG_ MODEL O .WEIGHTS.BEST.KERAS')
MODEL_TL.LOAD WEIGHTS ( 'IMG MODEL TL.WEIGHTS .BEST .KERAS')
MODEL _FT .LOAD WEIGHTS ('IMG MODEL FT.WEIGHTS .BEST .KERAS')
TRUE_CLASSES = TESTGEN .CLASSES

CLASS INDICES = TRAINGEN.CLASS INDICES

cLass_1NDICES prcr ( (Vv,K) FOR K,V IN CLASS INDICES.ITEMS ())

prREDS O = MopEL O .PREDICT (TESTGEN)

PRED crasses O = ~p.areMax (prEDs 0, axis=1)

PREDS TL = MODEL TL.PREDICT (TESTGEN)

PRED CLASSES TL = NP.ARGMAX (PREDS TL, AXIS=1)

PREDS FT = MODEL FT.PREDICT (TESTGEN)

PRED CLASSES FT = NP.ARGMAX (PREDS FT, AXIS=1)

acc 0 = ACCURACY SCORE (TRUE CLASSES, PRED CLASSES 0)

PRINT ("AcurAcia Mopero ResNer50 TrREINaDO Do zERO: {:.2F}%" .rFomrMar(acc_0 * 100))

ACC TL = ACCURACY SCORE (TRUE CLASSES, PRED CLASSES TL)

PRINT (""Acuricia Mopero ResNer50 cov TransrER LearnING sEM Fine—-Tuning: {:.2r}%" .rormar(acc T * 100))
ACC FT = ACCURACY SCORE (TRUE CLASSES, PRED CLASSES FT)

PRINT ("AcurAcia Mopero RESNET50 coM coM TRANSFER LEARNING E FINe-Tuning: {:.2r}%".rForMaT (acc Fr * 100))

/usr/rocaL/riB/pyrHON3 . 10 /DIST—PACKAGES /KERAS / SRC/ TRAINERS /DATA ADAPTERS/PY DATASET ADAPTER.PY:121: USERWARNING: YOUR

"PyYDATASET = CLASS SHOULD CALL SUPER() . INIT (**KWARGS) = IN ITS CONSTRUCTOR. **KWARGS CAN INCLUDE  WORKERS |,

"USE MULTIPROCESSING , MAX QUEUE SIZE . DO NOT PASS THESE ARGUMENTS TO FIT()  , AS THEY WILL BE IGNORED.

SELF. WARN IF SUPER NOT CALLED ()
47s 11s/stEP
47s 11s/stEP
46s 11s/sTEP
AcURACIA MopEro ResNET50 TreEINADO DO zERO: 28.57%
AcurAcTA MobEro REsNET50 com TransFER LearNING sEM Fine—Tuning: 24.21%

AcurAcIA MopEro ResSNET50 com com Transrer LearniNG E Fine-Tunine: 25.40%

[RESULTADOS

IMPORT SEABORN AS SNS
IMPORT MATPLOTLIB.PYPLOT AS PLT
FROM SKLEARN .METRICS IMPORT CONFUSION MATRIX

FROM SKLEARN . METRICS IMPORT ACCURACY SCORE




CLASS NAMES = TESTGEN.CLASS INDICES.KEYS ()

PRINT (F ' Crasses pE TesTE: {crass names}')

Crasses pe Teste: prcr keys(['2', '1l', '3', '0'])

IMPORT SEABORN AS SNS
IMPORT MATPLOTLIB.PYPLOT AS PLT
FROM SKLEARN .METRICS IMPORT CONFUSION MATRIX

[FROM SKLEARN .METRICS IMPORT ACCURACY SCORE

CLASS NAMES = TESTGEN.CLASS INDICES.KEYS ()

PLOT HEATMAP (Y TRUE, Y PRED, CLASS_NAMES, AX, TITLE) :
CM = CONFUSION MATRIX (Y TRUE, Y PRED)
SNS . HEATMAP (
oM,
ANNOT=
SQUARE= ,
XTICKLABELS=CLASS NAMES,
YTICKLABELS=CLASS NAMES ,
FMT='D",
CMAP=PLT .CM. BLUES,
CBAR=
AX=AX
)
AX.SET_TITLE (TITLE, FONTSIZE=16)
AX.SET_XTICKLABELS (AX.GET XTICKLABELS () , RoraTIoN=45, na="ricHT"
ax.seET_viABEL ('True LaBeL',6 FONTSIZE=12)

aX.SET XLABEL (' PrepicTED LABEL', FONTSIZE=12)
Fic, (axl, ax2, ax3) = pur.sueprors(l, 3, riecsize=(20, 10))
PLOT HEATMAP (TRUE CLASSES, PRED CLASSES O, crass NaMEs, axl, TITiLE="REsNeT TREINADA DO ZERO")

PLOT HEATMAP (TRUE CLASSES, PRED CLASSES TL, CLASS NAMES, Ax2, TITLE='"TRansrER LeArNING (REsNeT50) SeM

Fine—-TuNing")

PLOT HEATMAP (TRUE CLASSES, PRED CLASSES FT, CLASS NAMES, Ax3, TITLE='TransrEr LeARNING (ResNer50) Cowm

FiNne—TuNING'")

FIG.SUPTITLE (" CoMPARAGAO DAS MaTRIzES DE CONFUSAO" , FONTSIZE=24)
FIG.TIGHT LAYOUT ()
FIG.SUBPLOTS ADJUST (Tor=1.25)

pLT . SHOW ()
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Resnet Treinada do Zero Comp@arnqgﬁpeaqn% Mgkggg)%gnqlngHéao Transfer Learning (ResNet50) Com Fine-Tuning

True Label
True Label
True Label

~ » ' - ' ~ »
Predicted Label Predicted Label Predicted Label

GG 16
1. IMPORTAGAO DAS BIBLIOTECAS NECESSARIAS

IMPORT TENSORFLOW AS TF

FROM TENSORFLOW . KERAS . APPLICATIONS IMPORT VGG16
TENSORFLOW . KERAS . LAYERS IMPORT DENSE, FLATTEN, GLOBALAVERAGEPOOLING2D
TENSORFLOW . KERAS . MODELS IMPORT MODEL
TENSORFLOW . KERAS . PREPROCESSING . IMAGE IMPORT IMAGEDATAGENERATOR
TENSORFLOW . KERAS . OPTIMIZERS IMPORT ADAM
TENSORFLOW . KERAS . CALLBACKS IMPORT EARLYSTOPPING

IMPORT PATHLIB

2. CONFIGURAGAO DOS CAMINHOS E PARAMETROS

J /CONTENT/TRAIN_WARWICK/TRAIN_4CLS_AM©STRA/80 !

' /conTENT/ TRAIN WarRwICK/TRAIN 4CLS AMOSTRA

= ' /content/Test_Warwick/TEst_4cL_amosTra/'

IMG_SIZE = 224
BATCH SIZE = 32
UM _CLASSES = 4
EPOCHS = 10

3. DESNECESSARIO - Cr1aCA0 DO DATA AUGMENTATION E GERADORES DE IMAGEM

TRAIN DATAGEN = IMAGEDATAGENERATOR (
reEscare=1. /255,

ROTATION RaNGE=20,




WIDTH SHIFT RaNce=0.2,
HEIGHT SHIFT RaNGE=0.2,
SHEAR RaNGE=0.2,

zooM RaNce=0.2,
HORIZONTAL FLIP=

FILL MODE='NEAREST '

AL DATAGEN = IMAGEDATAGENERATOR (RESCALE=L./255)

TRAIN GENERATOR = TRAIN DATAGEN .FLOW_ FROM DIRECTORY (
TRAIN_ DIR,
TaRGeT s1zE= (IMG_SIZE, IMG SIZE),
BarcH_s1ze=BATCH_SIZE,
CLASS MODE='CATEGORICAL',
SHUFFLE=

SEED=42

AL GENERATOR = VAL DATAGEN.FLOW FROM DIRECTORY (
VAL DIR,
TarGeT_s1zE= (IMG_SIZE, IMG SIZE),
BarcH_s1ze=BATCH_SIZE,
CLASS_MODE= ' CATEGORICAL ',
SHUFFLE=

SEED=42

4. CriacRo po MopELO VGG1l6 coM TRANSFER LEARNING

BASE MODEL = VGG16 (WEIGHTS='IMAGENET', INCLUDE TOP= , Ineur_sHape= (IMG_SIZE, IMG_SIZE, 3))

FOR LAYER IN BASE MODEL.LAYERS:

LAYER . TRAINABLE =

BASE_MODEL . OUTPUT
GroBaLAVERAGEPoOLING2D () (x)
Dense (1024, acrivarion='rerLu') (x)

= Dense (NUM_CLASSES, acrivarion='sortmax') (x)

MODEL. = MODEL (INPUTs=BASE MODEL . INPUT , OUTPUT5=OUTPUT)

DOWNLOADING DATA FROM

HTTPS . //STORAGE - GOOGLEAPIS . COM/ TENSORFLOW/KERAS—APPLICATIONS/VGG]. 6/VGG1 6 WEIGHTS TF DIM ORDERING TF KERNELS NOTOP.HS




58889256/58889256 Os Ous/sTEP

5. COMPILAGAO DO MODELO

[MODEL . coMPILE (oPTIMIZER=ADAM (LEARNING RATE=0.0001) ,
LOSS= ' CATEGORICAL CROSSENTROPY ',

METRICS=[ 'accuracy'])

6. CONFIGURACAO DE EARLY STOPPING PARA EVITAR OVERFITTING

EARLY STOPPING = KEARLYSTOPPING (MONITOR='VAL Loss ' 7 PATIENCE=5, RESTORE BEST WEIGHTS=

7. TREINAMENTO DO MODELO COM DATA AUGMENTATION
HISTORY WITH AUG = MODEL.FIT (

TRAINGEN ,

VALIDATION DATA=VALIDGEN,

erocis=EPOCHS,

CALLBACKS= [ EARLY STOPPING]

8. TREINAMENTO DO MODELO SEM DATA AUGMENTATION

TRAINGEN NO_AUG IMaGEDATAGENERATOR (REScaLE=1 . /255)

TRAINGEN NO_AUG TRAINGEN NO_AUG.FLOW_ FROM DIRECTORY (
TRAIN_ DIR,
TaRGeT s1zE= (IMG_SIZE, IMG SIZE),
BarcH_s1ze=BATCH_SIZE,
CLASS MODE='CATEGORICAL',
SHUFFLE=

SEED=42

HISTORY WITHOUT AUG = MODEL.FIT (
TRAINGEN NO_AUG,
VALIDATION DATA=VALIDGEN,
epocis=EPOCHS,

CALLBACKS= [ EARLY STOPPING]

477 IMAGES BELONGING TO 4 CLASSES.

/usr/rocaL/riB/pyrHoN3 . 10 /DIST—PACKAGES /KERAS / SRC/ TRAINERS /DATA ADAPTERS/PY DATASET ADAPTER.PY:121: UsERWARNING: YOUR

"PyDATASET = CLASS SHOULD CALL SUPER() . INIT _ (**KWARGS) = IN ITS CONSTRUCTOR. **KWARGS CAN INCLUDE  WORKERS ,
"USE_MULTIPROCESSING , MAX QUEUE SIZE . DO NOT PASS THESE ARGUMENTS TO FIT() ~, AS THEY WILL BE IGNORED.
_WARN_IF SUPER NOT CALLED ()
329s 22s/step - accuracy: 0.4807 - ross: 1.3862 -

AL _Accuracy: 0.5690 - van ross: 0.8669




VAL LOSS:

VAL LOSS:

VAL LOSS:

22s/sTtEP

22s/sTtEP

22s/sTEP

22s/sTEP

ACCURACY ©

ACCURACY ©

ACCURACY ©

ACCURACY :

9. DESNECESSARIO CONFIGURAGAO DO GERADOR DE IMAGENS PARA A BASE DE TESTE

' /content/ TEsT Warwick/TEsT 4cL_amosTra/20'

' /content/ Test_Warwick/TEst_4cL_amosTra/80'

TESTGEN No AUG = IMAGEDATAGENERATOR (REscarE=1./255)

rESTGEN_20 = TESTGEN.FLOW FROM DIRECTORY (
tesT_pir_20,
TarGeT s1ze= (IMG_SIZE, IMG SIZE),
BarcH_s1ze=BATCH_SIZE,
CLASS MODE='CATEGORICAL',

SHUFFLE=

TESTGEN_NO_AUG = TESTGEN.FLOW FROM DIRECTORY (
test_pir_80,
TaRGeT s1ze= (IMG_SIZE, IMG SIZE),
BarcH_s1ze=BATCH_SIZE,
CLASS_MODE='CATEGORICAL',

SHUFFLE=

10 - APLICAGAO DOS MODELOS TREINADOS NAS IMAGENS DE




TEsT rLoss 80, TEST accuracy 80 = MODEL.EVALUATE (TESTGEN)

prINT (F"AcURACIA NA BASE DE TESTE (80) : {rEST accuracy 80 * 100:.2r}%")

4/4 141s 35s/step - accuracy: 0.1467 - ross: 3.9405

ACURACIA NA BASE DE TESTE (80): 13.89%

11. PREVISOES NAS IMAGENS DA BASE DE TESTE

PREDICTIONS 80 = MODEL.PREDICT (TESTGEN)

PREDICTED crLasses 80 = prepicrions 80 .areMax (axis=1)

167s 44s/stEP

- 12. CALCULO DAS METRICAS DE DESEMPENHO

FROM SKLEARN .METRICS IMPORT CLASSIFICATION REPORT, CONFUSION MATRIX

TRUE cLASSES 80 = TESTGEN.CLASSES

prINT (" \NMETRICAS PARA A BASE DE TESTE 80:")

PRINT (CLASSIFICATION REPORT (TRUE cLAssEs 80, PrRepICTED cLASSES 80, TARGET NAMES=TESTGEN.CLASS INDICES.KEYS ()))

PRINT (""MATRIZ DE CONFUSAO: ")

PRINT (CONFUSION MATRIX (TRUE cLasses 80, prepicTeD crasses 80))

ETRICAS PARA A BASE DE TESTE 80:

PRECISION RECALL Fl-score SUPPORT

0.18 0.40 0.25
0.31 0.15 0.20
0.27 0.07 0.11




ACCURACY
MACRO AVG 0.24

IGHTED AVG 0.25

ATRIZ DE CONFUSAO:
[[24 3 25]
[31 5 15]
[36 4 13]
[39 3 25]]

IMPORT SEABORN AS SNS

IMPORT MATPLOTLIB.PYPLOT AS PLT

FROM SKLEARN . METRICS IMPORT CLASSIFICATION REPORT, CONFUSION MATRIX, Fl SCORE

CALCULATE METRICS (Y TRUE, Y PRED, CLASS NAMES) :

CM = CONFUSION MATRIX (Y TRUE, Y PRED)

SENSITIVITY cM.DIAGONAL () / cM.sum(axis=1)

SPECIFICITY [1
FOR I IN RANGE (LEN (CLASS NAMES)) :
™™ = cM.suM() - (cm[z, :].sum() + cM[:, 1].sum() - cM[z, 1])

spECIFICITY.APPEND (TN / (T~ + cM[:, 1].sum() - cm[z, 1]))

RETURN CM, SENSITIVITY, SPECIFICITY

SORTED (TESTGEN . CLASS _INDICES . KEYS () )

{_CLASSES LEN (CLASS NAMES)

TRUE cLASSES 80 = TESTGEN.CLASSES

PREDICTED CLASSES VGG1l6 80 = prepICTED crasses 80

DISPLAY METRICS (Y TRUE, Y PRED, MODEL NAME) :

CM, SENSITIVITY, SPECIFICITY = CALCULATE METRICS (Y TRUE, Y PRED, CLASS NAMES)

REPORT = CLASSIFICATION REPORT (Y TRUE, Y PRED, TARGET NAMES=CLASS NAMES, DIGITS=2, ZERO DIVISION=0)

pRINT (7" \NMETRICAS PARA {MODEL_ NaME} : ')

PRINT (REPORT)




PRINT ("MATRIZ DE CONFUSEO:")

PRINT (CM)

pISPLAY METRICS (TRUE CLASSES, PRED CLASSES O, "ResNEr TREINADA DO ZERO")

DISPLAY METRICS (TRUE CLASSES, PRED CLASSES TL, 'TRansrER LEARNING (ResNer50) Sem Fine—Tunineg')

DISPLAY METRICS (TRUE CLASSES, PRED CLASSES FT, ''Transrer LearnING (ResNer50) Cou Fine-Tuninc")

prspray METRICS (TRUE crAssEs 80, PREDICTED crasses vGGl6 80, "Transrer Learning (VGG16) na Base 80")

ETRICAS PARA RESNET TREINADA DO ZERO:

PRECISION RECALL Fl-score SUPPORT

0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.29 1.00 0.44

ACCURACY 0.29
MACRO AVG . . 0.11

IGHTED AVG . 0.13

ATRIZ DE CONFUSAO:
[[ O O 60]
[ O 60]
[ O 60]
[ O 72]1]

TransFER LEARNING (ResNET50) SeM Fine-TUNING:

PRECISION RECALL F1—SCORE SUPPORT

0.25 0.85 0.38
0.17 0.03 0.06
0.23 0.08 0.12
0.25 0.04 0.07

ACCURACY 0.24
MACRO AVG . . 0.16

IGHTED AVG . . 0.15

ATRIZ DE CONFUSAO:
4 4]
7 3]

TransFER LEARNING (REsNET50) CoM Fine-TUNING:

PRECISION RECALL Fl-score SUPPORT

0.23 0.32 0.27
0.00 0.00 0.00
0.25 0.43 0.31
0.32 0.26 0.29
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ACCURACY
MACRO AVG

IGHTED AVG

ATRIZ DE CONFUSAO:
[[19 2 27 12]
[25 0 23 12]
0 26 17]

1911

TrRaNSFER LEARNING (VGG16) ~a Base 80:

PRECISION RECALL F1—SCORE SUPPORT

0.18 0.40 0.25
0.31 0.15 0.20
0.27 0.07 0.11
0.32 0.35 ©.88

ACCURACY 0.25
MACRO AVG . . 0.22

IGHTED AVG . . 0.23

ATRIZ DE CONFUSAO:
8 3 25]
9 5 15]
7 4 13]
5 3 25]]

e)

Para determinar o melhor modelo, foi utilizado o F1-Score ponderado, que equilibra precisao e recall,

sendo adequado para cenarios com classes desbalanceadas.

Resultados

1- ResNet Treinada do Zero: F1-Score ponderado: 0.127

2- Transfer Learning (ResNet50) Sem Fine-Tuning: F1-Score ponderado: 0.154
3- Transfer Learning (ResNet50) Com Fine-Tuning: F1-Score ponderado: 0.220
4- Transfer Learning (VGG16): F1-Score ponderado: 0.229

Concluséo
O modelo VGG16 apresentou o maior F1-Score ponderado (0.229), indicando o melhor desempenho

geral dentre os avaliados.
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APENDICE 11 — ASPECTOS FILOSOFICOS E ETICOS DA 1A

A — ENUNCIADO

Titulo do Trabalho: "Estudo de Caso: Implicacdes Eticas do Uso do ChatGPT"

Trabalho em Grupo: O trabalho devera ser realizado em grupo de alunos de no maximo seis (06)
integrantes.

Objetivo do Trabalho: Investigar as implicagdes éticas do uso do ChatGPT em diferentes contextos e
propor solugdes responsaveis para lidar com esses dilemas.

Parametros para elaboracao do Trabalho:

1. Relevancia Etica: O trabalho deve abordar questdes éticas significativas relacionadas ao uso da
inteligéncia artificial, especialmente no contexto do ChatGPT. Os alunos devem identificar dilemas
éticos relevantes e explorar como esses dilemas afetam diferentes partes interessadas, como usuarios,
desenvolvedores e a sociedade em geral.

2. Analise Critica: Os alunos devem realizar uma analise critica das implicagdes éticas do uso do
ChatGPT em estudos de caso especificos. Eles devem examinar como o algoritmo pode influenciar a
disseminacao de informagdes, a privacidade dos usuarios € a tomada de decisdes éticas. Além disso,
devem considerar possiveis vieses algoritmicos, discriminacao e questdes de responsabilidade.

3. Solugdes Responsaveis: Além de identificar os desafios éticos, os alunos devem propor solugbes
responsaveis e éticas para lidar com esses dilemas. Isso pode incluir sugestdes para politicas,
regulamentacdes ou praticas de design que promovam o uso responsavel da inteligéncia artificial. Eles
devem considerar como essas solugdes podem equilibrar os interesses de diferentes partes
interessadas e promover valores éticos fundamentais, como transparéncia, justica e privacidade.

4. Colaboragao e Discussao: O trabalho deve envolver discussdes em grupo e colaboragéo entre os
alunos. Eles devem compartilhar ideias, debater diferentes pontos de vista e chegar a conclusdes
informadas através do dialogo e da reflexdo mutua. O estudo de caso do ChatGPT pode servir como
um ponto de partida para essas discussodes, incentivando os alunos a aplicar conceitos éticos e legais
aprendidos ao analisar um caso concreto.

5. Limite de Palavras: O trabalho tera um limite de 6 a 10 paginas teria aproximadamente entre 1500 e
3000 palavras.

6. Estruturacio Adequada: O trabalho siga uma estrutura adequada, incluindo introducéo,
desenvolvimento e conclusao. Cada se¢ao deve ocupar uma parte proporcional do total de paginas,
com a introducéo e a conclusdo ocupando menos espacgo do que o desenvolvimento.

7. Controle de Informagdes: Evitar incluir informacbes desnecessarias que possam aumentar o
comprimento do trabalho sem contribuir significativamente para o conteido. Concentre-se em

informagdes relevantes, argumentos solidos e evidéncias importantes para apoiar sua analise.
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8. Sintese e Clareza: O trabalho devera ser conciso e claro em sua escrita. Evite repetigcbes
desnecessarias e redundancias. Sintetize suas ideias e argumentos de forma eficaz para transmitir suas
mensagens de maneira sucinta.

9. Formatagcao Adequada: O trabalho devera ser apresentado nas normas da ABNT de acordo com as
diretrizes fornecidas, incluindo margens, espagamento, tamanho da fonte e estilo de citagdo. Deve-se
seguir o} seguinte template de arquivo: hfps://bibliotecas.ufpr.br/wp-

content/uploads/2022/03/template-artigo-de-periodico.docx

B - RESOLUCAO

Apresentar a resolugédo (somente o resultado) das questbes do trabalho.
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ESTUDO DE CASO: IMPLICACOES ETICAS DO USO DO CHATGPT

Artigo apresentado como requisito parcial a
conclusdo da Especializagdo em Inteligéncia
Artificial Aplicada, disciplina de Aspectos
Filosoficos e Eticos da IA, Setor de Educagéao
Profissional e Tecnoldgica, Universidade Federal
do Parana.

Professor: Dr. Marcos Wachowicz

“Assim que Pandora abriu a caixa que deveria manter fechada, males incontaveis sairam dela e
comecgaram a se espalhar descontroladamente pelo mundo.”

Mitologia Grega



RESUMO

O ChatGPT, um chatbot de inteligéncia artificial desenvolvido pela OpenAl,
apresenta implicagbes éticas diversas que precisam ser consideradas. Este trabalho
explora essas implicagdes em diferentes contextos, como a disseminagéo de
informacoes, a privacidade dos usuarios e a tomada de decisdes éticas. Através da
analise critica de estudos de caso especificos, o trabalho identifica dilemas éticos

relevantes e propde solugdes responsaveis para lidar com esses desafios.

Palavras-chave: chatGPT, chatbot; inteligéncia artificial; implicagdes; éticas;

direitos; privacidade.

ABSTRACT

ChatGPT, an artificial intelligence chatbot developed by OpenAl, has several ethical
implications that need to be considered. This work explores these implications in
different contexts, such as information dissemination, user privacy, and ethical
decision-making. Through a critical analysis of specific case studies, the work
identifies relevant ethical dilemmas and proposes responsible solutions to deal with

these challenges.

Keywords: chatGPT; chatbot; artificial intelligence; implications; ethics; rights;
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1 INTRODUGAO

Toda nova tecnologia traz consigo potenciais beneficios e seus respectivos
riscos, tomando-se como exemplo a comodidade trazida pelos automoveis,
eletricidade e avides, note-se que nido havia acidentes de carro até a invengéo do
automovel, eletrocussdes antes da utilizagao da eletricidade e nem acidentes de
avido antes destes serem desenvolvidos, ndo esquecendo, é claro a energia
nuclear, o exemplo mais pungente desta dicotomia tecnoldgica; com a Inteligéncia
Artificial ndo poderia ser diferente.

As principais implicagdes éticas a serem consideradas no tocante a
utilizacdo de modelos de Inteligéncia Artificial (IA), mais especificamente o modelo
chatGPT, sao aquelas referentes aos direitos fundamentais, em particular, a
privacidade e intimidade, julgamento justo pelo sistema de justiga, educagao,

comunicacgao e trabalho.

2 DESENVOLVIMENTO

2.1 IMPLICAGOES ETICAS

Privacidade

A invasédo de Privacidade dos usuarios por uma tecnologia que tende a
permear muitas de suas atividades, considerando-se a tendéncia atual de
incorporacgao da IA como um diferencial competitivo de negdcio, afigura-se como a
principal causa de preocupagao. E inquietante imaginar o nivel de conhecimento que
0s programas terdo de seus usuarios quando estiverem incorporados aos sistemas
operacionais de todos os dispositivos, no caso do Microsoft Windows, esse processo
ja se encontra em curso com a funcionalidade “recall” disponivel em algumas
maquinas com coplilot PC, que possuem integragdo com o chatgpt: “A ferramenta
permitira que os usuarios revejam tudo o que foi feito naquele computador, incluindo
sites e programas acessados. “(TECMUNDO, 2024).

Nesse sentido, a incorporagédo do GPT a outros sistemas e dispositivos que
podem torna-lo ubiquo e permitir acessos a inumeras bases de dados, como as de
hospitais e laboratérios médicos, dados genéticos, governamentais (dos trés
poderes), fiscais e bancarios, levanta mais algumas questdes éticas relevantes:
Falta de transparéncia sobre quem possui os dados, falta de consentimento para
coleta e uso continuo de dados, falta de acesso dos consumidores aos dados
brutos, risco de hackeamento de dados.

Outra preocupacao relevante diz respeito a incorporacao de dados

sensiveis as bases das IA’'s ininterruptamente, pois ao interagir os usuarios
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fornecem mais informagdes do que pretendem e os termos e condi¢des nao
costumam ser claros a esse respeito, muitas vezes deliberadamente. Acrescente-se
a isso a captura de dados em tempo real via celular, carros, cameras, dispositivos

“vestiveis” - wearables (NIH, 2024) e lot - Internet das Coisas.

Sistema de Justica

No ambito do Poder Judiciario, a utilizacdo de modelos de IA suscita alguns
questionamentos sobre suas implicacdes éticas, a saber:

O potencial desaparecimento do juiz natural a partir da utilizagdo dos
sistemas para fundamentacao das decisdes, tendo em vista que nao sera possivel
determinar se o magistrado analisou profundamente o caso em questao ou apenas
chancelou o trabalho da maquina. Conflito de Interesses quando a empresa que
desenvolve o modelo estiver envolvida em demandas a serem julgadas pelo seu
préprio produto. Comprometimento da credibilidade do sistema de justica por
decisdes alucinadas geradas por LLM’s e assinadas por magistrados (MIGALHAS,
2024) ou por peti¢gdes geradas por modelos e impetradas por advogados (CNN
Brasil, 2024). A IA utilizando suas proprias decisdes como jurisprudéncia:
considerando-se que o aumento da fundamentacgéo das sentengas por maquinas
sera progressivo, logo suas decisdes serao adicionadas as bases de treino e teste e,
em algum ponto no futuro, havera mais decis6es geradas por robdés do que por
juizes e eles se alimentarao da propria jurisprudéncia. A esse respeito, observe-se o
parecer da area técnica (Comissao Permanente de Tecnologia da Informagao e
Inovagao) do CNJ sobre o Procedimento de Controle Administrativo PCA 0000416-
89.2023.2.00.0000, que “postula a adogao de providéncias para proibir a utilizagao
do ChatGPT na elaboragao de atos processuais.”:

“(a) o uso do ChatGTP por juizes pode ser prejudicial, pois a ferramenta ndo
consegue avaliar adequadamente parametros faticos e suas respostas sao
falaciosas;

(b) juizes devem realizar suas proprias pesquisas em textos legais, doutrina

e jurisprudéncia, sem transferir seu poder e dever de julgamento para um recurso
tecnoldgico;

(c) todo cidadao tem direito ao julgamento por um juiz humano, investido do
poder e dever de julgar processos;

(d) o CNJ deve frear a invasdo da inteligéncia artificial no sistema de justica,

em razéao dos riscos de privatizagao e desnacionalizagao tecnolégica, com danos
semelhantes aos causados pelos algoritmos de redes sociais.” (BRASIL. CNJ,
2023).

Educacao



Na seara da educacao é possivel elencar diversos riscos, tais como, o
ensino de informagdes incorretas, imprecisas, nao verificaveis ou alucinagdes
simplesmente, sobre estas € importante verificar a declaracdo do CEO do google
sobre nao existir solugéo até o momento (GOOGLE Discovery, 2023). Ha também o
risco de ocorréncia de vieses oriundos dos dados de treinamento ou preconceitos
dos profissionais envolvidos na criacdo e desenvolvimento do sistema. E possivel
ainda o comprometimento da capacidade cognitiva pela falta dos estimulos
adequados a construg¢ao do raciocinio, possivel condicionamento causado pela
obtencéao de respostas prontas sem a necessidade de esforgo. Acrescentem-se a
isso implicacbes no desenvolvimento social dos alunos, criangas principalmente,
pela falta de contato com outros humanos, na possibilidade distépica de um home
schooling automatizado. Ainda € importante questionar qual seria o propésito da
introdugéo da IA na educacao; barateamento de profissionais nos quais se investe
pouco ou a precarizagao de um servigco para pessoas nas quais se investe menos

ainda.

Comunicacao

No campo da comunicagao é possivel vislumbrar ndo so riscos éticos
potenciais, mas também reais, tendo em vista casos concretos ja ocorridos. A
formacao de bolhas informacionais, fendmeno que isola pessoas em um ambiente
virtual onde nao ha visées divergentes, apenas reforgo daquilo que o sujeito ja
pensa, € um exemplo de problema que pode ser agravado pela Inteligéncia Artificial
devido a quantidade de informacgdes sobre as pessoas que os modelos tendem a
acumular, o que tornara mais facil alimentar os individuos apenas com aquilo que
desejam ver, ouvir e saber; isso configura uma manipulagao do sistema de
recompensa do cérebro, circuito que processa a informagao relacionada a sensacao
de prazer ou de satisfagao.

A partir do ponto em que a IA tiver capacidade de gerar conteudo totalmente
realistico em tempo real, sera cada vez mais dificil discernir os fatos da realidade
artificial, aqui tem-se um risco gigantesco de desinformagéo e manipulagéo,
considerando-se que, com muito menos poder, apenas semeando desinformagao,
foi possivel influenciar referendos como no brexit (Facebook / Cambridge Analytica)
e elei¢des presidenciais (Whatsapp / Telegram / Facebook / Youtube), como a norte
americana em 2016 e a brasileira em 2018. Tais precedentes de ataques as
instituicoes e ao préprio regime democratico devem ser tratados com a devida
gravidade.

A midia também sera profundamente afetada, com risco de substituigao
das fontes tradicionais de informagdes pelas big techs, além da perda geral de
credibilidade a incapacidade das pessoas de saber o que é verdade.

N&o menos importante, o potencial destrutivo dos deep fakes é preocupante,
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criando-se falas, imagens e videos indistinguiveis dos reais, reputacées podem ser
destruidas e todo tipo de bestialidade pode ser criado e inundar as redes.
Golpes e fraudes via internet, por sua vez, podem ganhar nova dimensao

com a possibilidade de simulacéo de imagens, audios e videos.

Outros

Cabe registrar também o problema do trabalho semi-escravo dos
trabalhadores fantasmas, "Modern Day Slaves" (REAL Stories, 2024) responsaveis
por moderagéo de conteldo em redes sociais e treinamento - fine tunning, de
modelos de IA mediante pagamento vil - Amazon Mechanical Turk, Facebook (Via
Figure 8 e Accenture). Aqui se vislumbra o que seria um modelo de “uberizacao”
total do mercado de trabalho, com pessoas disputando subempregos em tarefas por
demanda, sob a pressao de uma reserva de mercado mundial.

Outros riscos relevantes sao o uso militar da tecnologia, incorporacéo da IA
em armas autbnomas, inclusive robds - Boston Dynamics Atlas, (FORBES Tech,
2023).

2.2 SOLUCOES

Regular as tecnologias € um imperativo para a preservagao dos direitos
fundamentais das pessoas, desde eletricidade a radioatividade, passando por
televisao, radio e medicamentos. De maneira que, para tratar as implicagdes éticas
elencadas anteriormente, o quesito regulagdo deve se aplicar a todos os topicos.
Importante ressaltar que auto regulagado ndo seria apropriada nesse caso pois néo
haveria garantia de transparéncia e sim o risco de formacgao de cartéis pelas big

techs legislando em causa propria.

Privacidade

Mais especificamente, no que tange a privacidade, alguns paises ja
dispdem de legislagéo especifica, no caso do Brasil, tem-se a Lei Geral de Protecao
de Dados Pessoais - LGPD Lei n® 13.709/2018 que “dispde sobre o tratamento de
dados pessoais, inclusive nos meios digitais, por pessoa natural ou por pessoa
juridica de direito publico ou privado, com o objetivo de proteger os direitos
fundamentais de liberdade e de privacidade e o livre desenvolvimento da
personalidade da pessoa natural.” Tem-se também a ANPD, érgao central de
interpretacao da Lei Geral de Protegao de Dados, ao qual cabe estabelecer normas

e diretrizes para a sua implementagao, buscando zelar pela garantia do direito de
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todos os brasileiros terem seus dados pessoais devidamente protegidos, segundo
estabelece a Lei n® 13.853/2019.

Espera-se dessas autoridades que executem auditorias regulares das
bases de dados utilizadas para |IA e que busquem assegurar transparéncia no uso
desses dados. As empresas, € importante que incorporem os principios de
propriedade de dados e consentimento, projetem notificagdes nas plataformas para
alertar os consumidores quando os dados forem acessados por outras pessoas,
fornecam acesso a dados brutos aos seus titulares, definam e apliquem padrdes de

seguranga cibernética, considerem a privacidade no design.

Sistema de Justica

Até que se tenha dimensao mais precisa dos impactos dos modelos no
judiciario, a providéncia mais prudente € a proibicao do uso de modelos de |A para
fundamentar e resolver lides, conforme sugerido no supracitado parecer do CNJ:

“... 0s riscos mapeados nao podem ser simplesmente aceitos e monitorados;
€ necessaria a implementacédo de medidas de mitigagdo e compartilhamento de
responsabilidades. Nesse sentido, sugerem-se as seguintes medidas de tratamento
de riscos:

(a) proibicdo do uso de solucdes de inteligéncia artificial baseadas em large
language models (LLMs) que importem em automacéao de atividades decisorias;

(b) determinacgéo para que implementacgdes de uso de LLMs assegurem ao
usuario humano a revisao e opgao de escolha quanto ao aproveitamento de insumo
fornecido pelo modelo;

(c) determinagao para que, em cenarios de uso corporativo, os érgaos do
Poder Judiciario adotem providéncias para preservagao de dados pessoais e
informacdes sensiveis;

(d) determinagéo para que, em cenarios de uso corporativo ou individual, os
usuarios sejam submetidos a capacitagao formal, a fim de serem esclarecidos
quanto aos riscos e estratégias de prevencéo, incluindo construgao de contextos e
engenharia de prompt.” (BRASIL. CNJ, 2023)

Também é essencial que se aprimorem as ferramentas de detecgéo de

conteudo gerado por IA, tal como um sistema antivirus.

Educacao

No contexto da educagéo, pela importancia e potencial impacto nas
geracgodes futuras, € preciso bastante cautela ao se adotar inovagdes metodoldgicas,
de forma que, a adogdo da IA como ferramenta auxiliar e sob supervisado parece ser

a opg¢ao mais adequada para o uso responsavel. De forma complementar, a
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responsabilizagao das plataformas por inadequagdes, fatos incorretos ou
alucinagdes deve fazer parte das exigéncias para se permitir tal tecnologia.

Curiosamente, nota-se em alguns paises, cujos sistemas educacionais
servem como referéncia para o restante do mundo, a tendéncia de retorno aos
métodos tradicionais de ensino — desinformatizagao:

“‘Em uma mudanca surpreendente, a Suécia volta atras em sua abordagem
de educacao digital e investe milhdes em livros didaticos impressos. Decisdo
anunciada pela ministra da Educacgao, Lotta Edholm. A mudanc¢a de diregao ocorre
apos décadas de esforgos para incorporar tecnologia nas salas de aula suecas,
incluindo a distribuicdo de tablets e laptops para os alunos. No entanto, a ministra
Edholm destacou em um artigo publicado no jornal "Expressen" que houve uma
postura acritica em relagao a tecnologia, negligenciando o conteido em favor da
forma. Ela ressaltou que, apesar das vantagens dos recursos didaticos digitais, os

livros fisicos oferecem beneficios que as telas ndo podem substituir. (FORUM, 2023)

Comunicacao

No admbito da comunicagéo, mais uma vez a regulagao é o passo mais
importante no tratamento dos dilemas éticos causados pela IA. Destaque-se que
isso devera ser implementado em nivel mundial, tendo em vista o alcance de tais
empresas e a possibilidade de descumprimento de determinagdes judiciais, como ja
se viu em casos envolvendo whatsapp e twitter. Além da legislagao especifica, é
necessario supervisao, auditoria, responsabilizacdo de plataformas e pessoas e,

principalmente, punigdo aos abusos.

3 CONCLUSAO

Diante do exposto, conclui-se que a Inteligéncia Artificial, assim como todas
as grandes inovagdes tecnoldgicas, apresenta uma dualidade inerente aos
beneficios e riscos. Todos os avancgos tecnoldgicos trouxeram consigo novos
desafios e perigos que a humanidade precisaria aprender a gerenciar. Da mesma
forma, o uso de modelos de IA, como o chatGPT, imp&e seus proprios dilemas
éticos, especialmente no que tange aos direitos fundamentais. A privacidade e a
intimidade dos individuos, a imparcialidade no sistema de justica, a integridade na
educacao, a veracidade na comunicagao e a equidade no ambiente de trabalho sédo
areas que exigem regulacao e urgente e supervisdo constante. Assim, o
desenvolvimento e a implementacao dessas tecnologias devem ser conduzidos sob
o olhar atento da sociedade e do Estado, garantindo que os avancgos tecnolégicos

nao comprometam valores humanos.
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APENDICE 12 - GESTAO DE PROJETOS DE IA

A — ENUNCIADO

1 OBJETIVO

Individualmente, ler e resumir — seguindo o template fornecido — um dos artigos abaixo:

AHMAD, L.; ABDELRAZEK, M.; ARORA, C.; BANO, M; GRUNDY, J. Requirements
practices and gaps when engineering human-centered Artificial Intelligence systems. Applied
Soft Computing. 143. 2023. DOI https://doi.org/10.1016/j.as0¢.2023.110421

NAZIR, R.; BUCAIONI, A.; PELLICCIONE, P.; Architecting ML-enabled systems:
Challenges, best practices, and design decisions. The Journal of Systems & Software. 207.
2024. DOl https://doi.org/10.1016/j.jss.2023.111860

SERBAN, A.; BLOM, K.; HOOS, H.; VISSER, J. Software engineering practices for
machine learning — Adoption, effects, and team assessment. The Journal of Systems &
Software. 209. 2024. DOI https://doi.org/10.1016/].jss.2023.111907

STEIDL, M.; FELDERER, M.; RAMLER, R. The pipeline for continuous development of
artificial intelligence models — Current state of research and practice. The Journal of Systems &
Software. 199. 2023. DOI https://doi.org/10.1016/].jss.2023.111615

XIN, D.; WU, E. Y;; LEE, D. J.; SALEHI, N.; PARAMESWARAN, A. Whither AutoML?
Understanding the Role of Automation in Machine Learning Workflows. In CHI Conference on
Human Factors in Computing Systems (CHI'21), Maio 8-13, 2021, Yokohama, Jap&o. DOI
https://doi.org/10.1145/3411764.3445306

2 ORIENTAGOES ADICIONAIS

Escolha o artigo que for mais interessante para vocé. Utilize tradutores e o Chat GPT para
entender o conteudo dos artigos — caso precise, mas escreva o resumo em lingua portuguesa e nas

suas palavras.

Nao esquega de preencher, no trabalho, os campos relativos ao seu nome e ao artigo escolhido.

No template, vocé devera responder as seguintes questdes:

Qual o objetivo do estudo descrito pelo artigo?

Qual o problema/oportunidade/situacéo que levou a necessidade de realizagao deste estudo?
Qual a metodologia que os autores usaram para obter e analisar as informagdes do estudo?
Quiais os principais resultados obtidos pelo estudo?

Responda cada questéo utilizando o espacgo fornecido no template, sem alteragdo do tamanho

da fonte (Times New Roman, 10), nem alteragdo do espagamento entre linhas (1.0).



Nao altere as questdes do template.
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Utilize o editor de textos de sua preferéncia para preencher as respostas, mas entregue o

trabalho em PDF.

B — RESOLUCAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questbes do trabalho.

Investigar o uso pratico de ferramentas de
Machine Learning Automatizado (Auto-

ML), analisar seus beneficios e limitacdes, e
explorar a interagao entre automacao e o
papel do desenvolvedor nos fluxos de
trabalho de ML.

O estudo foi motivado pelo rapido
crescimento do e uso crescente das
ferramentas de Auto-ML, que promete
simplificar o desenvolvimento do
aprendizado e reduzir esforco manual.
Contudo, ha deficit na compreensao sobre
como essas ferramentas sao aplicadas na
pratica, até mesmo por falta de estudos
apropriados, e como 0s usuarios percebem o
equilibrio entre automacgao e intervengao
humana.

Os autores realizaram um estudo qualitativo
com 16 usuarios de Auto-ML em contextos

As entrevistas foram

conduzidas de 2019 a 2020, com
aproximadamente uma hora de duracéo,
cada. Elas foram gravadas, transcritas e
codificadas indutivamente para extrair temas
comuns. A analise subsequente seguiu um
método de codificacdo indutiva para
identificar padrbes e temas recorrentes.

reais, utilizando entrevistas semiestruturadas.

As ferramentas de Auto-ML aceleram o
desenvolvimento e a prototipagem, mas
carecem de customizacéo e transparéncia.
Além disso, exigem supervisdo humana
significativa, especialmente para
préprocessamento

e ajuste de hiperparametros.

Também falta suporte abrangente para todo
o ciclo de vida de ML, necessitando de
ajustes manuais para melhorar a qualidade.
Por fim, ha desafios de confianga e
interpretabilidade, o que leva muitos a adotar
uma abordagem hibrida, combinando
automacgao com ajustes manuais.
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APENDICE 13 - FRAMEWORKS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A — ENUNCIADO

1 CuassiFicacio (RNA)

Implementar o exemplo de Classificagdo usando a base de dados Fashion MNIST e a

arquitetura RNA vista na aula FRA - Aula 10 - 2.4 Resolu¢éo de exercicio de RNA - Classificagao.

Além disso, fazer uma breve explicacdo dos seguintes resultados:

Graficos de perda e de acuracia;

Imagem gerada na secao “Mostrar algumas classificagoes erradas”, apresentada na aula
pratica.
Informacdes:
Base de dados: Fashion MNIST Dataset
Descrigcdo: Um dataset de imagens de roupas, onde o objetivo é classificar o tipo de vestuario.
E semelhante ao famoso dataset MNIST, mas com pecas de vestuario em vez de digitos.

Tamanho: 70.000 amostras, 784 features (28x28 pixels).
Importagao do dataset: Copiar cédigo abaixo.

data = tf.keras.datasets.fashion_mnist

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = fashion_mnist.load_data()

2 RecressAo (RNA)

Implementar o exemplo de Classificagao usando a base de dados Wine Dataset e a arquitetura

RNA vista na aula FRA - Aula 12 - 2.5 Resolugdo de exercicio de RNA - Regressao. Além disso,

fazer uma breve explicagdo dos seguintes resultados:

Gréficos de avaliagdo do modelo (loss);
Métricas de avaliagdo do modelo (pelo menos uma entre MAE, MSE, R?).

Informacdes:

Base de dados: Wine Quality

Descricao: O objetivo deste dataset prever a qualidade dos vinhos com base em suas
caracteristicas quimicas. A variavel target (y) neste exemplo sera o score de qualidade do
vinho, que varia de O (pior qualidade) a 10 (melhor qualidade)

Tamanho: 1599 amostras, 12 features.

Importagao: Copiar cédigo abaixo.

url =

"https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/wine-quality/wineq

uality-red.csv"

data = pd.read_csv(url, delimiter=";")
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Dica 1. Para facilitar o trabalho, renomeie o nome das colunas para

portugués, dessa forma:

data.columns = [
'acidez_fixa', fixed acidity

‘acidez_volatil', volatile acidity

'acido_citrico’, citric acid

‘acucar_residual’, residual sugar

H* O HF O H OH =

‘cloretos’, chlorides
"dioxido_de_enxofre_livre', # free sulfur dioxide

'dioxido_de_enxofre_total', # total sulfur dioxide

‘densidade’, # density

"pH', # pH

'sulfatos’, # sulphates

‘alcool’, # alcohol
‘score_qualidade_vinho' # quality

Dica 2. Separe os dados (x e y) de tal forma que a ultima coluna

(indice -1), chamada score_qualidade_vinho, seja a varidvel target (y)

3 SisTEMAs DE RECOMENDAGAO

Implementar o exemplo de Sistemas de Recomendacdo usando a base de dados
Base_livos.csv e a arquitetura vista na aula FRA - Aula 22 - 4.3 Resolugdo do Exercicio de Sistemas

de Recomendacdo. Além disso, fazer uma breve explicagdo dos seguintes resultados:

Graficos de avaliagdo do modelo (loss);
Exemplo de recomendacgao de livro para determinado Usuario.

Informagdes:

e Base de dados: Base_livros.csv

e Descricao: Esse conjunto de dados contém informagbes sobre avaliagdes de livros (Notas),
nomes de livros (Titulo), ISBN e identificagdo do usuario (ID_usuario)

e Importacdo: Base de dados disponivel no Moodle (UFPR Virtual), chamada Base_livros
(formato .csv).
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4 DEEPDREAM

Implementar o exemplo de implementagdo minima de Deepdream usando uma imagem de um
felino - retirada do site Wikipedia - e a arquitetura Deepdream vista na aula FRA - Aula 23 - Pratica

Deepdream. Além disso, fazer uma breve explicagdo dos seguintes resultados:

Imagem onirica obtida por Main Loop;
Imagem onirica obtida ao levar o modelo até uma oitava;
Diferengas entre imagens oniricas obtidas com Main Loop e levando o modelo até a oitava.

Informacdes:

e Base de dados: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Felis_catus-cat_on_snow.jpg
e Importacdo da imagem: Copiar codigo abaixo.

Dica: Para exibir a imagem utilizando display (display.html) use o link

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Felis_catus-cat_on_snow.jpg

B - RESOLUCAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questbes do trabalho.

IMPLEMENTAR O EXEMPLO DE CLASSIFICAGAO USANDO A BASE DE DADOS Fasuion MNIST E a
ARQUITETURA RNA vista Na avra FRA - Auia 10 - 2.4 Resonucio DE EXERCicto pE RNA -

(CLASSIFICAGAO
ImporTAGOES E CaArRGA DOS Dapos
IMPORT TENSORFLOW AS TF
IMPORT MATPLOTLIB.PYPLOT AS PLT
[FROM MLXTEND . PLOTTING IMPORT PLOT CONFUSION MATRIX

FROM SKLEARN .METRICS IMPORT CONFUSION MATRIX

DATA = TF.KERAS.DATASETS .FASHION MNIST

(x_TRAIN, Y TRAIN) , (X TEST, Y TEST) = DATA.LOAD DATA ()




"

PRINT (''X TRAIN.SHAPE: , X TRAIN.SHAPE)

"

PRINT ('Y TRAIN.SHAPE: , Y TRAIN.SHAPE)

"

PRINT (''X TEST.SHAPE: , Y TEST.SHAPE)

"

PRINT ('Y TEST.SHAPE: , Y TEST.SHAPE)

DOWNLOADING DATA FROM HTTPS: //STORAGE . GOOGLEAPIS . COM/ TENSORFLOW/ TF—KERAS—DATASETS / TRAIN—LABELS—IDX1 —UBYTE . GZ
Os Ous/stEP

DOWNLOADING DATA FROM HTTPS: //STORAGE , GOOGLEAPIS , COM/ TENSORFLOW/ TF—KERAS—DATASETS / TRAIN—IMAGES—IDX3 —UBYTE , GZ

26421880/26421880 Os Ous/stEP

[DOWNLOADING DATA FROM = =

5148/5148 Os 1lus/sTEP

DOWNLOADING DATA FROM HTTPS: / /STORAGE . GOOGLEAPIS . COM/ TENSORFLOW/ TF—KERAS—DATASETS /1 OK—IMAGES—IDX3 —UBYTE . GZ

4422102/4422102 Os Ous/sTEP

X TRAIN.SHAPE : (60000, 28, 28)

[¥_TRAIN.SHAPE: (60000,)

X TEST . SHAPE : (10000,)

Y_TEST . SHAPE : (10000,)

PRE—PROCESSAMENTO

x_TRAIN, X TEST = X TRAIN/255.0, x tEST/255.0

TF . KERAS . LAYERS . INPUT (sHAaPE= (28, 28))

TF . KERAS . LAYERS . F'raTTEN () (1)

TF . KERAS . LAYERS . DENSE (128, acrivaTion=""RELU") (X)
TF . KERAS . LAYERS . DropouT (0. 2) (x)

TF . KERAS . LAYERS . DENSE (10, acTivaTioN=""sorrmax") (x)

= TF.KERAS.MODELS .MODEL (I, Xx)
CompiLAGAO E TREINAMENTO DO MODELO
IMODEL . COMPILE (OPTIMIZER="'aADAM' ,
LOSS='SPARSE CATEGORICAL CROSSENTROPY',
METRICS=[ 'Accuracy'])
MODEL . FIT (X TRAIN,
Y TRAIN,

VALIDATION DATA= (X TEST, Y TEST),

epocus=10)

4ms/sTEPR ACCURACY : 3 VAL _ACCURACY :

5MS/STEP ACCURACY H VAL ACCURACY @

4ums/stEPR ACCURACY : e VAL _ACCURACY :

4ums/stEPR ACCURACY : 3 VAL _ACCURACY @
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10s 4wms/step - accuracy: 0.8770 - ross: 0.3340 - vaL accuracy: 0.8709 - vaL ross:

9s 5ms/step - accuracy: 0.8851 - ross: 0.3170 - vaL_accuracy: 0.8750 - van ross:

8s 4ms/step - accuracy: 0.8887 - 1oss: 0.3064 - vaL_accuracy: 0.8770 - var_ross:

9s 5ms/step - accuracy: 0.8881 - ross: 0.2978 - var_accuracy: 0.8760 - vaL ross:

11s 5wms/step - accuracy: 0.8895 - ross: 0.2976 - vaL accuracy: 0.8796 - vaL_ross:

7s 4ms/step - accuracy: 0.8938 - 1oss: 0.2796 - VAL_Accuracy: 0.8743 - vaL ross:

AvALIAGAO DO MopELO

—r

.PLOT (R.HISTORY [ "Loss"] , wraBEL="Loss"
.PLOT (R.HISTORY [ "vaL 10ss"], raBeL="vaL ross")

. LEGEND ()

. PLOT (R. HISTORY [ "accuracy"] , raBEL="acc")
. PLOT (R.HISTORY [ "vaL accuracy"], raBer='"varL acc')

. LEGEND ()

PRINT ( MODEL.EVALUATE (X _TEST, Y TEST) )

313/313 2vs/step — accuracy: 0.8765 - ross: 0.3424
[0.34930503368377686, 0.87430000305175

loss
val_loss
acc
val_acc




[EFETUAR PREDIGOES

# EFETUAR PREDICOES

Y PRED = MODEL.PREDICT (X_TEST) .ARGMAX (ax1s=1)

# MOSTRAR A MATRIZ DE CONFUSAO
cM = CONFUSION MATRIX (Y TEST, Y PRED)
PLOT CONFUSION MATRIX (CONF MAT=cM, FIGSizE=(7, 7),

SHOW_ NORMED= )
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1s 2ms/sTEP

(<FicurE size 700x700 wiTH 1 AxEs>,

<AXES: XLABEL='PREDICTED LABEL', YLABEL="TRUE LABEL">)

0

964

MOSTRAR ALGUMAS CLASSIFICAGOES ERRADAS

(0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) NUKL
| 18 0 59 34 65 0
©1(0.12) (0.00) (0.06) (0.03) (0.07) (0.00)
0 0 0 0 0 26
(0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.03)

| & 0 1 3 3 5 974

81(0.01) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.01) (0.97)
0 0 0 0 0 6
(0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) {(0.01)

0 2 4 6 8

predicted label
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IMPORT NUMPY AS NP # IMPORTING THE NuMPY LIBRARY AND ASSIGNING IT THE ALIAS 'Np'

# MOSTRAR ALGUMAS CLASSIFICACOES ERRADAS
MIscLassIFIED = Np.wWHERE (Y PRED != y TEsT) [0]
NP . RANDOM . CHOICE (MISCLASSIFIED)

—1

pLT . TMSHOW (Xx_TEST [1] .RESHAPE (28, 28), cmap='"crav"

prr.TITLE ("TRUE LABEL: %s Prepicrep: %s" % (v_test[1], v PrEp[1]))

Texr (0.5, 1.0, 'True raBen: O PrepicTeED: 6')

True label: 0 Predicted: 6

TENSORFLOW AS TF
PANDAS AS PD
NUMPY AS NP

MATPLOTLIB.PYPLOT AS PLT

TENSORFLOW . KERAS . LAYERS IMPORT DENSE

TENSORFLOW . KERAS . CALLBACKS IMPORT EARLYSTOPPING
SKLEARN . PREPROCESSING IMPORT STANDARDSCALER
TENSORFLOW . PYTHON . KERAS IMPORT BACKEND

SKLEARN . MODEL SELECTION IMPORT TRAIN TEST SPLIT




FROM SKLEARN .METRICS IMPORT R2 SCORE, MEAN SQUARED ERROR
FROM MATH IMPORT SQRT

IMPORT SEABORN AS SNS

SMATPLOTLIB INLINE

TF . VERSION

"urTPS : / /ARCHIVE . ICS . UCI . EDU/ML/MACHINE — LEARNING—DATABASES / WINE—QUALITY / WINEQUALITY—RED . CSV""

PD.READ CSV (URL, DELIMITER: ")

DATA . COLUMNS = [
'acIDEZ_FIxA',

' ACIDEZ_VOLATIL',
'acIpo_crTRrICO',

'ACUCAR RESIDUAL',

' CLORETOS ' ,

' DIOXIDO DE_ENXOFRE LIVRE',
' DIOXIDO DE ENXOFRE_TOTAL',
' DENSIDADE ' ,

'pH',

' suLFaTOS ',

'ancoowr’' ,

' SCORE QUALIDADE VINHO'

]

pata[ [ 'acipez_rFixa',
'ACIDEZ_VOLATIL',
'AcIpo_cITRICO',
'ACUCAR RESIDUAL',
' CLORETOS ' ,
' DIOXIDO DE ENXOFRE_LIVRE',
' DIOXIDO DE ENXOFRE_TOTAL',
' DENSIDADE ',
'pH',
' suLFaTOS ',

'ancoor’' ,

DATA[ [ ' SCORE QUALIDADE VINHO',

11

SEPARAR A BASE EM TREINO E TESTE

FROM SKLEARN .MODEL SELECTION IMPORT TRAIN TEST SPLIT

X TRAIN, X TEST, Y TRAIN, Y TEST = TRAIN TEST SPLIT (X, v, TEsT s1ze=0.25, ranooM staTE=0)




FROM SKLEARN . PREPROCESSING IMPORT STANDARDSCALER

STANDARDSCALER ()

SCALER . FIT TRANSFORM (X TRAIN)

SCALER . TRANSFORM (X _TEST)

TF . KERAS . LAYERS . INPUT (sHAPE= (11,))

TF . KERAS . LAYERS . DENSE (50, acrrvaTion="reLU") (I)

TF . KERAS . LAYERS . DENSE (1) (x)

= TF.KERAS.MODELS.MODEL (I, Xx)

ApIicAo DE METRICAS R2 E RMSE

IMPORT TENSORFLOW .KERAS .BACKEND AS BACKEND

RMSE (Y_TRUE, Y PRED) :

Y TRUE = BACKEND.CAST (Y TRUE, DTYPE='rroar32')

RETURN BACKEND . SQRT (BACKEND . MEAN (BACKEND . SQUARE (Y_PRED — Y TRUE) , ax1s=-1))

R2 (Y_TRUE, Y PRED) :
Y TRUE = BACKEND.CAST (Y TRUE, DTYPE='FLOAT32')
MEAN Y TRUE = BACKEND.MEAN (Y TRUE)
SS_TOT = BACKEND .SUM (BACKEND .SQUARE (Y TRUE — MEAN Y TRUE) )
SS_RES = BACKEND.SUM (BACKEND.SQUARE (Y TRUE — Y PRED) )

RETURN - ss_ReEs / (ss_tor + BACKEND.EPSILON())

CompiracAo E TREINO DO MODELO
OPTIMIZER = TF .KERAS.OPTIMIZERS . ADAM (LEARNING RATE=0.05)
MODEL . COMPILE (OPTIMIZER=OPTIMIZER,

Loss="Mse" ,

METRICS=[RMSE, R2])

[EARLYSTOPPING :

EARLY STOPPING = EARLYSTOPPING (
MONITOR='VAL 10Ss',
PATIENCE=S5,

RESTORE BEST WEIGHTS=




= X TRAIN.ASTYPE ('FLOAT32 ")
= X TEST.ASTYPE ('FroaT32'")
= y TRAIN.ASTYPE ('rFroar32')

= y TEST.ASTYPE ('Froar32')

MODEL . FIT (X _TRAIN,
Y _TRAIN,
VALIDATION DATA= (X TEST, Y TEST) ,
epocus=10,
BATCH SIZE=32,
CALLBACKS= [EARLY STOPPING] ,

VERBOSE=1)

12us/ster - 1oss: 9.3568 - r2: -14.1953 - ruse: 2.3677 - vaL_ross: 1.4581 -

8ms/sTEP 8 R2: -1.1508 - ruse: 0.8878 - var ross: 0.7080 - var r2:

8ums/sTEP 3 : -0.0790 - ruse: 0.6303 - van_ross: 0.5657 - var r2:

8us/sTEP g : 0.1987 - muse: 0.5771 - vaL ross: 0.4657 - vaL R2:

Tvs/sTEP g : 0.2521 - ruse: 0.5178 - var ross: 0.4349 - var Rr2:

9Ms/sTEP 3 : 0.2425 - ruse: 0.5363 - var_ross: 0.4771 - van r2:

10ums/ster — ross: 0.4584 - r2: 0.1971 - muse: 0.5278 - vaL ross: 0.6314 - var Rr2:

S5us/sTep - 1oss: 0.5624 - r2: 0.0298 - ruse: 0.5900 - vaL_ross: 0.5596 - var r2:

3ms/sTEr - 1oss: 0.4439 - r2: 0.2444 - ruse: 0.5286 - vaL_ross: 0.5764 - var r2:

2ms/step - 1oss: 0.4981 - r2: 0.1499 - rwse: 0.5518 - vaL_ross: 0.4933 - van_r2:
0.1258 - var_ruse: 0.5429

AVALIAGAO DO MoODELO

.pLoT ( R.HISTORY['"r0ss"], raBEL=""ross" )

.pror ( R.HISTORY['"vaL ross"], raBEr="vaL ross" )
. LEGEND ()

.PLoT ( R.HISTORY["RMSE"], raBEL=""RMSE" )

.prLoT ( R.HISTORY['"vaL ruse"], raBEL='VAL RMsE" )
. LEGEND ()

.pLoT ( R.HISTORY["R2"], LaBEL=""R2" )

.pror ( R.HISTORY['"var r2"], 1aBer="var r2" )

. LEGEND ()
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MATPLOTLIB . LEGEND . LEGEND AT O0x7c6r84685210>

loss

val _loss
mse
val_rmse
r2

val_r2

8

= MODEL. PREDICT (X TEST) . FLATTEN ()

MEAN SQUARED ERROR (Y TEST, Y PRED)

= SQRT (MSE)

R2_SCORE (Y_TEST, Y_PRED)
PRINT ('MSE = "', MSE)
PRINT (""RMSE = "', RMSE)

prINT ("'R2 = ", R2)

0s 3wms/sTEP

0.43487635
0.6594515543605908
0.28848034143447876

1. IMPORTACOES

IMPORT TENSORFLOW AS TF




TENSORFLOW . KERAS . LAYERS IMPORT INPUT, DENSE, EMBEDDING, FLATTEN, CONCATENATE
TENSORFLOW . KERAS . MODELS IMPORT MODEL
TENSORFLOW . KERAS . OPTIMIZERS IMPORT SGD, AbaM
SKLEARN . UTILS IMPORT SHUFFLE
IMPORT NUMPY AS NP
IMPORT PANDAS AS PD

IMPORT MATPLOTLIB.PYPLOT AS PLT

2. OBTENGAO DOS DADOS

!PIP INSTALL GDOWN

IMPORT GDOWN

"1ZoHNICPB-951xrvDXW38 NQr4 aS5zFMr"
"urTPS : / /DRIVE . GOOGLE . coM/uc? 1p={ FILE_1D}"

ouTPUT FILE = '"'ARQUIVO.cCSV"

REQUIREMENT SATISFIED: GDOWN IN /usR/rocaLn/wri/pyrHon3.10/pIsT—packaces (5.2.0)
SATISFIED: BEAUTIFULSOUP4 1IN /usr/rocan/niB/pyTeON3.10/DIST-PACKAGES (FROM GDOWN) (4.12.3)
REQUIREMENT SATISFIED: FILELOCK IN /usrR/rocan/niB/pyTaon3.10/pIsT-Packaces (FroM Gpown) (3.16.1)
SATISFIED: REQUESTS [socks] 1N /usrR/rocaL/riB/pyrHoN3.10/pIsT-Packaces (FroM Gpown) (2.32.3)
saTISFIED: TopM IN /usr/rocan/rie/pyrHON3 .10 /DIST-PACKAGES (FROM GDOWN) (4.66.6)

REQUIREMENT SATISFIED: SOUPSIEVE>L.2 1N /usr/1ocaL/riB/pyrHON3 .10 /DIST-PACKAGES (FROM BEAUTIFULSOUP4—>GDOWN)

REQUIREMENT ALREADY SATISFIED: CHARSET—NORMALIZER<4 ,>=2 1N /usr/rocaLn/ris/pyTaon3.10/DIST-PACKAGES (FROM
REQUESTS [socks] —>epown) (3.4.0)

[REQUIREMENT ALREADY SATISFIED: IDNA<4,>=2.5 1N /usr/1ocar/rie/pyrHon3.10/pIsT—PACKAGES (FROM

REQUESTS [ socks] —>epown) (3.10)

REQUIREMENT ALREADY SATISFIED: URLLIB3<3,>=1.21.1 1N /usr/rocan/rie/pyrHon3.10/DIST-PACKAGES (FROM
REQUESTS [socks] —>epown) (2.2.3)

REQUIREMENT ALREADY SATISFIED: CERTIFI>=2017.4.17 1n /usr/rocan/ri/pyTHonN3 .10 /DIST—PACKAGES (FROM
REQUESTS [ socks] —>cpown) (2024.8.30)

REQUIREMENT ALREADY SATISFIED: PySocks!=1.5.7,>=1.5.6 1n /usr/rocaL/ris/pyrHon3.10/DIST-PACKAGES (FROM

REQUESTS [socks] —>epown) (1.7.1)

FromM: prres://DRIVE.GOOGLE.comM/uc?1p=1ZoHNICPe—95rxrvpXW38 NOr4 aSzFur
/ CONTENT / ARQUIVO . CSV
100% || 12.8M/12.8M [00:00<00:00, 188MB/s]
ISBN Trtuzo \
2005018 Crara CALLAN
60973129 DecIsioN IN NORMANDY

374157065 Fru: THE STorRY OF THE GREAT INFLUENZA PANDEMIC. . .
393045218 Tue MumMies oF URUMCHI
399135782 Tue KiTcHEN Gop's WIrE

AuTOR Ano
Riciarp Bruce Wricar 2001 HarpERF'LAMINGO CaNaDA 276725
Carro D'Este 1991 HaRPERPERENNIAL 276726
Gina Barr Korata 1999 FaRRAR STRAUS GIROUX 276727
E. J. W. Barser 1999 W. W. Norron & Company 276729




Purnam Pue Grour 276729

Tituro  AUTOR Ano EpiTora ID_USUARIO

128868 108796 108803 108775 108762 108752 108704

128867 97177 46743 157 8609 10865 65

486404242 LirtLe WOMEN AcatHA CHRISTIE 2002 PoCKET 11676
15 358 7750 2214 11306 10004

DF . RENAME ( COLUMNS= x: x.sTrIP('; '), INPLACE=

pF['Noras'] .str.spLIT(' ;') .sTR[0]

pp.TO_NUMERIC (DF [ 'Noras'], ERRORS='COERCE')

DF . DROPNA (SUBSET=[ 'Noras'], INPLACE=

3. Conversio DE ID usuario E ISBN PARA CATEGORIA

pr.ID usuario = pD.CATEGORICAL (DF.ID USUuaRIO)

pr[ 'nEw ID usuario'] = DF.ID USUARIO.CAT.CODES

= pp.CarTEGORICAL (DF . ISBN)

= pr.ISBN.caT.CODES

Ti1TULO AUTOR Ano Epitora ID_USUARIO Noras NEW_ID USUARIO New_ISBN
2005018Crara Carran RicHARD BRUCE WRIGHT 2001 HarpERF'LAMINGO CANADA 276725 0.0
6628 22734
60973129 DEcIsioN IN NORMANDY Carro D'EsTE 1991 HARPERPERENNIAL 276726 2.0
6629 72277
374157065 Fru: THE STORY OF THE GREAT INFLUENZA PaNDEMIC. . . Gina Barr Korata 1999
STRAUS GIROUX 276727 6.0 6630 40145
393045218 THE MumMies oF URUMCHI E. J. W. Bareer 1999 W. W. Norton & Company
1.0 6631 45697
399135782 THE KITcHEN Gop's WIFE Avy Tan 1991 PurnaM Pus Grour 276729 9.0
47822

3. DIMENSOES




or[ 'wew ID usvarto'] .max() + 1

pr['new ISBN'].max() + 1

10

CRIAR O MODELO

Input (seapE=(1,))
= EmeeopinG (N, K) (u)

Frarren () (v_Ems)

= Inpur (sHapE=(1,))
1 eMe = Ewmseppine (M, K) (m)

Frarren () (M_EmB)

Concatenate () ([u_EmMB, M _EMB])
= Dense (1024, acrivarion="reru") (x)
Dense (1) (x)

= MopeL (1npuTs=[U, M], OUTPUTS=X)

5. COMPILAR O MODELO

MODEL . COMPILE (

Loss="Mse" ,

opT1MIzER=SGD (LEARNING RATE=0.08, wMoMENTUM=0.9)

6.

SEPARACAO DOS DADOS E PRE—PROCESSAMENTO

'Noras'] = pp.To_ Numeric (DF[ 'Noras'], ERRORS='COERCE')

ID usvario, ISBN, Noras = SHUFFLE (pF. ID_usuvario, pr.ISBN, bprF. Noras)

int (0.8 * LEn (Noras))

rRAIN usuario = ID_usuarto [ : NTRAIN]
rRaIN 1IVRO = ISBN[ :NTRAIN]
rRaTN_NoTas = Noras [ : NTraIN]
rest_usuarto = ID_ usuarIO [NTRAIN: ]

resT_r1vrRo = ISBN [NrRAIN: ]




TEST Noras = Noras [NTRaIN: ]

avc Noras = TraiN NotTas.MeaN ()

TRAIN Noras = TrRAIN Noras - ave Notas

TEST Noras = TEST Noras - ave Noras

TRAIN USUARIO = DF.LocC [DF.INDEX[ :NTRAIN] , 'NEw ID usuario'] .VALUES
TRAIN LIVRO = DF.LoC [DF.INDEX[ :NTRAIN] , 'wEw ISBN'] .vALUES
TEST USUARIO = DF.LoC [DF.INDEX [NTRAIN:] , 'nEw ID usuario'] .VALUES

TEST LIVRO = DF.LoC [DF.INDEX [NTRAIN:] , 'nEw ISBN'] .vALUES

TREINO DO MODELO

PREPROCESS _DATA (DATA) :
PD . SERIES (DATA)

PD.TO_ NUMERIC (DATA, ERRORS='COERCE') .FILLNA (0)

RETURN NP.ARRAY (DATA, DTYPE='INT32')

TRAIN USUARIO = PREPROCESS DATA(TRAIN USUARIO)
TRAIN LIVRO = PREPROCESS DATA (TRAIN LIVRO)

TRAIN NoTas = Np.aRRAY (TRAIN Nortas, brypE='Frroar32')

TEST USUARIO = PREPROCESS DATA (TEST USUARIO)
TEST LIVRO = PREPROCESS DATA (TEST LIVRO)

TEsT NoTas = Np.ARRAY (TEST Noras, bprypE='rroar32')

x=[TRAIN USUARIO, TRAIN_ LIVRO],
y=TraIN Notas,

EPOCHS=EPOCHS ,

Barcn_s1ze=1024,

RBOSE=2 ,

ALIDATION DATA= ( [TEST USUARIO, TEST LIVRO], TEST NoTas)

)

MODEL . SAVE ( ' / CONTENT /MODEL . KERAS ' )

MODEL . SAVE ( ' /coNTENT /MODEL . H5 ')

8. PLOTAR A FUNGAO DE PERDA
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.PLOT (R.HISTORY [ "Loss"], raBEL="'Loss"
.PLOT (R.HISTORY [ "vaL ro0ss"], LaBeL='"vaL ross"
. LEGEND ()

. sHOW ()

— loss
— val _loss

RECOMENDAGOES PARA USUARIO

DF_CLEAN = DF.DROPNA ()

PRINT ("ID usuario E NEw ID usuario sem papos NaN:")

PRINT (DF_CLEAN[ [ ' ID_usuvarto', 'new_ID_ usuarto']])

ID vusuarro E NEW_ID usuario SEM Dapos NaN:
ID vusuario NEW_ID_USUARIO

276725 6628

276726 6629

276727 6630

276729 6631

276729 6631

29888 8262
29888 8262
29888 8262
29888 8262
29888 8262




[108649 rows x 2 coLumns]

INPUT USUARIO = NP.REPEAT (A=6628, REPEATS=M)
NP . ARRAY (L1ST (SET (DF.NEW_ISBN) ) )
MODEL . PREDICT ( [INPUT USUARIO, LIVRO] )
PREDS . FLATTEN () + ave_Noras
NP . ARGMAX (RAT)
ISBN_RECOMENDADO = LIVRO [IDX]

TITULO RECOMENDADO = DF.LOC[DF['new ISBN'] == 1sBN RECOMENDADO, 'Tr1Tuno'] .vaLues[0]

PRINT (¢ RECOMENDAGAO: LivrRo — ' {TITULO_RECOMENDADO} ' / ISBN - {1sBN_RECOMENDADO} / Nora - {mar[ipx]} *")

1. IMPORTAGAO DAS BIBLIOTECAS
TENSORFLOW AS TF
NUMPY AS NP

MATPLOTLIB AS MPL

IPYTHON.DISPLAY AS DISPLAY

PIL. IMaGE

IMPORTAGAO DA IMAGEM

"urTPSs : / /COMMONS . WIKIMEDIA . oRG/WIKI/ SPECIAL : F1LEPATH/ FELIS CATUS—CAT ON SNOW.JPG"

DOWNLOAD (URL, MAX DIM= ):
NaME = vrn.seLiT('/') [-1]
IMAGE_PATH = TF.KERAS.UTILS.GET FILE (NAME, ORIGIN=URL)
e = PIL.IMAGE.OPEN (IMAGE PATH)
IF MAX DIM:
IMG . THUMBNATL ( (MAX DIM, MAX DIM) )

RETURN NP .ARRAY (IMG)

DEPROCESS (IMG) :
me = 255*% (¢ + 1.0) /2.0

RETURN TF.CAST (IMG, TF.UINT8)




sHow (IMG) :

DISPLAY . DISPLAY (PIL . IMAGE . FROMARRAY (NP . ARRAY (IMG) ) )

# REDUCAO DO TAMANHO DA IMAGEM PARA FACILITAR O TRABALHO DA RNN
ORIGINAL IMG = DOWNLOAD (URL, Max DIM=500)

SHOW (ORIGINAL IMG)

DISPLAY . DISPLAY (DIsPraY . HTML (' IMAGE cC—BY:

"HREF=HTTPS : / / COMMONS . WIKIMEDIA . ORG/WIKI/FILE : FELIS CATUS—CAT ON SNOW.JPG'" >VON.GRZANKA "))

[DOWNLOADING DATA FROM HTTPS : COMMONS . WIKIMEDIA . ORG/WIKI/SpECIAL : F11EPATH/FELIS CATUS—CAT ON SNOW.JPG

2125399/2125399 4s 2us/sTEP

IMAGE cc-BY: VON.GRZANKA

3. PREPARAR O MODELO DE EXTRACAO DE RECURSOS

BASE MODEL = TF .KERAS.APPLICATIONS . INCEPTIONV3 (INCLUDE TOP= , WEIGHTS='IMAGENET ')

[DOWNLOADING DATA FROM

HTTPS . //STORAGE - GOOGLEAPIS . COM/ TENSORFLOW/KERAS—APPLICATIONS/INCEPTION V3/INCEPTION v3 WEIGHTS TF DIM ORDERING TF KERNELS

87910968/87910968 4s Ous/stEP
# MAXIMIZANDO AS ATIVAGOES DAS CAMADAS
aMEs = [ 'mixen3', 'mixep5']
[BASE_MODEL.GET LAYER (NAME) .OUTPUT FOR NAME IN NAMES]
# CrIacio DO MODELO

DREAM MODEL = TF .KERAS .MODEL (INPUT5=BASE MODEL . INPUT , OUTPUTs=LAYERS)

4. CAncuro pa PERDA (LOSS)




cALC_10SS (IMG, MODEL) :

IMG BATCH = TF.EXPAND DIMS (IMG, ax1s=0)

LAYER ACTIVATIONS = MODEL (IMG BATCH)
IF LEN (LAYER ACTIVATIONS) == 1:

LAYER ACTIVATIONS = [LAYER ACTIVATIONS]

Losses = []
FOR ACT IN LAYER ACTIVATIONS :
LOSS = TF.MATH.REDUCE MEAN (ACT)

LOSSES . APPEND (LOSS)

RETURN TF.REDUCE SUM (LOSSES)

5. SUBIDA DE GRADIENTE (GRADIENT ASCENT)

DEEPDREAM (TF . MODULE) :
__in1T__ (SELF, MODEL) :

SELF . MODEL = MODEL

@rF . FuNCTION (
INPUT_SIGNATURE= (
7F . TENSORSPEC (SHAPE= [ ’ , 3], prYPE=TF.FLOAT32) ,
TF . TENSORSPEC (SHAPE=[] , DTYPE=TF.INT32) ,

TF . TENSORSPEC (SHAPE=[] , DTYPE=TF.FLOAT32) ,)
__cawL_ (SELF, IMG, STEPS, STEP_SIZE) :
PRINT ( "Tracing')

Loss = TF.coNsTanT (0.0)

FOR N IN TF.RANGE (STEPS) :

WITH TF.GRADIENTTAPE () AS TAPE:
TAPE . WATCH (IMG)
LOSS = CALC LOSS (IMG, SELF.MODEL)

GRADIENTS = TAPE .GRADIENT (LOSS, IMG)

GRADIENTS /= TF.MATH.REDUCE STD (GRADIENTS) + 1E-8

IMG + GRADIENTS*STEP SIZE

TF.CLIP BY VALUE (1M, -1, 1)

DEEPDREAM = DEEPDREAM (DREAM MODEL)




6. Circurto pRINCIAL (Main Loor)

RUN DEEP DREAM SIMPLE (I1MG, sTEPs=100, stEp s1ze=0.01) :

MG TF . KERAS . APPLICATIONS . INCEPTION V3 .PREPROCESS INPUT (IMG)
IMG TF . CONVERT TO_TENSOR (IMG)
STEP_SIZE = TF.CONVERT TO_ TENSOR (STEP_SIZE)
STEPS REMAINING = STEPS
step = 0
WHILE STEPS REMAINING :
IF STEPS_REMAINING>100:
RUN_STEPS = TF.CONSTANT (100)
ELSE :
RUN_ STEPS TF . CONSTANT (STEPS_REMAINING)
STEPS_REMAINING —= RUN_STEPS

STEP += RUN STEPS
LOSS, IMG = DEEPDREAM (IMG, RUN STEPS, TF.CONSTANT (STEP SIZE) )
DISPLAY . CLEAR OUTPUT (WAIT=

SHOW (DEPROCESS (IMG) )

PRINT ("STep {}, zoss {}".FORMAT (STEP, LOSS))

RESULT = DEPROCESS (IMG)
DISPLAY . CLEAR OUTPUT (WAIT=

SHOW (RESULT)

RETURN RESULT

DREAM IMG = RUN DEEP DREAM SIMPLE(IMG=ORIGINAL IMG,

steps=100, srep_s1ze=0.01)




7. LEVANDO O MODELO ATE UM OITAVA

START = TIME.TIME ()

= 1.30

TF . CONSTANT (NP . ARRAY (ORIGINAL IMG) )

TF . SHAPE (1MG) [ :-1]

FLOAT BASE SHAPE = TF.CAST (BASE SHAPE, TF.FLOAT32)

FOR N IN RaNGE (-2, 3):

NEW_SHAPE = TF.CAST (FLOAT BASE sHAPEX (OCTAVE SCALE**ny) , 1r.INT32)

TF . IMAGE . RESIZE (IMG, NEW_SHAPE) .NUMPY ()

RUN DEEP DREAM SIMPLE (IMG=1MG, STEPs=50, sTtep s1ze=0.01)

DISPLAY . CLEAR OUTPUT (WAIT= )
TF . IMAGE . RESIZE (IMG, BASE SHAPE)

TF . IMAGE . CONVERT IMAGE DTYPE (1MG/255.0, DTYPE=TF.UINT8)

249.2511751651764
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APENDICE 14 — VISUALIZAGAO DE DADOS E STORYTELLING
A — ENUNCIADO

Escolha um conjunto de dados brutos (ou uma visualizagdo de dados que vocé acredite que
possa ser melhorada) e faga uma visualizagdo desses dados (de acordo com os dados escolhidos e

com a ferramenta de sua escolha)

Desenvolva uma narrativa/storytelling para essa visualizagdo de dados considerando os
conceitos e informagdes que foram discutidas nesta disciplina. Nao esquecga de deixar claro para seu
possivel publico alvo qual o objetivo dessa visualizagdo de dados, o que esses dados significam,

quais possiveis agées podem ser feitas com base neles.
Entregue em um PDF:

- O conjunto de dados brutos (ou uma visualizagdo de dados que vocé acredite que possa
ser melhorada);

- Explicagcao do contexto e o publico-alvo da visualizagdo de dados e do storytelling que sera

desenvolvido;

- Avisualizagao desses dados (de acordo com os dados escolhidos e com a ferramenta de

sua escolha) explicando a escolha do tipo de visualizagao e da ferramenta usada; (50 pontos)

B — RESOLUCAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questbes do trabalho.
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Dados Brutos

O conjunto de dados escolhido é disponibilizado pelo CERT.br (Centro de Estudos, Resposta e
Tratamento de Incidentes de Seguranca no Brasil) e pode ser acessado no link:

https://stats.cert.br/incidentes/

Os dados representam a evolugdo de incidentes de seguranca da informacdao reportados no Brasil
ao longo do tempo, com informacdes mensais e anuais. O objetivo é entender como esse tipo de

ataque cibernético tem se comportado no pais.

2016 jan 49.761 | 942 1,89 11.820 23,75 272 0,55 32959 6623 | 2266 | 4,55 1,502 3,02
2016 fev 52,843 | 137 0,26 8.761 16,58 95 0,18 40.911 7742 | 1422 2,69 1517 2,87
12.85
2016 mar 88.934 | 1 14,45 | 10541 11,85 106 0,12 58962 | 66,3 4526 5,09 1.948 2,19
2016 abr 43161 | 6.147 | 1424 | 11.660 27,02 126 0,29 22,531 52,2 1.637 3,79 1.060 2,46
2016 mai 46.017 | 338 0,73 14.431 31,36 125 0,27 27496 | 59,75 | 2.361 513 1.266 2,75
2016 jun 57.195 | 823 1,44 12616 | 22,06 126 0,22 41210 | 72,05 | 1.554 2,72 866 1,51
2016 jul 36.597 | 1676 | 4,58 6.213 16,98 116 0,32 25.763 70,4 1.804 4,93 1.025 2,8
2016 ago 47619 | 260 0,55 7.352 15,44 137 0,29 27970 | 5874 | 10802 | 2268 | 1.098 2,31
2016 set 43874 | 9171 | 209 6.067 13,83 145 0,33 2159 | 4922 | 6.027 13,74 | 868 1,98
2016 out 34.072 | 410 1.2 4175 12,25 86 0,25 23.257 68,26 | 5.050 1482 | 1.094 3,21
15.73
2016 nov 56.257 | 5 27,97 | 5.207 9,26 320 0,57 25858 | 4596 | 7.758 13,79 | 1.379 2,45
2016 dez 62.013 | 11.942 | 1926 | 3.354 5,41 41 0,07 35.390 57,07 | 10234 | 165 1.052 1,7
618.34 | 60.43
2016 Total | 3 2 9,77 102.197 | 16,53 1.695 0,27 383903 | 62,09 | 55441 | 897 14675 | 2,37
2024 fev 33.893 | 1.156 | 3.41 1.600 4,72 150 0,44 30.498 89,98 | 392 1,16 97 0,29
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2024 mar 39.950 | 943 2,36 1.763 4,41 370 0,93 36.306 | 90,88 | 470 118 | 98 025
2024 abr 32003 | 94 0,29 2223 6,95 1.102 3,44 27.791 86,84 | 393 1,23 400 1,25
2024 mai 29843 | 91 0,3 2.404 8,06 114 0,38 26.385 | 8841 | 588 1,97 261 0,87
2024 jun 32011 | 98 0,31 2.238 6,99 123 0,38 28534 | 89,14 | 615 1,92 | 403 1,26
2024 jul 40808 | 4563 | 11,18 | 2.327 57 165 04 329095 | 8085 | 551 135 | 207 0,51
19.04
2024 ago 55186 | 2 3451 | 1.664 3,02 233 0,42 33.636 60,95 | 469 0,85 142 0,26
13.99
2024 set 51970 | 9 26,94 | 1.954 3,76 188 0,36 35277 | 67,88 | 409 0,79 143 028
10.23
2024 out 73957 | 8 13,84 | 1.909 2,58 193 0,26 58.910 79,65 | 2.145 2,9 562 0,76
2024 nov 47627 | 6723 | 14,12 | 1.707 3,58 179 0,38 34135 | 7167 | 839 1,76 4.044 8,49
2024 dez 38768 | 477 1,23 1.393 3,59 129 033 35797 | 92,34 | 675 1,74 | 297 077
516.55 | 57.49
2024 Total | 6 8 11,13 | 23637 | 458 3.100 0,6 417621 | 80,85 | 7.937 1,54 6.763 1,31
2025 jan 53.324 | 2552 | 479 1.605 3,01 232 044 47869 | 89,77 | 744 1.4 322 06
2025 Total | 53324 | 2552 | 4,79 1.605 3,01 232 044 47869 | 89,77 | 744 14 322 06

Contexto e Publico-Alvo

Contexto: O Brasil tem enfrentado um aumento significativo nos ataques cibernéticos nos dltimos

anos. Em 2024, o pais registrou mais de 700 milhdes de ataques, uma média de 1.379 por minuto,
tornando-se o segundo pais com mais ataques cibernéticos no mundo.

Esses ataques variam desde fraudes financeiras até invasdes de sistemas corporativos, afetando
tanto individuos quanto organizagdes.

Publico-Alvo: Esta visualizacdo é direcionada a profissionais de seguranca da informacao, gestores

de Tl, pesquisadores e formuladores de politicas publicas. O objetivo é fornecer insights claros



273

sobre as tendéncias de incidentes cibernéticos no Brasil, auxiliando na tomada de decisdes

estratégicas para mitigacdo de riscos.

Visualizacao dos Dados

Grafico de Linhas 3D

Mostra a tendéncia temporal do nimero total de incidentes notificados anualmente,
permitindo identificar aumentos ou diminui¢des ao longo dos anos.

Ferramenta Utilizada

LibreOffice Calc - Componente de documento de planilha do LibreOffice. Essa ferramenta
oferece flexibilidade e precisao na construgdo de visualiza¢Bes personalizadas e de alta

qualidade, além de ser gratuita.

CERT.br - Incidentes de Seguranca da Informacao

m Qutros

® DoS
Fraude

M [nvasao

B Scan

m Web

m Total

Incidentes
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Descri¢ao da Narrativa/Storytelling

Introdugao

"Nos ultimos anos, os incidentes de seguranca cibernética tém crescido sensivelmente no
Brasil, afetando desde grandes corporacdes até usuarios comuns. O CERT.br, responsavel
por monitorar e tratar esses incidentes, disponibiliza dados valiosos que nos ajudam a
entender o cendrio atual de ameacas."

Analise dos Dados:

Tendéncia Geral: Observa-se um aumento continuo no numero total de incidentes
notificados ao CERT.br ao longo dos anos. Esse crescimento pode ser atribuido tanto ao
aumento real de ataques quanto a uma maior conscientizagdo e, consequentemente,
maior numero de notificagdes.

Categorias de Incidentes: A categoria Varreduras de rede (Scan) tem se destacado como a
mais prevalente, seguida pela Negacao de Servico "DoS", indicando tentativas constantes
de comprometer a disponibilidade e a seguranca dos sistemas. “Fraudes” também
apresentam numeros significativos, refletindo a sofisticacao crescente de ataques de
phishing e malware.

Conclusao e Recomendagoes:

Para Empresas: Investir em solu¢des de seguranca, como firewalls, sistemas de detec¢do e
prevencdo de intrusdes, além de programas continuos de treinamento e conscientiza¢do
para funcionarios.

Para Usuarios Finais: Adotar praticas seguras, como o uso de senhas fortes, autentica¢ao
de dois fatores e cautela ao clicar em links ou baixar anexos de fontes desconhecidas.

Para Governos e Reguladores: Desenvolver politicas publicas que incentivem a notificacao
de incidentes, promovam a educag¢do em ciberseguranca e estabelecam padrdes minimos
de seguranca para organizacdes.
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Glossario

Descricao das categorias de incidentes reportados ao CERT.br

DoS (DoS -- Denial of Service): notificacdes de ataques de negacdo de servi¢co, onde o
atacante utiliza um computador ou um conjunto de computadores para tirar de operagao
um servico, dispositivo ou rede.

Fraude: engloba as notificacbes de tentativas de fraude, ou seja, de incidentes em que
ocorre uma tentativa de obter vantagem, que pode ou nao ser financeira. O uso da palavra
fraude é feito segundo Houaiss, que a define como "qualquer ato ardiloso, enganoso, de
ma-fé, com intuito de lesar ou ludibriar outrem, ou de ndo cumprir determinado dever;
logro". Esta categoria, por sua vez, é dividida nas seguintes sub-categorias:

Phishing: notificacBes de casos de paginas falsas, tanto com intuito de obter vantagem
financeira direta (envolvendo bancos, cartdes de crédito, meios de pagamento e sites de
comércio eletrénico), quanto aquelas em geral envolvendo servicos de webmail, acessos
remotos corporativos, credenciais de servicos de nuvem, entre outros.

Malware: notificacBes sobre cédigos maliciosos utilizados para furtar informacdes e
credenciais.

Invasdo: um ataque bem sucedido que resulte no acesso ndo autorizado a um computador
ou rede.

Outros: notificacdes de incidentes que nao se enquadram nas demais categorias.

Scan: engloba além de notificacdes de varreduras em redes de computadores (scans),
notificacdes envolvendo forca bruta de senhas, tentativas mal sucedidas de explorar
vulnerabilidades e outros ataques sem sucesso contra servigos de rede disponibilizados
publicamente na Internet.

Web: um caso particular de ataque visando especificamente o comprometimento de
servidores web ou desfiguraces de paginas na Internet.

Obs.: Vale lembrar que ndo se deve confundir scan com scam. Scams (com "m") sao
quaisquer esquemas para enganar um usuario, geralmente, com finalidade de obter
vantagens financeiras. Ataques deste tipo sdo enquadrados na categoria fraude.
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APENDICE 15 - TOPICOS EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A - ENUNCIADO

1) ALcoriTMo GENETICO
Problema do Caixeiro Viajante

A Solucao podera ser apresentada em: Python (preferencialmente), ou em R, ou em Matlab, ou

em C ou em Java.

Considere o seguinte problema de otimizagdo (a escolha do numero de 100 cidades foi feita

simplesmente para tornar o problema intratavel. A solugéo 6tima para este problema néo é conhecida).

Suponha que um caixeiro deva partir de sua cidade, visitar clientes em outras 99 cidades
diferentes, e entao retornar a sua cidade. Dadas as coordenadas das 100 cidades, descubra o percurso

de menor distancia que passe uma unica vez por todas as cidades e retorne a cidade de origem.

Para tornar a coisa mais interessante, as coordenadas das cidades deverdo ser sorteadas
(aleatdrias), considere que cada cidade possui um par de coordenadas (x e y) em um espago limitado
de 100 por 100 pixels.

O relatério devera conter no minimo a primeira melhor solugdo (obtida aleatoriamente na
geracao da populagao inicial) e a melhor solugdo obtida apdés um numero minimo de 1000 geragdes.

Gere as imagens em 2d dos pontos (cidades) e do caminho.

Sugestao:

(1) considere o cromossomo formado pelas cidades, onde a cidade de inicio (escolhida
aleatoriamente) devera estar na posigdo 0 e 100 e a ordem das cidades visitadas nas posigées
de 1 a 99 deveréo ser definidas pelo algoritmo genético.

(2) A funcéo de avaliacao devera minimizar a distancia euclidiana entre as cidades (os pontos).

(3) Utilize no minimo uma populagdo com 100 individuos;

(4) Utilize no minimo 1% de novos individuos obtidos pelo operador de mutacgéo;

(5) Utilize no minimo de 90% de novos individuos obtidos pelo método de cruzamento
(crossover-ox);

(6) Preserve sempre a melhor solugdo de uma geragéo para outra.

Importante: A solugdo devera implementar os operadores de “cruzamento” e “mutacao”.
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2) COoMPARE A REPRESENTAGAO DE DOIS MODELOS VETORIAIS
Pegue um texto relativamente pequeno, o objetivo sera visualizar a representacéo vetorial, que
podera ser um vetor por palavra ou por sentenga. Seja qual for a situagao, considere a quantidade de
palavras ou sentencas onde tenha no minimo duas similares e no minimo 6 textos, que deverado
produzir no minimo 6 vetores. Também limite o0 nimero maximo, para que a visualizacao fique clara e

objetiva.

O trabalho consiste em pegar os fragmentos de texto e codifica-las na forma vetorial. Apds obter

os vetores, imprima-os em figuras (plot) que demonstrem a projegédo desses vetores usando a PCA.

O PDF devera conter o cédigo-fonte e as imagens obtidas.

B — RESOLUCAO

Apresentar a resolugéo (somente o resultado) das questdes do trabalho.

cidades = np.random.rand (NUM CIDAL

calcular distancia (pe
distancia = 0

for 1 in range (NUM CIDADES) :

cidade atual = percursol[i]

ima cidade = percurso[ (i + 1)

np.linalg.norm(cida

inicializar populacao() :

populacao = []



_in range (POP_SIZE) :

percurso = lis (range (NUM_CIDADES) )
random.shuffle (percurso)
populacao.append (percurso)

return populacao

selecao torneio (populacao, fitness, k=3):

selecionados =

for _ in range (POP_SIZE) :
torneio = random.sample (list (zip (populacao, fitness)), k)
vencedor = min(torneio, key= x: x[1])[0]
selecionados.append (vencedor)

return selecionados

cruzamento ox(pail, pai2):
filho = [-1] * NUM CIDADES
inicio, fim = sorted(re om.sample (range (NUM _CIDADES), 2))
filho[inicio:fim] = pail[inicio:fim]
for 1 in range (NUM CIDADES) :
if pai2[i] filho:
for j in range (NUM CIDADES) :
if filho[j] == -1:
filho[j] = pai2[i]
break

return filho

mutacao (percurso) :

if random.random() < TAXA MUTACAO:
i, j = random.sample (range (NUM CIDADES), 2)
percurso[i], percurso[j] = percurso[j], percurso[i]

return percurso

algoritmo genetico() :

populacao = inicializar populacao ()
melhor percurso =

melhor distancia = float('inf')

historico = []

- geracao in range (NUM GERACOES) :
fitness = [calcular distancia(percurso) for percurso in populacao]
melhor idx = np.argmin(fitness)
if fitness[melhor idx] < melhor distancia:
melhor distancia = fitness[melhor idx]

melhor percurso = populacao[melhor idx]

historico.append (melhor distancia)

nova_populacao = []
if ELITISMO:

nova populacao.append (melhor percurso)




if geracao % 100 ==

1

print (f'Geracdo {geracao}: Melhor distédncia = {melhor distancia
selecionados = selecao torneio (populacao, fitness)
while len(nova populacao) < POP SIZE:

pail, pai2 = random.sample (selecionados, 2)

if random.random() < TAXA CRUZAMENTO:

filho = cruzamento ox(pail, paiZ2)

filho = pail if random.random() < 0.5 else
filho = mutacao (filho)

nova_ populacao.append (filho)

populacao = nova populacao

return melhor percurso, melhor distancia, historico

jnelhor percurso, melhor distancia, historico = algoritmo genetico ()

.figure (figsize=(14, 6))

.subplot (1, 2, 1)

.scatter (cidades[:, 0], cidades[:, 1], c='blue')
i in range (NUM CIDADES) :

cidade atual = melhor percursol[i]

[}

proxima cidade = melhor percurso[ (i + 1) % NUM CIDADES]

plt.plot ([cidades[cidade atual] [0], cidades[proxima cidade] [0]],

[cidades[cidade atual] [1], cidades|[proxima cidade] [1]], 'r-'

.title (f"Melhor Percurso Distdncia: {melhor distancia ) ")

.subplot (1, 2, 2)

.plot (historico, label="Melhor T
.title ("Evolucdo da Melhor Disténci
.xlabel ("Geracao")

.ylabel ("Distancia")

in range (0, NUM GERACOES, 100):

plt.text (i, historicol[i] "{historico[i] ", fontsize=8, ha='center', va='bottom')

.legend ()
.tight layout ()

.show ()

Melhor distdncia = 4505.72
Melhor disténcia 2540.
Melhor disténcia 2225.
Melhor disténcia 2187.
Melhor disténcia 2153.
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import numpy as np
sklearn.feature extraction.text i - untVectorizer
ensim.models ir
sklearn.decomposition inm

import matplotlib.pyplot : plt

for texto in textos]




reinandc

jnodel = Word2Vec (sentencas, vector size=100, window=5, min_ count=1l, workers=4)

sentacdo vetori
get sentence vector (sentence, model) :
vectors = [model.wv[word] for word in sentence if word in model.wv]

return np.mean (vectors, axis=0) if vectors else np.zeros (model.vector size)

Obtendo os vetores das sentencas

_wZv = np.array([get_sentence_vector(Sentence, model) for sentence in sentencas]

rd2Vec:\n", X w2v)

joca = PCA (n_components=2)

plicando PCA para BoW

_bow pca = pca.fit transform(X bow)

plicando PCA para Word2Vec

_w2v_pca = pca.fit transform (X w2v)

1. Fungdo para plotar os vetores
plot vectors(vectors, title, textos):
plt.figure (figsize=(8, 6))
plt.scatter (vectors[:, 0], vectors[:, 1]
for i, txt in enumerate (textos):

plt.annotate (txt, (vectors[i, 0], vectors[i, 1]), fontsize=9, alpha=0.75)

plt.title(title)
plt.xlabel ('Componen
plt.ylabel ('Componente Pri
plt.grid( , linestyle='-- alpha=0.5)
plt.show ()

om PCA", textos)

[[0010000001100100000OO0OO0O1I00100 0]

0 01 0 0 0
0 20 0 1 1
0 00 0 0 0
0 00 0 0 0
0 0 0

0 0
0 0
0 0
0 1
0 0

1 00
Representacdo Word2Vec:
[[ 1.42143574e-04 3.69573804e-03 1.76320667e-03 -8.44821916e-04
-1.21004938e-04 -2.95322458e-03 -2.83163739e-04 3.03455465e-03
-1.40727218e-03 -3.09175136e-03 9.42462473e-04 -2.27088504e-03
-2.79429182e-03 -1.59696850e-03 1.37509813e-03 3.87226028e-04




.60709023e-04
.67416151e-04
.37279963e-03
.10835133e-03
.13702226e-03
.76417369e-04
.24532054e-03
.24873375e-04
.36563943e-03
.64335666e-04
.20934099e-03
.14757943e-03
.10723416e-03
.49088702e-03
.08851663e-04
.81154197e-05
.27704372e-03
.01795385e-03
.60584708e-03
.62921413e-04
.85374932e-03
.91794126e-03
.59595953e-03
.90425543e-03
.44968810e-03

.08854418e-05
.80099246e-04
.81607227e-04
.09480262e-04
.28370377e-03
.26605940e-04
.49269045e-04
.49476492e-04
.04372739e-03
.33643223e-03
.40112231e-03
.65812229e-04
.40127542e-03
.59368070e-03
.77490835e-04

1
9

1

-4.
-4.
1,

.90918891e-04
.62408466e-03
.81623606e-03
.58256191e-04
.72914854e-04
.56512228e-03
.19446966e-04
.39611657e-03
.21569494e-04
=il
2.
=20
.53765432e-03
.29352876e-04
1,
=1
4.
2o
2.
=1,
.48197403e-03
=9
1.
=25
-4.

13933720e-03
99073756e-04
51758518e-03

72932958e-03
85502181e-03
19378397e-04
38203723e-03
18345248e-03
11192395e-03

23977408e-04
84657378e-03
17315578e-03
67181322e-04

89573926e-03
02577687e-04
01567083e-03

5.18390676e-03

25
2.5
=1,
1.
=il
G
=1,

8873113%9e-03
76539737e-04
15332310e-03
96747505e-03
7057349%e-03
67725923e-04
94242515e-03

4.18455078e-04

2

.49166251e-03
-4.
=25

32829838e-05
31999831e-04

1,
2.
=25

=1l

=1l

04185520e-03
69007985e-03
64866604e-03

.24575943e-03
=6
.28439360e-03
=@
=25

OF
=3

32880605e-04

09606679e-04
13272360e-04
96007948e-05
63782863e-04

3.21682706e-03
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=1l
4.
2
.76373956e-04
20
2.
=3.
1
1
3o
=20
.39505293e-03
.00843247e-03
3.
=1,

=7

=2
-1

.55290605e-03
.01628737e-03
.57761516e-03
.56270915e-03
.21593149e-03
.01162619e-03
.16205448e-03
.04465119e-03
.93961736e-04
.99286640e-03
.71497658e-05
.78624427e-03
.10139826e-03
.64639878e-05

23332255e-04
35322436e-04
38119322e-03

54691899e-04
92785210e-03
93623486e-06
66405182e-04
43627450e-03
51808616e-03
97558843e-03

77423712e-03
28201023e-03

.87695858e-03
.9128983%e-04
.21331443e-04
.84732413e-03
.65312614e-04
.50289231e-04
.00886266e-03
.51247776e-03
.33690133e-04
.46997258e-04
.06495100e-03
.31898529e-03
.61007326e-03
.53842242e-03
.94112351e-03
.03957427e-03
.05924078e-03
.96027011e-03
.65034235e-06
.42614362e-04
.03519757e-03]
.58609250e-04
.00594853e-04
.05727313e-03
.20262229e-03

.94064652e-04
.16394307e-03
6.78900338e-04
.03795537e-04
.85297758e-03
.43355725e-03
.78932872e-04
.24309890e-04
.66201042e-03
.21473837e-04
.50048023e-03
.24162342e-03
.28028761e-03
.15464577e-04
.84491405e-03]]
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Componente Principal 2

Componente Principal 2

Representacao BoW com PCA
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