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Tuiuit Deep Learning: A Deep Learning Development Environment

Joinvile Batista Ji*, Alessandro I. Medeiros®

4 Faculdade de Ciéncias Exatas e Tecnologias, Universidade Federal da Grande Dourados, Dourados, Brasil

INFORMACOES

Palavras-chave:
Deep Learning Environment

Resumo

Deep learning tem alcancado o estado da arte em aprendizado de maquinas em campos tais
como processamento de imagens, visdo computacional, reconhecimento de fala, processamento
de linguagem natural, robdtica, seguranga cibernética, e muitos outros. No entanto, a curva de
aprendizado para iniciantes € um grande desafio para a sua utilizagdo de forma efetiva. Neste contexto,
ferramentas que suportem a execuc@o automética de DNNs (Deep Neural Networks), a partir de
especificagdes descritivas ou via interface gréfica, tem um papel decisivo para rapida prototipagem e
para aprendizagem de projetos de DNNs, para potencializar o reuso das funcionalidades suportadas
por frameworks tais como TensorFlow, PyTorch, Caffe e outros. Neste artigo é reportado o desenvol-
vimento do Tuiuit Deep Learning, um ambiente web que suporta especificacdo, pré-processamento,
treinamento e teste de projetos de DNNS, construidas com base nas funcionalidades fornecidas pelos
frameworks TensorFlow e PytTorch. Disponibiliza uma interface grifica amigavel com suporte a:
visualizac@o e edi¢cdo da especificacdo em XML; visualizagdo e configuracdo de parimetros das
fases de desenvolvimento de DNNS; e visualiza¢do das métricas de qualidade resultantes das fases
de treinamento e teste.

1. Introducao

Deep learning tem alcancado o estado da arte em apren-
dizado de maquinas em campos tais como processamento
de imagens, visdo computacional, reconhecimento de fala,
processamento de linguagem natural, robdtica, seguranca
cibernética, e muitos outros [2]. Sua utilizacdo ja ultrapassou
a fronteira da pesquisa para se tornar realidade em vérias
aplica¢des de sucesso do mundo real [3]. No entanto, a curva
de aprendizado para iniciantes € um grande desafio para a
sua utilizacdo de forma efetiva [5]. Particularmente o ensino
de deep learning é de grande importincia para geragdo
de profissionais que serdo absorvidos por um mercado de
trabalho cada vez mais promissor. Neste contexto, ferramen-
tas que suportem a execucdo automatica de DNNs (Deep
Learning Networks), a partir de especificagdes descritivas
ou via interface grafica, tem um papel decisivo para rapida
prototipagem e para aprendizagem de projetos de DNNs,
para potencializar o reuso das funcionalidades suportadas
por frameworks tais como TensorFlow [1], PyTorch [17],
Caffe [11] e outros.

Neste artigo € reportado o desenvolvimento do Tuiuit
Deep Learning, um ambiente web que suporta especifica-
¢cdlo, pré-processamento, treinamento e teste! de projetos de
DNNSs, construidas com base nas funcionalidades fornecidas
pelos frameworks TensorFlow e PyTorch. O nome Tuiuit foi
inspirado em uma ave que é considerada a ave simbolo do
Pantanal, uma regido do Brasil com grande biodiversidade.

O Tuiuitd Deep Learning é utilizado para gerar proje-
tos de DNNs, nos contextos de pesquisa ou educacional
com a especificacdo de projetos em arquivo XML (eXten-
sible Markup Language), disponibilizando uma interface
grafica amigéavel que suporta a visualizagdo e a alteracdo

INa fase de treinamento a rede os pesos da rede sio reajustados para
aprender a predizer a partir de um conjunto de exemplos. Os pesos gerados
na fase de treinamento sdo utilizados para predizer a partir de um novo
conjunto de exemplos na fase de teste.

da especificacio em XML, bem como a visualizacdo e a
configuracao de pardmetros dos artefatos gerados nas fases
de pré-processamento. Adicionalmente, é possivel alterar
os hiperpardmetros® de treinamento via interface grafica,
e visualizar a configuragdo sequencial ou paralela da rede
neural, com a possibilidade de selecionar nés da rede para vi-
sualizacdo detalhada de sua especificacdo. Na especificacdo
de cada projeto, descrita em arquivo XML, sdo definidos os
parametros que determinam: como obter os dados de entrada
e como configurar uma DNN e definir seus hiperparametros
para dados no formato tabular, imagens, ou texto.

Os pontos fortes da abordagem empregada em Tuiuid
Deep Learning s@o: (a) a flexibilidade e generalidade de
especificar projetos de DNNs em formato XML, dispen-
sando a necessidade de preenchimento de formulérios ou
da utiliza¢do de editores graficos; (b) a sua padronizacdo a
entrada de dados tabulares e imagens; (c) o seu suporte a
pesquisadores e a propdsitos educativos abrangendo todas as
fases de execucdo de DNNSs; e (d) o seu suporte a importacao
e exportacdo de cddigo.

Na secdo 2, serdo descritos os trabalhos correlatos, com
base em critérios de comparag@o. Na se¢@o 3 sdo descritas
as caracteristicas do Tuiuit Deep Learning, abordando em
subsecgdes: a expressividade e a edi¢do grifica de sua espe-
cificacdo descritiva em formato XML; o seu suporte a execu-
cdo das fases de pré-processamento, treinamento, avaliagdo e
teste; suas facilidades de importagdo e exportacdo de codigo;
e diferencas do tratamento de imagens e texto em relagdo a
dados tabulares. Na secdo 4, sdo descritas as conclusdes e
propostas de trabalhos futuros.

2Hiperparimetros sdo utilizados na configuracio das camadas da rede
e no gerenciamento das fases de treinamento, validagdo e teste da rede. O
total de vezes que a rede € submetida aos dados de treinamento (nepochs)
e o tamanho de cada subgrupo de exemplos submetidos a rede (batch size)
sao exemplos de hiperparametros.
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2. Trabalhos Correlatos

Tuuiui DLE foi desenvolvido com dois principais objeti-
vos. O primeiro objetivo é o suporte ao desenvolvimento de
DNNs baseado em uma especificacdo a partir da qual a rede
¢é executada automaticamente. Para tornar essa abordagem
genérica para qualquer projeto de DNN, adaptadores com
c6digo fornecidos pelo usuario podem ser utilizados, para
complementar o modelo executavel gerado automaticamente
a partir da especificacdo, em casos em que a implementacdo
da obtencdo de dados de entrada ou de configuracdo da
DNN ndo puder ser completamente mapeada a partir da
especificacio em XML. O segundo objetivo é suporte a
execucdo e visualizagdo dos resultados das fases de pré-
processamento de dados, treinamento e teste de projetos
de DNNs, complementados pela exportagcdo de codigo para
execugdo por interpretadores Python.

Para comparar trabalhos com objetivos semelhantes,
nesta seco sdo relacionados trabalhos correlatos que geram
automaticamente um modelo ou o cddigo executavel a
partir de especificacdes descritivas ou de uma interface
gréafica. Para tornar a comparacdo mais objetiva, é descrito
sucintamente como cada ferramenta prové as seguintes
caracteristicas: (a) frameworks suportados; (b) tipo de es-
pecificacdo utilizada; (c) op¢do de complementar o cédigo
gerado automaticamente com cddigo fornecido pelo usuério;
(d) exportag@o de cddigo; (e) tipos de dados de entrada su-
portados; (f) geracdo automatica de dados; (g) visualizacio
e edicdo da especificacdo; (h) visualizacdo dos dados de
entrada; (i) pré-processamento de dados; (j) visualizacdo e
customizacdo da rede.

WekaDeeplearning4j [ 14] é uma ferramenta desktop que
agrega ao ambiente Weka [6], fun¢des de treinamento de
rede neural. Suas caracteristicas sdo: (a) framework supor-
tado: DeepLearning4j; (b) tipo de especificagcdo: composta
pela descricdo do dataset em um arquivo ARFF (attribute-
relation file format), que define classes e valores, com-
plementada pela definicdo de pardmetros da rede forneci-
dos a partir de uma interface grafica; (c) codigo externo
complementar: ndo relatado; (d) exportacdo de c6digo: ndo
relatado; (e) tipos de dados de entrada : dados tabulares
descritos no formato ARFF, texto e arquivos de imagem
ou texto com suas localizagdes descritas no arquivo ARFF;
(f) geracdo automatica de dados: geracdo de dados com
colunas numéricas e nominais; (g) visualizacio e edicdo da
especificacdo: edi¢do dos dados do arquivo arrf através de
uma tabela editavel; (h) visualiza¢do dos dados de entrada:
visualizacdo e andlise dos dados através de tabelas e graficos
com estatisticas; (i) pré-processamento de dados: a aplicacdo
Weka disponibiliza filtros para o processamento de dados; (j)
visualizag@o e customizagdo da rede: combinagdes sequen-
ciais de um conjunto de camadas (layers) disponibilizadas,
com telas especificas para a customizacdo de pardmetros
dessas camadas.

Expresso [4] € uma ferramenta desktop com interface
grafica para o desenvolvimento de redes neurais, com foco
em redes neurais convolucionais. Suas caracteristicas sdo:
(a) framework suportado: Caffe; (b) baseada em arquivos

prototx do Caffe com configuracdo dos dados da entrada
e modelo da rede via interface grafica; (c) c6digo externo
complementar: ndo relatado; (d) exportacdo de cédigo: ndo
relatado; (e) tipos de dados de entrada: texto, LevelDB,
matrizes do MATLAB, HDFS, imagens; (f) geracdo auto-
matica de dados: ndo relatado; (g) visualizacdo e edi¢do da
especificacdo: edicdo de arquivo prototxt; (h) visualizacdo
dos dados de entrada: interface grafica para a entrada de
dados e navegador para visualizagdo de imagens; (i) pré-
processamento de dados: o que Caffe suporta através de
camadas de Data; (j) visualizacdo e customizacao da rede:
interface grafica para ajustes e treinamento da rede e para
manipula¢do do modelo treinado.

Barista [12] é uma ferramenta web para o desenvol-
vimento e monitoramento de redes neurais. Suas caracte-
risticas s@o: (a) framework suportado: Caffe; (b) tipo de
especificacdo: interface grafica para especificar dados de
entrada, modelos e pardmetros da rede; (c) cddigo externo
complementar: necessario criar uma camada de cddigo ao
framework Caffe; (d) exportacdo de cddigo: ndo relatado;
(e) tipos de dados de entrada : formatos associados aos
data layers do Caffe; (f) geracdo automatica de dados: ndo
relatado; (g) visualizagdo e edicdo da especificagdo: custo-
mizagdes via interface grafica; (h) visualizagao dos dados de
entrada: algumas informacdes como dimensdes e ntimero de
itens; (i) pré-processamento de dados: no escopo do Caffe;
(j) visualizacdo e customizac¢do da rede: editor drag and drop
para especificagdo do modelo da rede como combinagéo
camadas sequenciais e paralelas.

NNC (Neural Network Console) [10] é uma ferramenta
web que prové uma interface grafica para suportar o desen-
volvimento, monitoramento e escolha de redes neurais. Suas
caracteristicas sdo: (a) framework suportado: nnabla; (b) tipo
de especificagdo: via interface grafica; (c) cédigo externo
complementar: suporta importacdo de cédigo; (d) exporta-
cdo de codigo: suportado; (e) tipos de dados de entrada:
CSV (Comma Separated Values), matrizes. ou imagens or-
ganizadas em diretdrios; (f) geracdo automaitica de dados:
ndo relatado; (g) visualizagdo e edi¢do da especificagdo:
projeto especificado via interface grafica; (h) visualizag@o
dos dados de entrada: suporta visualizagdo de imagens; (i)
pré-processamento de dados: suporta o pré-processamento
de imagens; (j) visualizag¢do e customizacio da rede: editor
grafico do tipo arrasta e solta (drag and drop) para mode-
lagem de rede sequencial e paralela, com customizagdo de
pardmetros via interface grafica, e monitoramento com gra-
ficos da evolucdo do treinamento e métricas dos resultados
de teste.

PrototypeML [8] € uma ferramenta web que tem como
objetivo especifico a criacdo de modelos de redes neurais
e a geracdo do cddigo decorrente do modelo criado. Suas
caracteristicas sdo: (a) framework suportado: PyTorch; (b)
tipo de especificacdo: representacdo grafica de redes neurais
como grafos de cédigo de arvore de sintaxe para oferecer
suporte a componentes que podem usar loops e légica con-
dicional e para encapsular segmentos de cédigo PyTorch ou
Python normal; (c) c6digo complementar externo: suporta
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Tabela 1
Ferramentas relacionadas

WekaDeeplLearning4) Expresso Barista NNC PrototypeML Tuiuia
Frameworks DeepLearning4J Caffe Caffe  NNabla PyTorch TensorFlow, PyTorch
Formato préprio e interface grafica v/ v v X X v
Formato préprio e editor grafico X X v v v X
Importacdo de cédigo X X X v v v
Exportacdo de cédigo X X X v v v
Tipos de dados v v v v X v
Geragdo automatica de dados v X X X X v
Visualiza¢do dos dados de entrada v v v v X v
Fase de pré-processamento v X X v X v
Visualizac3o da rede Neural X X v v v v
Customiza¢do da rede Neural v v v v v v

a definicdo de codigo relacionado com seus componentes
de encapsulamento de cddigo; (d) exportagdo de coddigo:
suportado. As demais caracteristicas nao se aplicam.

O Tuiuid Deep Learning atende todos os critérios de
comparagdo e suporta todas as fases de execucdo de um
projeto de DNN, para mais de um framework. Sua linguagem
de especificacdo € versitil e viabiliza a utilizacdo de todas
as classes dos dois frameworks suportados, sem restricdes
impostas por formularios de interface grafica, e dispensando
a necessidade de uso de editor grafico. Suporta edicdo e
visualiza¢do da sua linguagem de especificagdo e dos hi-
perpardmetros da rede neural, bem como a visualizagdo e
inspecdo da configuracio sequencial ou paralela da rede neu-
ral. Suporta importacio e exportacdo de codigo e facilidades
com propdsitos educativos.

3. Descricao

Tuiuit Deep Learning é uma ferramenta web que prové
suporte a todas as etapas de desenvolvimento de DNNs. A
especificacdo de projetos de DNNs em XML, € bastante
versétil cobrindo a defini¢cdo do formato de leitura de dados,
de parimetros de pré-processamento de dados tabulares,
imagens e texto, de percentuais de dados atribuidos as fases
de treinamento, validacdo e testes, e da configuracdo e defi-
ni¢do de hiperparametros de redes sequenciais e paralelas.

Sua interface grifica amigavel, complementa a funcio-
nalidade de edicdo da especificacdo em XML, com as se-
guintes funcionalidades: sele¢@o de projetos e suas versdes,
associadas a uma determinada configuracdo de pesos da
rede, para execugdo; visualizacdo das tabelas geradas na
etapa de pré-processamento de dados tabulares, com opc¢des
configuragdo de paginacdo e de navegagdo nas paginas das
tabelas; visualizacdo da configuracio da rede com opcdes
de detalhamento da especifica¢do de nds e layers; visualiza-
¢do e edi¢do dos hiperparametros da rede; visualiza¢do da
evolugdo das métricas, especificadas em XML, durante as
fases de treinamento e teste; e visualizacdo de imagens com
predi¢des incorretas, informando as predicdes incorretas
para uma dada classe predita.

Inicialmente, o usuério seleciona o projeto que deseja
abrir, na interface grafica do Tuiuiti Deep Learning. Um
projeto pode estar associado a vérias versdes de dados de
configuracio da rede treinada previamente, e o usuario tem
aopcdo de escolher a versdo a partir da qual deseja continuar
o treinamento, ou simplesmente criar uma nova versao para
realizar o treinamento desde o inicio.

Para facilitar o entendimento das funcionalidades supor-
tadas, sdo descritas inicialmente as etapas envolvendo o pro-
cessamento de dados no formato tabular e, posteriormente,
as especificidades dessas etapas para imagens e textos.

3.1. Expressividade e Edicio Grafica da
Especificacdo Descritiva

Dados tabulares podem ser automaticamente gerados em
arquivos no formato CSV, a partir de uma especificagdo no
formato XML. Para cada coluna sdo especificados: nome da
coluna e tipo do contetdo, que pode ser numérico (integer ou
float), boolean ou categorico. Para dados numéricos sdo de-
terminados valores minimos e valores maximos. Para dados
categdricos sdo especificados os valores possiveis de um tipo
enumerado. Na especificagdo também é definido se valores
numéricos ausentes em uma dada coluna deverao ser substi-
tuidos por valores médios, ou se a linhas que contém valores
ausentes deverdo ser removidas. Para valores ndo numéricos
ausentes, a linha sempre é removida. Valores categdricos
podem ser codificados como one-hot’ ou como inteiros.
Podem ser especificadas opgdes para a normalizagio® para
dados categdricos codificados como inteiros ou como dados
numéricos. Na Figura 1 e Figura 2 € ilustrada a especificacio
de uma rede neural com vérias camadas para predizer riscos

3Uma categoria é um enumerado composto de uma lista de valores
possiveis, como por exemplo, os valores de estado civil de uma pessoa. Na
representac@o one-hot € associado um vetor com dimensdo equivalente ao
tamanho da lista. A representac¢@o de uma categoria tem valor 1 no indice do
vetor correspondente ao indice da lista de valores da categoria e valor O para
os demais indices. One-hot representa mais adequadamente em uma rede
neural, valores de uma categoria que ndo tem uma relacdo de ordenacéo.

4Normalizagdo é importante para que uma dada caracteristica ndo te-
nha valores mais discrepantes em relagdo aos valores das demais caracterfs-
ticas. Somente para conceituar um métodos mais simples de normalizacao,
é a divisdo de todos os valores de uma dada caracteristica pelo seu maior
valor.
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<data type="feature_label" format="csv" ratio="8,1,1">
<node name="I8" output="B">
<feature name="age"” content="int" min="18" max="8@"

null fill="mean" normalize="MinMax"/>
<feature name="license_time"™ content="int"
min="8" max="18"
null fill="mean" normalize="MinMax"/>
</node>
<node name="I1" output="A">

<feature name="city population”

content="small, medium, big, metropolitan’

normalize="MinMax" encoder="one_hot"/>

<feature name="residence"
content="house, apt, complex, back_alley”
normalize="MinMax"/>
</node>

<node name="I2" output="B">
<feature
<feature name="job_parking_spot"” content="bool"/>

name="residence_garage"” content="bool"/>

<feature name="anti_theft_device" content="bool"/>
<feature name="other_driver" content="bool"/>
</node>

<label name="risco" ">

</data>

classes="high, medium, low

Figura 1: Editor com especificagio em XML dos dados de
entrada do projeto.

<network learning_rate="e.81"
<node name="A" output="C"
<layer class_name="Dense" units="16" activation=""relu'"/>
<layer class_name="Dense" units="32" activation=""relu""/>
</node>
<node name="B" output="C"
<layer class_name="Dense" units="8" activation=""relu'"/>
Dense 3

<layer class_name=" " units="32" activation=""relu""/>
</node>
<node name="C" output=" E

<layer class_name="Dense" units="16" activation=""relu’"/>
</node>

<node name="D" output="F"

F
<layer class_name="Dense"” units="8" activation=""relu'"/>
<layer class_name="Dense" units="32" activation=""relu’"/>

</node>
<node name="E" output="F">
<layer class_name="Dense" units="8" activation="'relu'"/>
<layer class_name="Dense" units="32" activation=""relu'"/>
</node>
<node name="F"»
<layer class_name="Dense" units="16" activation=""relu’"/>
<layer class_name="Dense" units="3" activation=""'softmax'"/>
</node>
</metwork>

Figura 2: Editor com especificacio em XML da rede neural do
projeto.

de seguros de automoéveis, com a especificacdo de colunas
com conteddo inteiro, booleano e categérico, no escopo da
tag data.

A rede neural pode ser especificada como uma sequéncia
de camadas, ou como um grafo com nés compostos de ca-
madas sequenciais e multiplas entradas. Como consequéncia
da capacidade de representar redes neurais com nds em
paralelo, as colunas da matriz de dados da entrada podem
ser agrupadas em subgrupos associados a diferentes nés de

<S>
<assign variable="risk" expression="8"/>
</5>
<S>
<if condition="(age GT 7@) OR (age LTE 26)">
{true>
<5>
<assign variable="risk" expression="risk + 1"/>
</5>
</true>
<false>
<5
<assign variable="risk"
expression="risk + 8.2"/>
</5>
</false>
</if>
</S»
<S>
<switch enumeration="city_population™>

<case value="small"/>»
<case value="medium">
<5>
<assign variable="risk" expression="risk + 0.3"/>
</5>
</case>
<case value="big">
<5>
<assign variable="risk" expression="risk + 0.6"/>
</5>
</case>
<case value="metropolitan">
<5>
<assign variable="risk" expression="risk + 1%/>
</5>
</case>
</switch>

Figura 3: Editor com especificacio em XML do algoritmo da
gerac3o dos labels.

uma rede. Esse agrupamento dos dados de entrada em nds
também pode ser observado na Figura 1, no escopo da tag
data, composta por tags node.

Para a especificacdo da rede neural, cada n6 é definido
com o seu nome, com a lista de nomes de n6s que recebem a
sua saida como entrada, e com as suas camadas sequenciais
internas. Para cada camada sdo especificados: o nome da
classe e parametros relevantes para esta classe, como por
exemplo: a quantidade de unidades de cada camada e a
funcdo de ativacdo. A especificacdo dos pardmetros de cada
classe € dinamica, de forma que o usuério tem a flexibili-
dade de definir todos os pardmetros de interesse, suportados
pela classe utilizada provida pelo framework TensorFlow ou
PyTorch. A especificagdio em XML de uma rede neural com
noés em paralelo € ilustrada na Figura 2.

A interface gréafica do Tuiuiti DLE suporta a visualizagio
e a edicdo da especificagdo do projeto no formato XML.
As facilidades de edigao e visualizagdo de erros sintéticos e
semanticos da especificagdo em XML, via interface gréfica,
refor¢cam a versatilidade da utilizac@o da especificacdo neste
formato para o projeto de DNNSs.
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Invalid Project

<project title=

Save Xml Generate Data
® =
A 4 A4
project 1
ratio Attribute is Mandatory.
learning rate "a" is Invalid. Valid value: should

be a float number like "@.07"

Preprocess

/=_-\\ |/_-\|
== ® @

<data generate_from='

<netwerk seed="123"

g =

v

Train Test

INIST" >

<feature flat="True"/»

<label name="number" classes="

</data>

optimi "Adam"

learning_rate="a"
units="128"
18"

<layer class_name se" ac

<layer class_name="Dense" units=" activ

</network>

¢hyper_parameters epochs="2"

batch_size="58"/

</project>

Figura 4: Especificacdo em XML para ilustrar deteccdo de erros.

A configuragdo de camadas e parametrizagdo da rede de
forma din&mica, com plena utilizacao das funcionalidades e
pardmetros disponibilizados pelos frameworks TensorFlow
e PyTorch, ndo impde restri¢des associadas a telas espe-
cificas de interface graficas atreladas a subconjuntos de
funcionalidades e pardmetros suportados pelos frameworks
utilizados. Desta forma, o usuério pode especificar em XML
qualquer camada suportada pelos frameworks utilizados,
com passagem de qualquer pardmetro valido na linguagem
Python, como por exemplo, nimeros, strings, listas e dicio-
narios.

Com prop6sitos educativos, prové geracao automatica de
dados tabulares e algoritmos de geracdo de labels, especi-
ficados em XML. E possivel especificar o algoritmo para
geracdo dos labels dos dados tabulares, utilizando comandos
de atribuicdo, condicionais e de iteragdo. Caso ndo deseje
gerar seus dados tabulares automaticamente, o usudrio po-
dera prover um arquivo CSV, com a representacdo dos dados
no formato tabular. O algoritmo para o calculo automaético
do label para cada linha de caracteristicas gerada aleato-
riamente é mostrado na Figura 3. Na Figura 4 € utilizada
uma especificagdo mais compacta com foco na ilustracdo da
identificac@o de erros de sintaxe ou semantica na descri¢do
da especificacdo.

3.2. Execucdo de Pré-processamento,
Treinamento, Avaliacao e Teste

Apbs a geracdo automética dos dados tabulares, € re-
alizada a etapa de processo de pré-processamento. Nesta
etapa, as colunas categoricas sdo convertidas para valores
numéricos, os eventuais valores omitidos em linhas da tabela
sdo substituidos pelo valor médio da coluna, ou a linha com
valores omitidos é descartada, e os valores numéricos das
colunas sao normalizados. Essas operacdes sdo realizadas de

acordo com as especificacdes fornecidas para o projeto, no
formato XML. A interface grafica do Tuiuit Deep Learning
suporta a visualizacdo das tabelas geradas no formato XML,
de maneira iterativa, possibilitando ao usuario reconfigurar
quantas linhas deseja visualizar por pagina na tabela, bem
como, navegar nas paginas de cada tabela.

Apbs a etapa de pré-processamento, € realizada a etapa
de treinamento. Conforme ilustrado na Figura 5, a interface
grafica do Tuiuiti Deep Learning suporta a visualiza¢do da
atualizacio de métricas de qualidade (accuracy’, precision®,
recall’ e F1 score®) a cada batch realizado. O usudrio tem
a opg¢ao de alterar os hiperparametros de treinamento, para
avaliar as alteracdes nos resultados do treinamento. Para
torna-las permanentes, essas alteragdes deverdo ser realiza-
das também na especifica¢do no formato XML.

Na etapa de treinamento, o usudrio pode visualizar a con-
figuracao da rede, sequencial ou paralela, conforme definida
na especificagdo em XML. Os posicionamentos das arestas
entre os nds sdo determinados automaticamente a partir
da implementac¢do de um algoritmo A* [9], que viabiliza
a obtencdo do caminho mais curto entre nds, evitando o
cruzamento entre conexdes e nds. A geracdo automaitica
de conexdes entre os nds de uma rede paralela, tornam
dispensével a necessidade de uma interface grafica baseada
em um editor drag and drop.

O usudario pode selecionar qualquer né ou camada da
rede para visualizar os seus dados de configuracdo. Se for

5 Acuricia: quantas predi¢des estdo corretas em relagdo a todas as
predicdes.

©Precisdo: quantas predi¢des para uma dada classe estdo corretas em
relacdo a todas as predi¢des para uma dada classe.

7Cobertura: quantas predi¢des para uma dada classe estdo corretas em
relagdo a todos os valores reais de uma dada classe.

8Pontuagio F1: média harmonica entre precisio e cobertura.
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Save Xml Generate Data
Network ACC 0.995 (0.996) Precision 0.9969 (0.9974)

Preprocess

21
& <=

Epoch: 120 Batch: 48250 Test

Recall 0.9960 (0.99) F10.9964 (0.9971) Loss {0.1085)

Configuration B

Learning Rate
0.01

Optimizer Epochs
Adam 50

Loss Function Batch Size
CategoricalCrossentropy 20

Check Frequency
50

Figura 5: Execu¢do da fase de treinamento e seus pardmetros.

um nd interno da rede, o que exclui o n6 de entrada e
o né de saida, ird visualizar as camadas sequenciais que
o compdem, podendo selecionar uma das camadas para
visualizar sua configuracdo. Se for um nd de saida, ird
visualizar a sua especificacdo. Se o n6 for um n6 de entrada
devera selecionar, adicionalmente, a coluna dos dados de
entrada, cuja especificacdo deseja visualizar. Na Figura 6, é
ilustrada uma rede com nés em paralelo e a selecdo de um n6
intermediario da rede, com o detalhamento de suas camadas
e o subsequente visualizacdo da especificacdo de uma de
suas camadas. Na Figura 7 é caracterizada somente a regidao
da imagem de saida relevante para ilustrar a sele¢cdo de uma
dada coluna do n6 de entrada e a visualizagdo da especifica-
¢do da coluna selecionada. De forma semelhante, na Figura 8
¢ ilustrada a selecdo do n6 de saida e da visualizacdo da sua
especificacdo. Na etapa de teste € mostrada a evolucdo dos
célculos das métricas de qualidade, incorporando também os
valores gerados na etapa de treinamento.

Também na etapa de treinamento, baseado em uma
periodicidade default, ou especificada pelo usuario, ocorre
o salvamento dos pesos da rede sendo treinada, caso a perda
seja menor do que a perda associada ao salvamento anterior.
A cada nova execucdo do projeto, o usuario tem a opcdo de
escolher uma versao do projeto associada a uma determinada
configuracdo de pesos da rede gerada em treinamentos ante-
riores, ou executar o treinamento em uma nova versao desde
o inicio.

3.3. Exportacéo e Importacio de Codigo
Adicionalmente, o usuario tem a opg¢do de solicitar a
geracdo de cddigo para exportacdo, para execugio por in-
terpretadores Python, como por exemplo, o Google Colab.
Figura 9 mostra a definicdo do modelo no cédigo gerado
para o projeto especificado na Figura 2, Figura 10 mostra

o carregamento de dados e a Figura 11 mostra o treinamento
da rede neural.

Finalmente, pode ser necessario complementar o modelo
executavel gerado a partir da especificacdo XML. Para tratar
essa questdo, o Tuiuiti Deep Learning suporta a referéncia
de adaptadores, substituindo camadas ou nds da rede por
c6digo Python implementado de acordo com o framework
escolhido, o que permite encapsular opera¢des que ndo
podem ser mapeadas diretamente da especificagdo em XML.

3.4. Especificidades no Tratamento de Imagens e
Textos

Ap6s a descri¢do de todas as etapas de processamento
para dados tabulares, sdo comentadas as especificidades
para imagens e textos. Em ambos os casos ¢ mantida a
especificacdo do projeto em um arquivo no formato XML.

A entrada de dados como imagens € padronizada pela
utilizagdo de diretérios estruturados em subdiretérios que
mapeiam as classes de saida da rede, compostos de arquivos
de imagens, cujo redimensionamento de imagens de tama-
nhos distintos pode ser definido na especificacdo em XML.

Para o tratamento de imagens, o padrdo utilizado para
prover os dados de entrada € um diretério composto de
subdiretdrios associados a cada uma das classes que serdo
classificadas na saida. Em cada um desses subdiretorios,
devem ser providos arquivos com as imagens para as quais
a respectiva classe deve ser predita. Opcionalmente, os pa-
rametros que definem as dimensdes e o método utilizado
pararedimensionamento de imagens com tamanhos distintos
podem ser especificados para o projeto em XML.

Com propésitos educativos, também sdo suportados os
formatos utilizados por softwares populares tais como: mnist
[15], fashion-mnist [18], ciphar10 e ciphar100 [13]. Na fase
de testes é possivel visualizar, para cada classe de saida, as
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Figura 6: Grafo da rede e camadas de um né interno selecionado.
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Figura 7: Grafo da rede e especificacdo do né de entrada.

Graph Output

categories high, medium, low
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name risco

@ nullfill  drop
C
type label

Figura 8: Grafo da rede e especificacdo do né de saida.

imagens que foram erroneamente preditas. Na Figura 12, é
ilustrado o popular projeto MNIST que tem como objetivo
a predicdo de digitos de 0 a 9, a partir de imagens escritas a
mao. Para cada digito predito, sdo reportadas as quantidades

de imagens preditas erroneamente e a quantidade total de
imagens preditas. Na Figura 12, o usuario selecionou a classe
de saida correspondente ao digito 0, para o qual sdo mos-
tradas as imagens respectivamente associadas aos digitos
para os quais foram preditas incorretamente. A partir do
percentual de erro de predicdo e das caracteristicas visuais
das imagens preditas incorretamente para cada classe de
saida, o usuario obtém uma realimentag@o para reconfigurar
o seu projeto de DNN.

Para o tratamento de textos, o padrdo utilizado para
prover os dados de entrada sdao arquivos, no formato TXT,
com uma sequéncia de sentengas, para alimentar as etapas de
treinamento e de teste. O titulo de cada arquivo caracteriza a
etapa (emphtrain ou emphtest), o identificador do exemplo,
e um valor inteiro associado a uma determinada avalia-
cdo. Até o presente momento, a padronizacdo do formato
para prover entradas de texto estd focada em aplicagdes
de analise de sentimentos [16]. Neste contexto, avaliacdes
dentro de um dado intervalo podem ser mapeadas em uma
dada classe de saida, conforme definidas na especificacao
do projeto em XML. Na especificacdo do projeto, o usuirio
deve definir o tamanho maximo de palavras do vocabulério
e o tamanho méaximo de palavras que serdo capturadas em
cada sentenca. A partir dessas defini¢des, na etapa de pré-
processamento, as palavras sio mapeadas em representacdes
numéricas. Adicionalmente, o usuario pode especificar o uso
do Word2Vec, cuja implementacdo [7] foi incorporada ao
Tuiuit Deep Learning, para gerar representacdes numéricas
para um dado vocabuldrio e, posteriormente, reutilizar essas
representacdes em novas execucgdes de um dado projeto.

Pagina 7 de 10



Tuiuit Deep Learning

class CustomieuralNetModel (Model):
def init (self):

super(CustomNeuralNetModel, self). init ()

self.node_A = Sequential([
Dense(units=16, activation="sigmoid"),
Dense(units=32, activation="tanh")

D

self.node_B - Sequential([
Dense(units=8, activation="relu"),
Dense(units=32, activation="elu")

D

self.node C = Dense(units=16, activation="relu")

self.node_D = Sequential([
Dense(units=8, activation="sigmoid"),
Dense(units=32, activation="relu")

D

self.node E = Sequential([
Dense(units=8, activation="relu"),
Dense(units=32, activation="elu")

D

self.node_F = Sequential([
Dense(units=16, activation="relu"),
Dense(units=3, activation="softmax")

D

def call(self,input, training=None, mask=None):
input_A = input[:, 2:4]
output_A = self.node_A(input_a)

input B = [input[:, ©:2], input[:, 4:8]]
input B = tf.concat(input B, 1)
output_B - self.node B(input_B)

input_C = [output_a, output_B]
input C = tf.concat(input C, 1)
output C = self.node C(input C)

input_D = output_C
output_D = self.node D({input_D)

input_E - output C
output_E = self.node_E(input_E)

input F = [output D, output E]
input F = tf.concat(input F, 1)
output_F = self.node_F(input_F)

return output_F

Figura 9: Exportacio de cédigo parte 1 - declaraco da classe
da rede neural.

Além da padronizagdo suportada para dados tabulares e
imagens, suporta a entrada de dados tabulares, imagens ou
textos no formato numpy, representado por um arquivo com
extensao npz.

4. Conclusao e trabalhos futuros

As principais caracteristicas do Tuiuid Deep Learning
sdo: (a) suporta todas as etapas de desenvolvimento de
DNNGs: pré-processamento de dados, treinamento, avaliagdo
e teste; (b) a especificacdo utilizada em XML é versitil
para definir dados de entrada e configuracdo da rede se-
quencial e paralela, sem impor restri¢des associadas as telas

def loader(features, labels, batch size):
labels = tf.keras.utils.to categorical(labels)
data = (features, labels)
data = Dataset.from tensor slices(data)
return data.batch(batch_size)

def load npz(path, batch size):

train = val = test = None

data = np.load(path)

if 'train features' in data and 'train labels' in data:

train = loader(

data[ "train_features'],
data[ "train labels'],
batch size

)

if 'wval features' in data and ‘val_labels' in data:
val = loader(
data[ "val_features'],
data[ "val_labels'],
batch_size

)

if "test features' in data and 'test_labels' in data:
test = loader(
data[ "test_features'],
data[ "test_labels'],
batch_size

)

return train, val, test

Figura 10: Exportacdo de cédigo parte 2 - carregamento de
dados.

especificas de interface graficas atreladas a subconjuntos de
funcionalidades e parametros suportados pelos frameworks
utilizados; (¢) suporta visualizagdo e edicdo da especificacio
e de hiperpardmetros da rede; (d) suporta importagdo e ex-
portacdo de c6digo; (e) padroniza entrada de dados tabulares
e imagens, suportando o redimensionamento de imagens
quando necessario.

Adicionalmente, é amigavel para propoésitos educatio-
nais, com suporte a: (a) geragdo automatica de dados tabu-
lares a partir da especifica¢do das caracteristicas das tabela
e do algoritmo de geracdo de labels; (b) entrada de dados
de datasets populares como mnist, cipharl0Q e cipharl00;
(c) suporta a visualizacdo de todas as imagens preditas
incorretamente para cada classe de saida, para que o usuario
possa avaliar visualmente os tipos de caracteristicas que
estdo sendo mal capturado no aprendizado da rede, de forma
a poder alterar os hiperpardmetros ou a prépria arquitetura
da rede utilizada.

O Tuiuit Deep Learning suporta a entrada de dados
tabulares, imagens ou textos no formato numpy, represen-
tado por um arquivo com extensdo npz. No entanto, para
manter o formato original dos dados, a padronizacdo atual
para textos suporta basicamente a entrada de informacao
utilizada para aplicacdes de andlise de sentimentos, para as
quais € associada uma avalia¢do que, conforme definido na
especificacdo do projeto em XML, pode ter seus intervalos
de valores (de avalia¢des) mapeados nas classes de saida da
rede. A primeira meta para trabalhos futuros, é a definicao
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metrics = [tf.keras.metrics.CategoricalAccuracy()]
model = CustomNeuralNetModel()
if os.path.exists(weights path):
model.load weights(weights path)
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=8.01)
model.compile(
metrics=metrics,
loss=tf.keras.losses.CategoricalCrossentropy(),
optimizer=optimizer

callbacks = [
tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(

weights_path,
monitor="val loss’,
verbose=@,
save_best_only=False,
save_weights_only=False,
mode="auto",
save freq-save freq,
options=None

]

model.fit(
train,
epochs=5@,
validation_data=val,
callbacks=callbacks

)

model.evaluate(test)

Figura 11: Exportac3o de cédigo parte 3 - treinamento da rede
neural.

de uma padronizacdo mais abrangente para dados de entrada
baseados em textos, para incorporar informagdes necessarias
para tratar outros tipos de aplicacdes de Processamento de
Linguagem Natural.

A segunda meta para trabalhos futuros, é validar pos-
siveis evolucdes para a expressividade da linguagem de
especificacio em XML. A metodologia proposta para esta
tarefa, € a prototipagem do mapeamento de um espectro
representativo de implementacdes de DNNs, referenciadas
por artigos disponiveis na internet, para especificacdes XML
complementadas por adaptadores. O uso de adaptadores
para prover codigo complementar viabiliza a representagdo
de complexos projetos de DNNSs. Entretanto, quanto maior
for a expressividade da linguagem de especificagdo, menor
serd a dependéncia do uso de adaptadores, com consequente
diminuicdo de cédigo adicional necessario a ser provido pelo
usuario.
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Figura 12: Fase de testes mostrando erros de predic3o.
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