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RESUMO

Avaliar a eficiéncia de um processo de classificacdo vem se tornando cada vez mais complexo. O nimero de variaveis
envolvidas na equagdo aumenta a cada dia, e diferentes estruturas de codigo surgem, dificultando o processo de
avaliacdo. Porém, existem métodos matematicos e estatisticos que sdo capazes de gerar uma avaliacdo desse modelo, a
partir de amostras populacionais. Esses processos sdo capazes de classificar diversas informacdes dentro de um grupo e
definir se diferentes algoritmos possuem a mesma eficiéncia, ou se um deles é mais eficaz. Neste estudo ¢ detalhado um
caso de teste entre 4 diferentes arquiteturas de um classificador baseado em Deep Learning usado para o mesmo
proposito, e ¢ analisado qual dentre eles apresenta melhores resultados.
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento da tecnologia esta em constante evolugdo, automatizando cada dia mais
processos, quase ndo precisando de interagdo humana, o que resulta em diferentes programas,
alguns dos quais sdo algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA). Estes sdo codigos que podem
aprender algo sem a necessidade de ensinar ao algoritmo todos os diferentes resultados, porém
muitos deles apresentam um baixo nivel de desempenho. Um algoritmo de IA que apresenta uma
acuracia baixa e gera um resultado errdneo pode ser muito prejudicial ao processo final, como por
exemplo, em tarefas para diagnosticar que uma pessoa tem cancer, como mostra o trabalho de
Harada (2021), onde ele detalha o uso de algoritmos de IA para assisténcia no diagndstico médico e
os riscos que um resultado erroneo pode causar. Com a crescente diversidade de codigos de A, esta
ficando dificil avaliar adequadamente sua eficiéncia devido aos muitos tipos varidveis envolvidos
no processo, resultando em muitos algoritmos com baixo desempenho, como indica o artigo de
Sichman (2021). Algoritmos com baixo desempenho sdo codigos que nao atingiram seu maximo
potencial, e com a menor mudanca em seu cddigo, a precisdo pode aumentar drasticamente. Como

descrito por Campagner (2020), diferentes estudos sobre como classificar e avaliar a performance
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da IA estdao sendo realizados em todo o mundo. Com o intuito de definir um método de classificar e
avaliar algoritmos, neste estudo ¢ apresentado uma estratégia conhecida como ANOVA, ou analise
de variancia, que pode ser usada para avaliar a melhor arquitetura entre diversos algoritmos de Deep

Learning e explicar se ¢ possivel ou nao determinar qual ¢ a melhor modelo de TA.

2. MATERIAL E METODOS
Neste projeto ¢ utilizado o Deep Learning que, segundo EMMERT-STREIB et al. (2021) ¢

um tipo de classificador de IA/Machine Learning que utiliza técnicas que exploram camadas de
dados ndo lineares para processamento de dados de selegdoes de padrdes e transformagdo, além do
reconhecimento de padroes e classificacdes. Ele coleta e classifica as informagdes de um dataset em
diferentes grupos, analisando os padrdes e verificando a probabilidade de serem parte do mesmo e,
ao final, o resultado ¢ definido pelo grupo que apresenta maior probabilidade. O software usado
para criar o codigo foi o “Google Colaboratory”, que usa a linguagem de programacdo Python 3.7.

O método estatistico escolhido foi ANOVA, ou Andlise de Variancia, que analisa varias
amostras de dados pertencentes a diferentes grupos em um nivel de intervalo x, onde x ¢ qualquer
namero entre 0 e 1. Essa probabilidade x determinaré se os resultados irdo gerar uma resposta que
satisfaca a hipotese inicial proposta e ndo a rejeitamos, ou se mostra uma diferenca expressiva € a
rejeitamos através de métodos de estatisticas ANOVA.

A populacdo amostral utilizada neste projeto sdo valores de acuracia geradas por um
algoritmo de Deep Learning de classificagdo do Keras, o fashion mnist, onde 4 tipos diferentes de
arquitetura geraram 4 modelos treinados diferentes, cada um com 50 geragdes do mesmo codigo.
Como na arquitetura do modelo foi utilizado um fator aleatério, os algoritmos de aprendizado
profundo nem sempre geram a mesma eficiéncia do modelo, sendo necessario gerar 50 geragdes de
cada, para comparar os resultados de cada um deles separadamente. Cada modelo tem um

percentual de acuracia diferente, que ¢ um nimero entre 0 e 100.
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Tabela 1 - Amostra de dados - acuracia da estrutura
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Esses valores de precisdo sdo os dados de amostra usados na andlise ANOVA. A amostra

obtida é exibida na Tabela 1.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Usando o método ANOVA e assumindo a Hipotese nula HO: pl = p2 = pu3 = p4, e HI: pelo
menos um Wi # pj, geramos os dados a um nivel de significancia de 0,05, um nivel de significancia
aceitavel para este tipo de codigo. Os resultados da anélise sao mostrados na Tabela 2, onde contém

informacdes sobre todas as variaveis utilizadas no método ANOVA.

ANOVA - Fator Unico

Alpha 0,05

Grupos Contagem | Soma | Média Variancia

Linha 1 50 4559 91,18 1,86489795918

Linha 2 50 4529 90,58 2,53428571429

Linha 3 50 4550 91 3,34693877551

Linha 4 50 4527 90,54 3,31469387755

Origem da Variacio SS df MS F P-Value F-Critico
Entre Grupos 12,895 3 4,965 1,79552751024 | 0,14933498 | 2,6506765
Dentre Grupos 541,98 196 2,765204082

Total 556,875 199

Tabela 2 - Analise ANOVA

Ao analisar os dados obtidos nos resultados, podemos ver que a variancia nao ¢ um valor
alto em relagdo a diferenca de valores, sendo de 0 a 100, indicando que ha uma grande chance de
ndo rejeitamos a HO. Isso acontece porque podemos ter uma ideia geral dos resultados comparando
os dados de maior varidncia com os menores. Se o maior valor ¢ mais que duas vezes o valor do
menor, ha uma grande chance de rejeitarmos a HO. Neste caso, o menor ¢ 1,86 ¢ o maior ¢ 3,31.
Para suspeitar da rejeicdo de HO, o maior valor deve ser pelo menos 3,72. Para uma analise mais
avancada, apds calcular todas as varidveis, a varidvel que temos que verificar ¢ o P-Value. Neste
caso, o P-Value ¢ 0,149, sendo maior que o valor alfa, o que nos leva a conclusdo de ndo rejeitar
HO. Ja que o P-Value ¢ quase trés vezes o valor alfa, temos uma alta correlagdo entre eles,
mostrando que precisaria de um valor alfa muito menor para rejeita-lo.

No cenério em que rejeitamos a hipdtese HO, poderiamos obter mais informagdes usando o

método de Tukey, como mostra a eq. 1, o qual analisando todos os diferentes tipos de classificacao



modelos, podemos descobrir qual deles ndo suporta HO:a avaliagdo de precisdo ¢ igual, e por
consequéncia podemos determinar se o que ndo ¢ igual apresenta uma melhor métrica de resultados

ou uma pior, demonstrando valores métricos dos modelos e definindo qual deles deve ser utilizado.

X —x
L2

q = (1)

tukey A /MSE/ngmup

4. CONCLUSOES

No caso, no projeto desenvolvido ndao podemos determinar totalmente qual dos 4
construidos modelos ¢ o melhor, porque a um nivel de significdncia de 5% ndo podemos rejeitar
HO, entdo todos eles sdo considerados como tendo a mesma eficiéncia, podendo utilizar qualquer
um deles e o resultado sera considerado semelhante. Se HO fosse rejeitado seria aplicado o método

de Tukey, assim determinando qual deles tem a melhor eficacia para o seu proposito.
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