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Resumo

O processo de ensino e aprendizagem no meio académico para areas em Machine
Learning sempre foi um assunto extremamente complexo, principalmente devido a na-
tureza envolvida na criagao dos modelos, processo de treinamento e escalabilidade dos
dados envolvidos que alimentam esse processo. A complexidade tende a aumentar
quando entramos no ramo de Aprendizagem Profunda, em modelos como Transforma-
dores, MLP, CNN, RNN e Encoders, Decoders. E notdvel a dificuldade encontrada em
acompanhar matematicamente o funcionamento dos modelos e garantir o entendimento
visual dos passos envolvidos nos calculos até chegar no resultado esperado e no processo
de avaliacdo. Essa dificuldade causa um entendimento subjetivo de todo o universo
de operagoes com os modelos, e consequentemente dificulda do trabalho do educador
e do aluno. Ao realizar um processo de revisao sistemética da literatura, usando arti-
gos cientificos nos principais indexadores como Scopus, Elsiever e IEEE, para busca de
ferramentas, softwares ou frameworks voltados para visualizacao e ensino dos processos
de treinamento em modelos de Deep Learning, podemos encontrar algumas solugoes
existentes como por exemplo as bibliotecas BertViz e Ecco em Python, que lidam com
processamento de linguagem natural. A maior parte da literatura existente, assim como
o BertViz ou Ecco, abordam o tema em uma perspectiva tedrica do problema e de uso
da ferramenta. Os frameworks existentes conseguem ser usados de forma facil e objetiva
para representacao de resultados finais do processo de treinamento em modelos de Deep
Learning, usando como base uma execugao em um Notebook e uma interagao minima
com usudrio nas saidas. Porém, as ferramentas existentes nao exploram integragoes
com outras bibliotecas e real capacidade didética para acompanhar o raciocinio ma-
temé&tico nos modelos, com um passo a passo mais compreensivel. Além disso, em todos
os softwares analisados, temos um alto grau de acoplamento com saidas de execugao
em células de um Notebook apenas, dificultando integragoes com outras plataformas
ou uma aplicacdo Web para o usudrio. Este Projeto Final de Graduacao tem como
principal objetivo o desenvolvimento de um Software que funcione como um arcabougo
para visualizagao e ensino de modelos de aprendizado profundo, através de um canal de
comunicagao com o usudrio onde os parametros de treinamento do modelo podem ser
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inseridos de forma flexivel e o resultado do processo de treinamento e avaliagao pode ser
exibido em tela através de gréficos e diagramas explicativos. A ferramenta selecionada
para aplicagao no projeto foi a biblioteca BertViz em Python, que propoe uma demons-
tragdo visual do mecanismo de atencdo em redes de Transformadores. Construimos
um front-end em React para comunicagdo com usudrio, passagem de parametros de
treinamento e visualizacao grafica do resultado dos modelos e as operagoes, e um back-
end em Python responsével pelo tratamento da informacao e treinamento do modelo
usando um Jupyter Notebook. Como resultado do projeto, temos uma aplicagao Web
que fornece uma representacao visual dos pesos de atencdo em um modelo Transformer
simples, com uma camada de atengao, onde o usudrio seleciona o texto de entrada, o
numero de cabegas de atencao, a dimensao para o embedding e o modo de visualizagao
do BertViz. Este desenvolvimento foi importante para consolidagao pratica e revisao de
conceitos de Deep Learning e apresentou um bom resultado para a proposta, que era
justamente a representacao visual para ensino com modelos de aprendizado profundo.
Por enquanto, a aplicagao ainda se encontra em ambiente local, com perspectivas para
uma evolucao usando uma integragao em nuvem e treinar o modelo em um ambiente
remoto com maior capacidade e recursos. Além disso, temos perpectiva de evolugao
para especializar mais o resultado visual esperado, exibindo os passos intermediarios
para calculo das informagoes Query, Key e Values, bem como uma representagao do
embedding para dimensoes menores. Por ultimo, espera-se que a aplicacao possa ser
generalizada para representar visualmente outros tipos de modelo como CNNs e RNNs
por exemplo.

1 Introducao

Trabalhar com Machine Learning é um assunto inevitavelmente trabalhoso na area da Com-
putagao e Ciéncia de Dados, principalmente devido a complexidade envolvida na criacao dos
modelos, processo de treinamento e escalabilidade dos dados envolvidos que alimentam esse
processo. A complexidade tende a aumentar quando entramos no ramo de Aprendizagem
Profunda, em modelos como Transformadores, MLP, CNN, RNN e Encoders, Decoders. E
notdvel a dificuldade encontrada em acompanhar matematicamente o funcionamento dos
modelos e garantir o entendimento visual dos passos envolvidos nos calculos até chegar no
resultado esperado e no processo de avaliagao, principalmente na area académica e ensino em
disciplinas de Maching Larning ou areas correlacionadas. Quando temos um baixo nimero
de neurdnios envolvidos nas redes neurais e poucas camadas no modelo, a representacao
visual do problema pode ser realizada de forma simples com desenhos demonstrativos, ao
contrario de cendrios onde encontramos um numero exponencial de parametros envolvi-
dos. Para modelos dessa natureza, uma simples representagao por desenho é invidvel de ser
compreendida e até mesmo formulada, devido a ordem de grandeza envolvida no processo,
mesmo com auxilio de bibliotecas ja conhecidas como o Keras ou TensorBoard.

Parte da metodologia deste projeto final de graduagao envolveu uma revisao sistemética da
literatura, com artigos cientificos nos principais indexadores como Scopus, Elsiever e IEEE,
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para busca de ferramentas, softwares ou frameworks voltados para visualizacao e ensino
dos processos de treinamento em modelos de Deep Learning. A maior parte da literatura
existente aborda o tema em uma perspectiva tedrica do problema, com uma introducao ao
uso da ferramenta e explicagoes matematicas dos algoritmos usados para treinamento do
modelo, metodologias para explicar de forma mais clara a representacao de redes neurais
complexas e seus devidos parametros, representacoes melhores dos calculos envolvidos para
obtencao dos valores dos parametros, representacao do algoritmo de Backpropagation e uma
anélise do potencial dessas ferramentas em cendrios tedricos.

De todos os artigos cientificos levados em consideragao na revisao sistematica da literatura,
apenas a biblioteca BertViz em Python apresentou real potencial pratico para resolver o
problema com a visualizagdo do processo de treinamento e uma representacao estruturada
do modelo. A maior parte desses artigos nao explora o potencial técnico da ferramenta
para uma implementacao objetiva, integragoes com outras bibliotecas e real capacidade
didatica para acompanhar o raciocinio matematico nos modelos, com um passo a passo
compreensivel. O BertViz em especial explora melhor o mecanismo e as camadas de atencao,
e o processo de tokenizacao através de uma comunicagao com o usudrio mais explicativa,
porém ainda assim nao ¢é suficiente para um potencial didatico efetivo com o usuario final,
visto as limitagoes arquiteturais da ferramenta para uso através de execugao de codigo em
células de um Notebook necessariamente, sem expor uma interface flexivel e aberta para o
usuario como uma aplicagdo Web ou estrutura similar. Além de manter um acoplamento
alto com um notebook, o BertViz nao expoe de forma clara e visivel algumas estruturas
internas no processo de treinamento do Transformer, como os valores de Query, Key, Values
e o embedding, visto que ele s6 se preocupa com o processo e resultado final apds todas
as iteragoes necessarias no algoritmo de treinamento e descarta representagoes graficas das
operacoes parciais.

Dado as limitagoes exploradas nos artigos da comunidade académica sobre as ferramentas
para representacao de modelos de Deep Learning e as restricoes impostas pela utilizacao
do BertViz conforme analise acima, este Projeto Final de Graduagao teve como princi-
pal inspiragao o desenvolvimento de um arcabouco/plataforma para visualizagdo e ensino
de modelos de aprendizado profundo, de forma acessivel para um usuario qualquer e dis-
ponibilizacao do material implementado para a comunidade académica majoritariamente,
principalmente para os cursos de computacao e aulas com profissionais na area de Ma-
chine Learning ou areas correlacionadas. O modelo para Tranformer foi adotado como
base para potencial didatico na construgao da aplicacao, usando o BertViz como principal
ferramenta auxiliar para a representacao visual do resultado para os pesos de atencdo na
camada definida pelo processo de treinamento, bem como promover uma interacao minima
com o usuario em tela. Para a organizacao e implementagao efetiva da arquitetura e cédigo
do projeto, foi desenvolvida uma aplicacao front-end em React e outra aplicagao back-end
Python, assim como comunicacoes com o Jupyter Notebook, pytorch para criacao do modelo
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e dos métodos de treinamento e integracoes com a lib BertViz mencionada anteriormente.O
restante deste artigo estd organizado da seguinte maneira: na Secao 2, mostramos alguns
trabalhos relacionados, obtidos através de uma revisao sistematica da literatura; na Secao 3,
apresentamos a metodologia adotada no trabalho, incluindo os processos abordados para
o desenvolvimento do projeto, provas de conceito, arquitetura, fluxogramas, estrutura da
aplicagao sugerida e implementacao do cédigo; na Segdo 4 mostramos os resultados obtidos
ao longo do projeto, mais especificamente testes com a aplicacao ja desenvolvida; por fim,
na Secao 5 fazemos as consideracoes finais sobre o trabalho desenvolvido, recapitulando as
contribuicoes do trabalho e projetando as préximas etapas desta pesqusa.

2 Trabalhos Relacionados

Para a fase de revisao da liteatura neste projeto final de graduacao, foram analisados varios
artigos cientificos, papers e conferéncias nos principais indexadores do mercado (Elsiever,
Scupus, ACM, TIEEE, Springer). O diagrama prisma foi utilizado para realizacao de uma
coletanea com o nimero de artigos encontrados e o niimero de artigos filtrados apds processo
de refinamento com o real conteddo de interesse para esse projeto. O objetivo foi encontrar
contetdos que demonstrassem de forma clara e objetiva ferramentas, frameworks ou meto-
dologias para visualizacao e ensino de modelos de aprendizado profundo, de forma didatica
e com potencial para explorar as ferramentas e bibliotecas necessarias em Software para a
contrucao dessas aplicagoes. Para o processo de organizacao da leitura dos artigos encon-
trados, foi utilizado a plataforma ZOTEROQO, onde os principais papers de relevancia para a
nossa andlise foram cadastrados (titulo, autor e anexo PDF com o conteiido) e observagoes
relevantes e/ou resumos foram adicionados. Para o processo de pesquisa nos indexadores,
foi utilizada a busca por termos com palavras-chave e condicionais AND e OR, de acordo
com o contetido de interesse. Exemplo: (”"Deep Learning” OR ”Neural Networks”) AMD
(" Visualization” OR ”Education”). A Figura 1 demonstra de forma clara um diagrama no
PRISMA com os resultados encontrados no processo de revisao da literatura, com os devidos
numeros para cada processo de refinamento da pesquisa:
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Figura 1: Diagrama Prisma com resultado encontrado no processo de revisao da literatura
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Segue abaixo um resumo e uma analise critica dos principais artigos e papers encontrados
aderentes com a proposta para esse projeto final de graduacao:

2.1 BertViz: A tool for visualizing Multi-Head Self-Attention in the Bert
Model

Esse paper introduz o BertViz, uma ferramenta de software open-source para visualizacao
do processo de self-attention seguindo o modelo da linguagem de representacao BERT. A
ferramenta proporciona uma visualizagdo do processo de attention em trés niveis de gra-
nularizagao: nivel attention-head, nivel do modelo e nivel do neurénio na rede neural. O
repositério oficial no github pode ser encontrado no link https://github.com/jessevig/
bertviz?tab=readme-ov-file. Além disso, um video préatico demonstrativo para a pla-
taforma pode ser encontrado em https://www.youtube.com/watch?v=187JyiAdpyk. A
ferramenta pode ser utilizada por um notebook no Collab ou Jupyter a partir de uma API
Python simples que suporta modelos Hugging Face (https://huggingface.co/models).
Segue abaixo uma descricao referente aos 3 modos de visualizacao disponiveis do BertViz,
ponto-chave para a utilizacao eficiente da ferramenta

Modo de visualizagao Head-View No Head-View, apresentamos uma visualizagdo para
um ou mais Attention-Heads em uma mesma camada na rede neural e os padroes envolvidos,
conforme mostra a Figura 2. O propdsito desse modo de visualizagao é mostrar como o fluxo
de attention é distribuido entre os tokens para uma determinada camada/head

Layer: 0 & Attenmbon:| All ']

[
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cat cat
sat sat
on on
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mat mat

[SEF] [SEF]
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cat cal
lay lay
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Figura 2: Modo de visualizacao HeadView no BertViz
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Para um processo de visualizagao personalizado no Head-View, o usuério pode selecionar
a camada desejada (Layer), um ou mais attention-heads e o sentence-level attention filter
(filtro para attention da sentenca de origem para a sentenga de destino). O usudrio também
podera ter a opgao de filtrar o attention por um determinado token. O self-attention é
representado através das linhas azuis que conectam os tokens de origem (esquerda) com os
tokens de destino (direita) e a espessura das linhas de conexao repreenta o Attention Score
para o problema especificado

Modo de visualizacao Model-View O Model-View disponibiliza um modo de visua-
lizagao ”bid’s eye”’do attention entre todas as camadas e heads do modelo. Os attention
heads sao disponibilizados para visualizacao através de um formato tabular, onde as li-
nhas representam as camadas e as colunas representam os heads. Cada par camada/head
é representado através de um formato thumbnail que transmite o formato do padrao do
attention. O usudrio pode também clicar em qualquer head no formato tabular e visualizar
os tokens envolvidos, conforme demonstra a Figura 3. O Model-View possui como objetivo
principal habilirar que os usuarios consigam facilmente pesquisa todos os head-attention e
visualizar como os padroes do attention estao sendo gerados e distribuidos entre as camadas
do modelo.

Layer 2, Head 0

Layers

Figura 3: Modo de visualizacao ModelView no BertViz
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Modo de visualizagao Neuron-View O Neuron-View mostra a visualizagdo dos neurdnios
individuais na query e vetores-chave e mostra como eles interagem entre si para produzir
os scores de attention. Dado um determinado token selecionado pelo usudrio, esse modo
de visualizagao mostra o processo de computacao do attention desse token para os demais
tokens de destino na sequéncia (direita), conforme demonstra a Figura 4. Enquanto o modo
de visualizagao Model-View mostra quais padroes de attention o BERT estd apredendndo, o
Neuron-View se preocupa em mostrar como o BERT estd formando esses mesmos pedroes,
de forma visual.

Layer:| 0 3 Head: O §|Attention: Al v
Query q Key k q x k (element-wise) q-k Softmax
[CLS] [ | | O/ | | [ 0 [cLS]
the U I NI | I the
cat I | [ cat
sat l ' '_ I | sat
on LSRN o) SUTET T 7 FI §efi on
©  the | LT I L1 I the
mat I | | | mat
[SEP) mun I | [SEP)
the N the
cat [17] | | cat
lay ] | | lay
on | | | on
the I I | the
rug I [ rug
[SEP] [ 11 Il (SEP]

Figura 4: Modo de visualizacao NeuronView no BertViz

Temos um exemplo de uso da lib BertViz em Python, demonstrando o processo de ren-
derizacao da informacado em um Notebook no Collab, com um modelo pré treinado, na
visualizagao Neuron View, conforme mostra a Figura 5.
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from bertviz.transformers neuron view import BertModel, BertTokenizer
from bertviz.neuron view import show

model type = 'bert'

model version = 'bert-base-uncased'

model = BertModel.from_pretrained(model_version, output_attentions=True)
tokenizer = BertTokenizer.from pretrained(model version, do lower case=True)
show(model, model type, tokenizer, sentence a, sentence b, layer=4, head=3)

Layer: Head: Attention:

[CLS] [CLS]

the
cat cat

sat
on
the
mat
[SEP]

the

Figura 5: Exemplo de uso da lib BertViz com modelo pré-treinado

2.2 Ecco: An Open Source Library for the Explainability of Transformer
Language Models

O artigo apresenta o Ecco, uma biblioteca de codigo aberto projetada para melhorar a expli-
cabilidade de modelos de linguagem baseados em Transformer. Ele fornece ferramentas para
capturar, analisar e visualizar os mecanismos internos desses modelos, ajudando pesquisado-
res e desenvolvedores a compreender melhor seu funcionamento.
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Funcionalidades

e 1. Atribuicao de Saliéncia de Entrada:
— o Analisa a importancia de tokens de entrada para a geracio de tokens de saida.

— o Visualizacoes interativas destacam os tokens mais influentes em cada previsao
do modelo.

e 2. Exame de Estados Ocultos:

— o Permite explorar a evolucao dos estados ocultos ao longo das camadas do
modelo.

— o Ferramentas como Anadlise de Correlagao Candnica (CCA) e variagdes, como
SVCCA e PWCCA, permitem comparar representacoes internas.

e 3. Ativagbes de Neurdnios:

— o Monitora como os neurdnios respondem aos tokens de entrada e contribuem
para os resultados.

— o Ferramentas de reducao de dimensionalidade, como Fatoracao de Matrizes
Nao-Negativas (NMF), ajudam a identificar padroes subjacentes nas ativagoes.

e 4. Exploracao Interativa:

— o Interfaces interativas dentro de notebooks Jupyter permitem andlise visual
detalhada.

— o Suporte a modelos como GPT-2, BERT e RoBERTa, com expansao planejada
para outros modelos.

Estudos

e Probing Classifiers: O Ecco foi usado para explorar as ativagbes de neuronios em
camadas Feed-Forward para identificar informagoes de classe gramatical (PoS) nos
dados.

e Visualizagao de Rankings de Tokens: Ferramentas permitem rastrear como previsoes
de tokens evoluem através das camadas do modelo, ajudando a entender decisoes
complexas, como acordos sujeito-verbo.

Conclusao O Ecco fornece uma plataforma robusta para analisar e interpretar modelos
baseados em Transformer. Ele combina facilidade de uso, visualizagOes ricas e métodos
avancados de explicabilidade, contribuindo para maior transparéncia e compreensao no
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aprendizado de méaquina. A biblioteca é de cédigo aberto e incentiva contribuices da
comunidade para expandir suas capacidades.

2.3 A User-Based Taxonomy for Deep Learning Visualization

O artigo apresenta uma abordagem para categorizar ferramentas e métodos de visualizagao
no aprendizado profundo, destacando sua relevancia para melhorar a interpretabilidade de
modelos complexos. A proposta inclui uma taxonomia baseada nos tipos de usuarios e seus
objetivos especificos, assim como as arquiteturas de redes mais comuns. O aprendizado pro-
fundo revolucionou dreas como reconhecimento de imagens, traducao automatica e sistemas
de resposta inteligente, superando métodos tradicionais de aprendizado de méaquina. Ape-
sar dos avancos, a falta de interpretabilidade é um grande desafio, especialmente em areas
criticas como medicina e financas, onde transparéncia e confiabilidade sao essenciais. A
visualizagao é destacada como uma solucao para superar a percepcao de ”caixa preta”dos
modelos de aprendizado profundo.O artigo categoriza as ferramentas de visualizacao em
quatro grupos principais de usuarios:

e 1. Iniciantes: Ferramentas como TensorFlow Playground e Deep Visualization Tool-
box ajudam a ensinar conceitos basicos de aprendizado profundo. Foco em criar uma
intuicao visual de como as redes funcionam.

e 2. Praticantes: Métodos como TensorBoard e CNNVis auxiliam na avaliagdo de
arquiteturas de redes neurais. Fornecem insights sobre como os dados fluem pelas
camadas e como as conexoes entre neurénios sao estruturadas.

e 3. Desenvolvedores: Ferramentas como ActiVis e DGMTracker ajudam a depurar e
melhorar modelos durante o treinamento. Incluem visualizagoes de pesos, gradientes
e métricas, facilitando a detecgao de problemas no modelo.

e 4. Especialistas: Estudos focam na explicacao visual, com métodos como Grad-CAM
e mapas de saliéncia. Visam interpretar os resultados do modelo e identificar quais
partes dos dados influenciam as decisoes.

Objetivos

e Ensinar Conceitos: Focado em iniciantes, com ferramentas interativas para demons-
trar como redes neurais operam.

e Avaliar Arquiteturas: Para praticantes, visualizando a estrutura das redes e o fluxo
de dados.

e Depurar e Melhorar Modelos: Auxiliar desenvolvedores no ajuste fino de parametros
e na otimizagao de desempenho.
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e Explicacao Visual: Permitir que especialistas interpretem as decisoes dos modelos,
aumentando a confiabilidade e a transparéncia. Principais Arquiteturas de Redes

e DNN (Redes Neurais Profundas)
e CNN (Redes Neurais Convolucionais): Com foco em tarefas de visao computacional.
e RNN (Redes Neurais Recorrentes): Aplicadas em processamento sequencial.

e DGM (Modelos Gerativos Profundos): Usados em aprendizado nao supervisionado,
como GANs e VAEs. Desafios e Oportunidades Futuras

e Melhorar Interpretabilidade: Criar métodos mais robustos e confidveis para explorar
os modelos em profundidade.

e Sistemas Progressivos de Andlise: Desenvolver ferramentas que combinem visualizagao
interativa com andlise detalhada.

e Redes Avancadas: Adaptar métodos de visualizacao para arquiteturas mais comple-
xas, como DenseNet e redes seq2seq.

Conclusao

O artigo apresenta uma visao abrangente do campo emergente de visualizacao para apren-
dizado profundo, destacando a necessidade de métodos acessiveis e confidveis para usuarios
com diferentes niveis de experiéncia. Além disso, ele enfatiza a importancia da explicagao
visual como um passo critico para superar a falta de interpretabilidade nos modelos.

Impactos
e Facilita o aprendizado de conceitos por iniciantes.
e Melhora a eficiéncia e a transparéncia no desenvolvimento de modelos complexos.

e Amplia a adogao de aprendizado profundo em dominios que exigem alta confiabilidade.

2.4 The Educational Resource Management Based on Image Data Visu-
alization and Deep Learning

O artigo explora o impacto do uso de técnicas de visualizagao de dados e redes neurais con-
volucionais (CNNs) em sistemas de gestao de recursos educacionais (ERMS). Esses métodos
visam resolver problemas comuns como localizagdo imprecisa de recursos e baixa eficiéncia
na utilizacao. O estudo combina essas tecnologias para otimizar o ERMS, analisando sua
aplicacao, desafios e desempenho experimental.

Objetivos do Estudo
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e Analisar o papel do ERMS: Centralizar e organizar recursos educacionais para facilitar
o acesso e compartilhamento.

e Aplicar técnicas de visualizacdo e CNNs: Melhorar a precisao e eficiéncia do gerenci-
amento de recursos.

e Validar o modelo proposto: Realizar experimentos para comparar o desempenho do
modelo otimizado com métodos tradicionais.

Principais Descobertas

e Papel do ERMS na Educagao: Centralizacao de recursos em uma unica plataforma,
Promocgao do compartilhamento e personalizacao de materiais educacionais. Melhor
suporte a professores e alunos para ensino e autoaprendizado.

e Aplicacdo de CNNs: Extracdo de caracteristicas de imagens, como bordas e texturas,
para classificar e localizar recursos. Uso de funcgoes de ativacao avancadas, como
PReLU, para melhorar a precisao e estabilidade do modelo.

e Técnicas de Visualizacao de Dados: Transformacao de dados educacionais em graficos
e imagens intuitivas. Melhoria na anélise e tomada de decisGes por professores e
administradores.

e Resultados Experimentais: O modelo otimizado alcangou uma precisao de 98,1

Conclusao

O estudo demonstrou que a integracao de visualizacdo de dados e CNNs pode melhorar
significativamente a eficiéncia e precisao do gerenciamento de recursos educacionais. O mo-
delo proposto representa uma solucao pratica para desafios existentes, contribuindo para a
personalizacao e qualidade do ensino. Contudo, futuras pesquisas devem abordar limitacoes
como seguranca e estabilidade do sistema.

2.5 Explaining the Black-Box Model: A Survey of Local Interpretation
Methods for Deep Neural Networks

O artigo aborda a crescente necessidade de interpretabilidade em modelos de aprendizado
profundo, com foco nos métodos de interpretacao local. Esses métodos ajudam a entender
como as redes neurais profundas (DNNs) tomam decisoes, reduzindo a opacidade do modelo
e aumentando a confianca dos usuarios.

Principais Contribuigoes

e Taxonomia de Métodos de Interpretagao Local: Baseados em Dados (Data-driven):
Métodos que analisam perturbacoes nos dados de entrada para identificar sua in-
fluéncia nas previsoes. Exemplo: LIME, SHAP e métodos baseados em conceitos
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como TCAV. Baseados em Modelo (Model-driven): Métodos que analisam componen-
tes internos do modelo, como gradientes e pesos, para fornecer explicagoes. Exemplo:
Grad-CAM e propagagao de relevancia camada por camada (LRP).

e Reproducao de Resultados: O estudo reproduz diversos métodos de interpretacao
usando ferramentas de cédigo aberto para avaliar sua eficicia.

e Desafios e Oportunidades: Necessidade de padroes claros para avaliar a confiabilidade
das interpretacoes. Avanco em métodos de interpretacdo robustos que lidem com
perturbacoes adversas.

Resultados e Discussoes

e Métodos baseados em gradientes, como Grad-CAM, sao eficazes para identificar dreas
importantes em imagens.

e Métodos baseados em conceitos, como TCAV, permitem explicacoes mais intuitivas,
baseadas em caracteristicas compreensiveis para humanos.

e O artigo destaca o potencial das ferramentas de visualizagao para melhorar a inter-
pretabilidade e a transparéncia dos modelos de aprendizado profundo.

Conclusao

O trabalho oferece uma visao abrangente sobre métodos de interpretacao local, destacando
suas aplicacoes, limitagoes e futuros direcionamentos para pesquisas. Ele enfatiza que a ex-
plicabilidade é essencial para o uso confidvel de DNNs, especialmente em dominios sensiveis
como saude e financas.

2.6 The LRP Toolbox for Artificial Neural Networks

O artigo apresenta o ”LRP Toolbox”, uma ferramenta para a interpretagao de decisoes feitas
por redes neurais profundas (DNNs) usando o algoritmo Layer-wise Relevance Propagation
(LRP). O LRP fornece explicagoes sobre como os modelos tomam decisoes, atribuindo pon-
tuagoes de relevancia aos componentes do dado de entrada com base na topologia do modelo
treinado.

Principais Caracteristicas do LRP Toolbox

e Funcionalidades: Implementagoes independentes de plataforma em Python, Matlab e
C++ (via framework Caffe), Suporte a redes pré-treinadas, incluindo GoogLeNet e
VGG, disponiveis no Model Zoo do Caffe, Capacidade de exportar e importar modelos
e dados em formatos variados, como .mat, .npy e texto bruto.

e Objetivos: Fornecer um ambiente acessivel para explorar o algoritmo LRP, facilitando
a compreensao e a modificacao de regras de propagacao. Produzir mapas de calor que
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explicam como as entradas influenciam as previsdoes do modelo.
Aplicagao do LRP

e O LRP decompde a funcao de decisao da rede em relevancias especificas para cada
dimensao de entrada, visualizadas como mapas de calor.

e Essas relevancias podem ser positivas ou negativas, indicando evidéncias a favor ou
contra a classe predita.

Plataformas e Requisitos
e Implementagoes disponiveis para Linux, Windows e macOS.

e Ferramentas de linha de comando e interfaces graficas para Matlab, Python e C++.
Casos de Uso

Ideal para interpretar decisoes de redes profundas usadas em visdo computacional,
processamento de linguagem natural e reconhecimento de fala.

Pode ser aplicado retroativamente a redes treinadas, permitindo explicar decisoes de
projetos passados.

Conclusao

O LRP Toolbox é uma ferramenta poderosa e acessivel para explorar a interpretabilidade
de redes neurais profundas. Ele serve como um passo importante na transparéncia de mode-
los complexos, especialmente em aplicagoes que exigem explicacoes detalhadas para maior
confiabilidade e ética.

2.7 Tutorial on Deep Learning Interpretation: A Data Perspective

O tutorial explora métodos de interpretagao em aprendizado profundo, considerando dados
em diferentes formatos (imagens, texto e grafos). Ele destaca a crescente adogao de modelos
de aprendizado profundo em aplicacoes de grande escala e os desafios relacionados a sua in-
terpretabilidade, essencial para construir confian¢a em dominios criticos como saide, justica
e financas.

Principais Categorias de Métodos de Interpretacao

e Modelos Especificos vs. Agnésticos: Especificos: Dependem da estrutura interna do
modelo, como Grad-CAM para redes convolucionais. Agnésticos: Tratam o modelo
como uma caixa-preta, como LIME e SHAP.

e Baseados em Perturbacao vs. Gradiente: Perturbacao: Alteram dados de entrada
para medir o impacto nas saidas. Gradiente: Usam gradientes para calcular mapas
de saliéncia e identificar caracteristicas relevantes.
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e Interpretacao Local vs. Global: Local: Explicam previstes especificas para entradas
individuais. Global: Fornecem uma visao geral sobre a importancia das caracteristicas
em todo o modelo.

Aplicagoes em Diferentes Dominios de Dados

e Imagens: Uso de mapas de saliéncia para entender quais partes das imagens influ-
enciam as previsoes. Métodos como Grad-CAM e SHAP destacam as regides mais
relevantes.

e Texto: Técnicas pés-treinamento avaliam contribuicoes de palavras ou caracteristicas.
Métodos incluem representacoes baseadas em mapas de saliéncia e valores de Shapley.

e Grafos: Integram métodos pds-treinamento, como explicadores baseados em per-
turbacao, para atribuir significados a representagoes de grafos.

e Aprendizado por Refor¢co Profundo: Uso de mapas de saliéncia e decomposicao de
recompensas para entender decisoes de agentes em ambientes dinamicos.

Publico-Alvo

O tutorial é projetado para iniciantes e especialistas com interesse em aprendizado pro-
fundo. Ele oferece uma compreensao pratica e tedrica sobre métodos de interpretacao,
incluindo suas aplicagoes e limitacoes, além de inspirar futuras pesquisas no campo.

2.8 Flow: Differentiable Simulations for PyTorch, TensorFlow, and JAX

O artigo apresenta o Flow, uma ferramenta de cédigo aberto que facilita a implementagao
de simulagoes diferencidveis para aprendizado de maquina (ML) em contextos cientificos
e de engenharia. O Flow é compativel com bibliotecas como PyTorch, TensorFlow, JAX
e NumPy, e inclui uma ampla gama de recursos para simulacoes baseadas em malhas estrutu-
radas (eulerianas) e particulas (lagrangianas).

Principais Recursos

e Compatibilidade Multiplataforma: Integra-se com PyTorch, TensorFlow e JAX, per-
mitindo alternéncia entre bibliotecas sem copiar dados. Oferece suporte nativo a
GPU/TPU e compilagao Just-In-Time (JIT).

e Operadores Diferencidveis: Implementa operadores como gradiente, divergéncia, la-
placiano e vorticidade para malhas estruturadas e nao estruturadas. Suporte a condicoes
de contorno (Dirichlet, Neumann, periddicas) com adaptagao automatica do esquema
numérico.

e Codigo Dimensionalmente Agnéstico: Permite que o mesmo cddigo funcione em 1D,
2D, 3D ou dimensoes superiores sem modificacoes.
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e Precisao de Ponto Flutuante: Gerencia precisao global ou localmente, prevenindo
erros relacionados a tipos de dados.

e Resolugdo de Sistemas Lineares: Inclui solucionadores lineares diferenciaveis (densos
e esparsos) com precondicionadores compativeis com GPU.

e Visualizagdo Simples: Gera graficos de alta qualidade com uma unica chamada,
usando Matplotlib ou Plotly.

Exemplos de Aplicagao

e Condutividade Térmica: Determinacao de composi¢ao material por meio de simulagao
de conducao térmica diferencidvel. O Flow foi usado para reconstruir a distribuigao
de condutividade em uma simulagao 2D.

e Velocimetria de Imagem de Particulas (PIV): Reconstrucao de campos de velocidade
a partir do movimento de particulas rastreadas. O Flow permite resolver problemas
inversos usando otimizadores como L-BFGS.

e Treinamento de Redes Neurais para Simular Fluidos: Redes U-Net foram treinadas
para imitar simulagoes de fluidos incompressiveis, reduzindo erros de longo prazo.

e Outros Casos de Uso: Simulagoes de bilhar, empacotamento de esferas e propagacao
de ondas.

Conclusao

O Flow é uma ferramenta poderosa para criar simulagoes diferencidveis que combinam
fisica e aprendizado de maquina. Ele prioriza a modularidade e a legibilidade do cdédigo,
permitindo integragdao com bibliotecas populares de ML e acelerando o desenvolvimento de
solugoes complexas.

2.9 A NoC-based Simulator for Design and Evaluation of Deep Neural
Networks

O artigo apresenta o DNNoC-Sim, um simulador de alta precisao para avaliar o desempenho
de redes neurais profundas (DNNs) baseadas em Network-on-Chip (NoC). Ele aborda a cres-
cente complexidade computacional das DNNs modernas e os desafios relacionados a interco-
nexao, consumo de energia e laténcia.

Principais Recursos

e 1. Técnica de "DNN Flattening”: Converte operagoes complexas como convolucao
e pooling em operagoes do tipo multiplicagdo-acumulacao (MAC), permitindo maior
flexibilidade computacional.
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e 2. Método de Fatiamento Dinamico (Dynamic Slicing): Permite dividir modelos DNN
de grande escala em partes menores, viabilizando sua execugao em plataformas NoC
com recursos limitados.

e 3. Simulador Ciclo-Preciso: Avalia consumo de energia, largura de banda, laténcia e
precisao da classificacao em plataformas baseadas em NoC.

Resultados

e 1. Reducgao de Acessos a Meméria Off-Chip: Comparado com aceleradores DNN
convencionais, o design baseado em NoC reduziu os acessos a meméria externa entre

87

e 2. Eficiéncia Computacional: Simulagoes demonstraram que o DNNoC-Sim é eficiente
ao equilibrar o uso de meméria on-chip e off-chip, ajustando parametros como tamanho
da NoC e agrupamento de neuro6nios.

e 3. Analise de Trade-offs: Mostrou que tamanhos maiores de NoC e grupos de neurénios
resultam em menor niimero de acessos & memoéria, mas aumentam a laténcia de entrega

de dados na NoC.

Conclusao O DNNoC-Sim é uma ferramenta inovadora para projetar e avaliar DNNs em
plataformas NoC, oferecendo maior flexibilidade e eficiéncia computacional. Ele é ideal para
simular modelos modernos, como VGG-16 e MobileNet, e facilita a andlise de parametros
criticos para projetar aceleradores eficientes.

2.10 Neural Network Visualization

O artigo "Neural Network Visualization”de Jakub Wejchert e Gerald Tesauro apresenta
técnicas graficas para visualizar informagoes estaticas e dindmicas em sistemas de aprendi-
zado de redes neurais baseados em camadas. O objetivo principal é proporcionar insights so-
bre o processo de aprendizado das redes neurais utilizando o algoritmo de retropropagagao.

Principais Contribuigoes
e 1. Diagramas Visuais:

— Bond Diagram: Representa a estrutura geométrica de uma rede neural, desta-
cando pesos e topologia da rede. Os pesos sao visualizados como tridngulos ou
linhas que conectam os nds, indicando magnitude e diregao.

— Trajectory Diagram: Mostra a evolugao temporal do aprendizado em um espaco
de pesos reduzido, representando a trajetoria do gradiente descendente em um
hiperplano de erro.
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e 2. Ambiente de Visualizacao: Um sistema multi-janela exibe diferentes aspectos da
simulacao simultaneamente, incluindo erros totais, estados de saida e trajetérias de
unidades ocultas.

e 3. Animagoes: Utilizadas para estudar como os pesos evoluem ao longo do aprendizado
e como diferentes parametros influenciam as decisoes do modelo.

Aplicagoes Praticas

e 1. Funcado de Maioria: A rede foi treinada para determinar se a maioria dos nds de
entrada estava ativa. A visualizagdo demonstrou pesos uniformes e um grande viés
na saida, refletindo a solugao.

e 2. Funcao de Simetria Simples: A rede aprendeu a diferenciar padroes simétricos e
antissimétricos, utilizando dois nds ocultos para tomar decisoes.

e 3. Funcao de Simetria Geral: Exigiu a deteccao de simetria em um conjunto mais
amplo de padroes. A rede adotou uma hierarquia de pesos para resolver o problema,
comecando com pares externos e avancando para pares internos.

Beneficios observados

e Clareza na Representacao Interna: Ajuda a entender como os pesos e parametros
interagem no aprendizado.

e Deteccdo de Erros: Visualizacoes facilitaram a identificacdo de inconsisténcias no
c6digo ou no processo de aprendizado.

e Insights Sobre Dinamica de Aprendizado: Revelaram como ajustes iniciais nos pesos
podem determinar o sucesso ou fracasso na convergeéncia.

Conclusao O trabalho destaca a utilidade da visualizagao gréafica na pesquisa e no de-
senvolvimento de redes neurais, proporcionando novas ferramentas para estudar e depurar
modelos. Os autores sugerem que as técnicas poderiam ser estendidas para redes maiores
com milhares de nds e pesos, ampliando sua aplicabilidade.

2.11 Investigating the Usability of a New Framework for Creating, Wor-
king, and Teaching Artificial Neural Networks Using Augmented
Reality (AR) and Virtual Reality (VR) Tools

O artigo aborda um novo framework chamado RKNet, que utiliza ferramentas de Reali-
dade Aumentada (AR) e Realidade Virtual (VR) para criar, treinar e ensinar redes neurais
artificiais (ANNs). O objetivo é melhorar a acessibilidade e o entendimento de ANNs por
meio de representagoes visuais interativas, permitindo que até usudrios com conhecimento
limitado de ciéncia da computacgao possam explorar e operar redes neurais. Objetivos
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Objetivos

e 1. Identificar as principais dificuldades enfrentadas pelos alunos ao aprender sobre
ANNS.

e 2. Definir os requisitos de uma ferramenta visual eficaz para ensinar redes neurais.
e 3. Avaliar a usabilidade do framework RKNet para fins educacionais.
Funcionalidades do Framework RKNet

e 1. Visualizacdo de Redes Neurais em AR/VR: Representacao grafica das redes como
grafos direcionados com etiquetas, mostrando conexoes, pesos e estados. Interacao
direta em VR, permitindo manipular, rotacionar e explorar nés da rede.

e 2. Sistema Distribuido: Construcao de redes baseadas na linguagem de programacao
Erlang, com comunicacao sem memoria compartilhada entre os nés. Redes altamente
tolerantes a falhas e que permitem aprendizado colaborativo entre néds.

e 3. Foco em Educacao: Ferramentas para criar redes simples para estudantes entende-
rem conceitos basicos, como backpropagation e funcao de perda. Permite desacelerar
o processo de aprendizado da rede para melhor visualizagao dos resultados.

Pesquisa Formativa

e Participantes: 5 instrutores universitérios e 31 estudantes (26 de graduagao e 5 de
pés-graduagao).

e Descobertas: As principais dificuldades relatadas foram conectar matemética com
estrutura das redes, entender o papel de pesos e dimensoes, e compreender as camadas
de rede. Requisitos para ferramentas visuais incluiram interatividade, explicacoes de
calculos e animagoes que ilustram o funcionamento das redes.

Resultados da Avaliagao
e Usabilidade:

— 21 estudantes testaram o framework, avaliando-o positivamente em termos de
facilidade de uso e entendimento.

— As interacoes em VR receberam a maior pontuacao, destacando o aumento no
engajamento e na experiéncia de aprendizado.

e Limitagoes: Nao é possivel alterar hiperparametros diretamente no ambiente AR/VR,
mas essa funcionalidade estd planejada para futuras versoes.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

e O RKNet é uma ferramenta promissora para integrar VR e AR no ensino e no uso de
ANNSs, especialmente para néo especialistas.

e Desenvolvimentos futuros incluirao interatividade ampliada, suporte a AR para am-
bientes reais e lancamento como software de codigo aberto.

2.12 Posicionamento em Relagao aos Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados utilizados para leitura e andlise nesse projeto final de graduagao
foram fundamentais para consolidagao e entendimento tedrico de algumas ferramentas para
visualizacao de modelos de Redes Neurais profundas e particularidades no seu processo de
treinamento. A maior parte desses artigos explora o processo de treinamento de algoritmos
para Transformers, Mecanismo de Atencao, Camadas de redes neurais convencionais e Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) e apresenta uma reflexao tedérica em cima das ferramentas
que auxiliam a representacao gréafica dos parametros de treinamento, métricas de avaliagao,
passo a passo dos algoritmos, visualizacao das camadas de um modelo e desempenho do mo-
delo.

Artigos levados adiante na implementagao do projeto - Pontos positivos

Dentre todos os artigos mencionados anteriormente ao longo do processo de revisao da
literatura, o BertViz foi o mais aderente com o propdsito pratico desse projeto final de
graduacao.

A ferramenta conseguiu explorar visualmente o mecanismo de auto-atencao com multiplos
heads de atencao em um modelo BERT especificamente. Isso foi crucial para entender como
o modelo processa entradas e direciona decisGes, além de apresentar 3 formas de visualizagao
grafica diferentes. Dessa forma, foi possivel explorar a tokenizacao de uma sentenca e como
a atencao é aplicada em cima desses tokens no processo de treinamento e resultado final
ao rodar o modelo. O BertViz tem uma utilizagao bem facilitada através da biblioteca
Python, com exposigao dos métodos head view, model view e show (para visualizacao em
modo Neurdnio, com mais detalhes na camada de rede neural). Além disso, conseguimos
passar duas sentencas de texto comparativas como entrada dos métodos, e explorar como sao
organizados os pesos de atengao. A interface renderizada pelo BertViz no Jupyter Notebook
apresenta um HTML contendo um seletor para o usudrio identificar qual serd a camada de
atencao desejada para visualizacdo e qual de-para de sentenga do texto. Além disso, é
possivel selecionar os tokens individualmente para observar o padrao de atengdao. Com o
uso do BertViz, conseguimos gerar resultados de saidas graficas seguindo esses padrdes de
exibicao apds execucao das células com utilizagao de um modelo BERT pré treinado como
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teste ou treinamento de um modelo préoprio de Transformer com Multi-Head Attention
e definicao dos parametros necessarios para esse processo de treinaento como numero de
heads de atencao, tamanho da sentenca, dimensao para o embedding, niimero de iteragoes
do algoritmo (epochs) e nimero de camadas de atencao. Além disso, um ponto positivo do
BertViz é a sua utilizacao pratica para renderizacao do resultado do modelo e descoplado
do processo de treinamento, que podera ser realizado de forma indepnedente ou exportado
a partir do modelo pré-treinado BERT. Justamente pela sua arquitetura desacoplada, o
BertViz pode ser usado em conjunto com outros frameworks Python como por exemplo o
Keras ou Python, ja que ele espera apenas uma matriz de 4 dimensoes e valores numéricos
como parametro de entrada para interpretacao dos pesos de atencao.

Para analise critica da ferramenta BertViz, apds todas as analises tedricas necessarias do
artigo, foi criado uma prova de conceito através de uma implementacao de uso do BertViz no
Collab, onde obtemos um tokenizador e um modelo pré treinado do BERT, duas sentencas
de texto para tokenizagdao. A implementagdo é open source e se encontra nesse link:

https://colab.research.goo\breakgle.com/drive/
1hXIQ77A4TYS4y3UthWF-Ci7V7vVUoxmQ?7usp=sharing

A partir desse teste, conseguimos verificar a comprovar a eficicia para utilizagao do BertViz
neste projeto final de graduacdo e validar o resultado esperado nas células.

Artigos levados adiante na implementacao do projeto - Pontos limitantes

Por mais que o BertViz seja a ferramenta analisada pela revisao da literatura que mais
comprovou eficdcia com o propésito do projeto final de graduagao, ela apresentou algumas
limitacoes que foram encontradas ao longo do desenvolvimento da aplicagao principal no
projeto e rodar os métodos necessarios da bilioteca no Jupyter Notebook (independente-
mente de onde estamos rodando, seja no Collab de forma remota ou localmente na méquina
para testes):

e Problema em relagao a dimensionalidade na estrutura dos pesos de atencao gerados
pelo treinamento de um Tranformer préprio (independentemente do ntimero de heads
de atengdo computados como parametros de entrada) em comparacao com a dimen-
sionalidade dos pesos de atengao esperado como entrada para os métodos do BertViz
que renderizam o output com as simulacoes de atencao e os tokens. Foi observado
que essas estruturas estavam divergentes. O BertViz espera uma lista de 4 dimensoes
com os pesos da atencao, além dos devidos tokens gerados pelas sentencas finais pas-
sadas como entrada. O treinamento o modelo préprio de Transformer com camdas
de MultiHead-Attention constrdi a estrutura dos pesos de atencao a partir de mani-
pulacdo de matrizes e obtengao dos valores de Query, Key e Values (necessérios para
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o Tranformador) no método forward para o treinamento do modelo. O resultado apds
treinamento é uma estrutura de pesos de atencao com 3 dimensoes apenas, conforme

demonstrado abaixo:
Processo de construgao das estruturas Query, Key e Values

Wq = nn. Linear (embed_size , embed_size)
Wk = nn. Linear (embed_size , embed_size)
Wv = nn. Linear (embed_size, embed_size)

def forward(self, x):
x = self.embedding(x)

X = x.transpose (0, 1)

batch_size , seq_len, d_model = x.shape

Q = self . Wq(x)
K = self . Wk(x)
V = self .Wv(x)

output, attention_weights = self.attention (Q, K, V)

Onde Wq, Wk e Wv sao estruturas lineares usadas como base e Q, K e V sao as
estruturas obtidas para Query, Key e Values, respectivamente, no processo de treina-
mento do Transformer, e que sao usadas na obtencao dos pesos de atencao. Podemos
observar a estrutura dos pesos de atencao que esta sendo montada segue uma dimensi-
onalidade [seq len, batch size, embed size], ao contrario da dimensionalidade e formato
esperado pela entrada no BertViz:

Processo de renderizacao dos pesos de atencao no BertViz
from bertviz import head_view
def visualize_attention (attention_weights, tokens,

sentence_b_start ):
head_view (attention_weights , tokens, sentence_b_start)

A complexidade dessas estruturas no processo de treinamento e no formato esperado
pelo BertViz ocasionou pontos de dificuldade ao longo da implementacao do projeto.
A solucgéo adotada foi transformar a estrutura de attention weights ao longo do treina-
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mento e deixd-la compativel com um formato que o BertViz aceitasse como parametro
de entrada e consequentemente ao tentar obter cada camada de MultiHead-Attention
dessa lista com objeto Tensor.

O BertViz trabalha apenas com modelos do tipo BERT, mais especificamente funciona
com o tokenizador BertTokenizer da biblioteca transformers em Python. Isso limita a
construgao e treinamento de outros modelos préprios de Transformer que nao sigam
o modelo BERT, de forma a conseguir utilizar a ferramenta para visualizagao gréfica
dos pesos de atencao. Para esse projeto final de graduacao, seguimos com o modelo
do tipo BERT e o BertTokenizer:

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained (’bert—base—uncased ’)

A renderizagao dos pesos de atengao no BertViz é de certa forma engessada e limitada
para explicar o funcionamento interno do processo de treinamento, como por exemplo
exibicao visual dos Embeddings conforme a dimensao especificada (com uma provavel
reducao de dimensionalidade caso necessario e caso o numero de dimensoes seja maior
que 3) e a exibcao das estruturas para Query, Key e Values que transformamos com
as operagoes lineares ao longo do treinamento. Além disso, ele desconsidera o passo a
passo do treinamento em iteragoes, apenas o resultado final com os pesos de atencao
e outputs gerados. O BertViz é uma étima ferramenta para ser utilizada em conjunto
com libs padroes como o Keras e tensorboard que conseguem trazer representagoes
visuais mais minuciosas dentro dos loops de treinamento e uso dos conjuntos de trei-
namento, teste e validacao por exemplo.

As saidas visuais do BertViz sao adaptadas para implementacoes e execugao de codigo
de treinamento em Notebooks ou Collab, nas células de execugéao. A saida esperada
é um trecho de HTML e Javascript contendo uma renderizagao integral da repre-
sentagao esperada com os pesos de atencao e a possibilidade de manipulagao com o
usudrio em cima desse HTML (para as operagoes de selecao da camada de atengao
por exemplo). Isso dificuldade integracoes da lib com servigos externos ou até mesmo
embedar o resulatado grafico do BertViz em uma aplicacao web client-side por exem-
plo, ja que as operagoes e resulatdos finais sdao renderizadas server-side. Para resolver
esse problema, no projeto foi feito uma deteccao de sinais de execugao nas células
do Jupyter Notebook, de forma a receber uma mensagem de finalizacao de execugao
do cédigo na célula e captura do output recebido apds a execucao em formato string
(contendo o HTML gerado pelo método do BertViz). Isso foi intermediado através
de uma comunicacao entre um servidor Python e o Jupyter Notebook através do
jupyter-client em Python. O resultado gerado pelo BertViz em string foi convertido
para um conteido HTML, devolvido ao client front-end desenvolvido para o projeto e
no final do processo renderizado na aplicagdo web para que o usuario conseguisse ter
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essa visualizagdo na pagina web, diretamente pelo Browser, conforme os parametros
de entrada para o modelo.

3 Metodologia

O processo de desenvolvimento da aplicagao foi dividido em algumas etapas com o objetivo
de facilitar a organizagao dos médulos do projeto e ter uma boa estruturacao de arquitetura
inicial para sustentar as solugoes pretendidas. Como um primeiro passo que compoe a
metodologia para elaboracao da aplicacao, foram implementadas duas provas de conceito
no préprio Collab para estressar o potencial tedrico e didatico do nicho a ser explorado na
plataforma. A primeira prova de conceito foi o desenvolvimento de um modelo Transformer
com uma camada de Multi-Head Attention e um ntumero flexivel de heads de atencao e
dimensionalidade do embedding, com o objetivo de extrair informacGes importantes no
processo de treinamento do Transformer e as operacoes parciais envolvidas ao longo das
iteragoes do algoritmo. A segunda prova de conceito foi o desenvolvimento de um modelo
simples de Transformer com apenas 1 camada e 1 head de atencao, para representacao visual
dos pesos de atencao através de um teste com a lib BertViz pretendida para implementacao
da aplicagao final. O objetivo da segunda prova de conceito foi estudar o funcionamento do
BertViz e as possibilidades para representacao de um modelo apds treinamento, estrutura
de dados e transformagoes necessarias envolvidas, e real potencial diddtico da biblioteca.

As provas de conceito serviram como base para criagdo dos algoritmos finais para trei-
namento do modelo Transformer e integracao com a lib do BertViz para representacao
visual do resultado. Toda a parte logica do treinamento, envio de parametros e cap-
turacdo do output gerado pelo BertViz foi desenvolvida na aplicacdo back-end Python
do projeto e uma comunicacao com o Jupyter Notebook. Toda a interface visual com
o usuario através da exposicdo uma pagina web foi desenvolvida na aplicacao front-end
React do projeto. As interagdes em tempo real entre as agoes solicitadas pelo usudrio
no front-end e as operagoes de treinamento e obtencao do resultado final no back-end fo-
ram implementadas através de um canal de comunicacao WebSocket entre o servidor e o
client. As comunicagbes mencionadas fazem parte do escopo de funcionamento geral na
arquitetura do projeto, conforme demonstrado na Figura 6, onde representamos em alto
nivel as 3 pontas principais para a compreensao completa da arquitetura da aplicacao.
Cada uma das integracoes podem ser visualizadas na 6 a partir dos circulos em vermelho:

e Integracao 1 : Interface com o usuario final mediante exposicao de uma aplicacao Web
de forma flexivel para passagem do texto a ser tokenizado e todos os pardmetros de
treinamento, assim como a renderizacao do BertViz

e Integracao 2 : Comunicagao WebSocket entre o client front-end e o servidor Python
para trafego de mensagens em tempo real em cima das operagoes solicitadas



26 Matheus Esteves Zanoto

e Integracao 3 : Algoritmo de treinamento do modelo Transformer conforme os devidos
parametros e captura do output gerado pelo BertViz com os pesos de atencao

FRONT END BACK-END

Aplicacao REACT

Servi¢o Python

-

e o o o o o o

BertViz
N —
(1) D
./ (2 )
- N

) CAMADA DE

d TREINAMENTO

Jupyter Notebook

).

E Jupyter

Figura 6: Fluxograma de funcionamento geral da aplicagdo em alto nivel

As préximas sub-secoes da Metodologia descrevem com um maior nivel de detalhamento
sobre as 2 provas de conceito implementadas, a estruturacao de arquitetura e codigo da
aplicagdo conforme as camadas envolvidas e uma visao de fluxograma das operagdes com
usuario final na pagina web, treinamento do modelo e exibicao da representacao final.
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3.1 Prova de Conceito 1 - Implementagcao de um modelo Transformer

Antes de iniciar de fato a implementacao desse projeto final de graduagao, construi duas
provas de conceito no Collab. Uma delas foi para movimentar um teste de criacao de
um modelo Transformer com heads de atencdo de uma camada MultiHead-Attention. O
objetivo foi exercitar o processo de treinamento do modelo e tokenizar uma sentenca de
texto para entrada. Segue abaixo o link para essa implementagao:

https://colab.research.google.com/drive/1BCEaYN1rZ1LxvUHUPZkJf9p59rVI8-Ad#
scrollTo=hniy0X8zszpi

Implementagcao no Collab: Camadas necessarias para o Transformer

e Embedding: transformacao de uma determinada palavra para um vetor com pesos
numéricos

e Positional Enconding: geracao de vetores posicionais para cada palavra, representacao
vetorial de uma determinada frase e determinar informacoes sobre as posigoes das
palavras no contexto da frase

e Self Attention: Mecanismo adotado para aprendizado contextual na frase, dado as
relagoes entre as palavras na sentenca. Modificamos as representacoes vetoriais das
palavras, de forma que elas incluam seus significados contextuais.

e Multi-Head Attention: Mecanismo de atencdo com multiplos reconhecimentos de
padrées de atencao na sentenca

e Camada MLP: rede neural densa para treinamento da informagao

e Layer Normalization e Residual Connection: normalizacao e camada residual apds
saida esperada pela camada MLP

e Decoder: processamento dos embeddings, camadas de atencao multi-head e MLP
e Transformer: processamento final da sentenca usando o Decoder

e Pre-processamento da informacao: tokenizacao da sentenga e preparacao para uso do
Transformer

e Treinamento: Uso do transformer e Decoder para trainamento, atualizagao dos devi-
dos parametros

Explicando o mecanismo de atengao em mais detalhes: Imagine que estamos em
uma sala com todas as palavras da nossa frase. Cada palavra pergunta em voz alta — “Ei,
quais de vocés tem a ver comigo?”. Em seguida, as palavras relacionadas a ela respondem —
“FEu!”. A palavra que fez a pergunta olha para as que responderam e atualiza seu significado
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com base nelas. Na pratica, essas “perguntas”, “respostas” e “atualizagoes de significado”
sao feitas por meio de operagoes entre vetores. No mecanismo de atencao, cada palavra da
frase ganha mais trés representacoes em vetores: o query, o key e o value. O query é o vetor
que permite a cada palavra fazer a pergunta de quais outras estao relacionadas a ela. O
key é o vetor que permite as palavras responderem se elas sao relacionadas a alguma outra.
O value é o vetor que serd usado para atualizar os embeddings com os novos significados
contextuais aprendidos. Quanto mais relacionadas duas palavras sao, maior serd o produto
interno entre os vetores query e key dessas palavras, conforme mostra a Figura 7. Depois
que fizermos o produto entre os vetores query e key de todas as palavras da frase, teremos
uma matriz onde cada elemento indica o quao relacionadas duas palavras da frase estao, o
chamado padrao de atencao.

Words As Vectors

10
randfathg

W
—_

man adult woman
7 * O 09—

Age

Gender

Figura 7: Representagao das palavras como vetores query e key

A Figura 8 pode demonstrar o quao forte ou fraca é uma relagdo entre duas palavras
conforme as posicoes dos tokens. Para gerenciar a ordem posicional, foi utilizado um Posi-
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tionalEncoding para o modelo.

Padrao de atengao entre as palavras (exemplo visual)

0 1 2 3 4 5

Exemplo de um padrio de atengédo — quanto mais amarelo, mais forte é a relagio entre as palavras daquelas
posigdes. Vemos que as palavras das posigtes 0 e 2 sao fortemente relacionadas. Fonte: Elaboragao propria.

Figura 8: Nivel de relagao entre as palavras conforme as posigoes dos tokens

29

A implementacdo do Transformer envolveu a criagdo de um MultiHead-Attention, cdlculo
dos valores de Query, Key e Values e transformacoes lineares para retorno dos pesos de

atencao, conforme exemplifica a Figura 9.
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Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

Concat

Yl

Scaled Dot-Product h
Aftention
L tl 1l
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[ Linear ﬂ Linear ﬂ[ I_in;;‘m

- 7 7

il
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Figura 9: Operagoes com os valores de Query, Key e Values no MultiHead-Attention

Ao final da implementacao, temos o processo de treinamento do modelo com um texto
separado em tokens e métricas de avaliacao para obtencao do valor referente a Funcao de
Perda (Loss) em cada iteracao do algoritmo.

3.2 Prova de Conceito 2 - Treinamento de um modelo Transformer com
renderizacao do resultado e os pesos de atencao através do BertViz

Nesta segunda prova de conceito, foi utilizado um modelo de treinamento simples com um
Transformer, uma tnica camada de MultiHead-Attention, 1 cabeca de atencdo e embed-
dings com dimensao igual a 3, de forma que o processo de treinamento fosse mais simples
e a interface para representacao do resultado final nao necessitasse de uma reducao de
dimensionalidade para correta visualizacao. Segue link da implementagao abaixo:

https://colab.research.google.com/drive/1g41JspPmxDyHCOBd_0JQYnPjuvl3ASGo?
usp=sharing

Temos o treinamento com esse Transformer usando duas sentencas de palavras que sao
tokenizadas e unificadas em uma tUnica sentenga. Em seguida, o pesos de atencao gerados
sao passados para renderizacao no BertViz, mais especificamente no método head-view que
visualiza as relacoes entre os tokens e o padrao de atencao gerado conforme a camada de
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attention e o de-para entre as sentengas. Segue abaixo a implementagao usada para a fungao
de treinamento, usando a classe para o Transformer simples descrito acima, uma funcao de
otimizagao e um critério para perda:

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=0.001)
criterion = nn.CrossEntropyLoss ()

def train(model, input_ids, target, optimizer, criterion ):
model. train ()
optimizer.zero_grad ()

output, attention_weights = model(input_ids)
output = output.transpose (0, 1)

output = output.view(—1, vocab_size)

target = target.view(—1)

loss = criterion (output, target)

loss . backward ()
optimizer.step ()
return loss.item (), attention_weights

loss, attention_weights =
train (model, input_ids, input_-ids, optimizer, criterion)

Com base nos pesos de atengao gerados (attention-weights) temos a correta renderizagao
desses pesos com o método head-view do BertViz, conforme implementacao abaixo e a
resultado exemplificado pela Figura 10:

def visualize_attention (attention_weights, tokens, sentence_b_start):
head_view (attention_weights , tokens, sentence_b_start)

visualize_attention (attention_weights , tokens, sentence_b_start)
writer.close ()
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Figura 10: Resultado gerado pelo BertViz na Prova de conceito 2

3.3 Fluxograma da aplicacao sugerida

O fluxograma da aplicagao sugerido para esse projeto final de graduagao foi separado con-
forme o tipo de modelo que o usudrio podera selecionar para exibicao visual do resultado
do treinamento e métricas de avaliagao. Foi proposto 5 tipos diferentes de exibigao:

e Rede Neural de Transformador

e Rede Neural Convolucional (CNN)
e Rede Neural Auto-Encoder

e Rede Neural Recorrente (RNN)

e Rede Neural Multi-Camada (MLP)

O principio comum a todos para esse fluxograma é a possibilidade do usuario poder seleci-
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onar os parametros para o processo de treinamento (exemplo: ntiimero de camadas na rede
neural, taxa de aprendizado, nimero de iteragoes, filtro, pooling, etc) a partir de uma in-
terface visual no front-end, com campos para preenchimento. Com base nesses parametros
preenchidos, rodamos o modelo especifico da opg¢ao selecionada a partir de algum Notebook
(exemplo: Jupyter Notebook) e exibimos o output do processo de treinamento, com as par-
ticularidades do modelo e também o resultado das métricas de avaliacao. Foram propostos
5 fluxogramas distintos para o funcionamento da aplicagdo, conforme o tipo do modelo:
Transformador, CNN, Auto-Encoder, RNN e MLP, representados através das Figuras 11,
12, 13, 14 e 15 respectivamente.

REDE NEURAL DE TRANSFORMADOR

4
E Insira o seu texto de entrada: m
_?_b Insira o tipo do modelo: (Exemplo: BERT) -
Rodar modelo + -
]
Resultado do modelo (exibir na tela): @ + Resultados de
Momera de camadas usadas: N — treinamento e aval ia(;ﬁo
Noimero de attention Heads usadas: Resultado =
— " — do modelo apos rodar
em CACHE

4 Ao - - o -

2. Visualizar padries de attention ao longo

rug - Tu
de todo o modelo g 9

[SEP] — % [SEP]

Escolha um modo de visualizagdo para o | I the the

resultado do seu modelo: 1. HEAD VIEW I cat cat
D insi I camada desej lizar: ouTPUT lay lay

1. Visualizar attention em um ou mais heads nsira qual camada deseja visualizar: ____ |

i —> —_—
de um Onica camada do transformador on on

I Insira qual defpara de sequéncia deseja visualizar: the e, the
|

Insira quais heads de attention deseja visualizar:
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intermedidrias usadas para computar os . -
padries de attention

| 1. MODEL vIEW

Insira qual defpara de sequéncia deseja visualizar:

1. NEURON VIEW
Insira qual camada deseja visualizar:
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|
|
|
]
| Insira quais heads de attention deseja visualizar:

Figura 11: Fluxograma sugerido para rede neural de transformador
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REDE NEURAL DE CONVOLUCIONAL

4

INSERIR PARAMETROS PARA RODAR CNN (caso nédo seja passado, um valor default sera atribuido)

Insira o tipo do modelo: (Cl i o OUR &
» Ins:lra o nimero de filtros:
Insira o tamanho do filtro:
Insira o tamanho do stride:
Insira o tratamento do padding: (zero padding, valid. same, etc)
Insira a fungao de ativagio da camada convolucional: {exemplo: RELU, SIGMOID)
Insira o tipo de pooling: (average pooling ou max pooling)

Insira o tamanho da janela de pooling: * Rodar del
Insira o ndmero de neurdnios na MLP:
Insira a funcao de ativacio na MLP:
Insira a forma de regularizagao: ____ (ex: L2, Droupout, nenhuma)
Insira a taxa de aprendizado: _____

Insira o ndmero de ephocs do modelo: __

Insira o batch_size: @
Insira o tipo para fung@o de perda: ___ (ex: cross-entropy, MSE, etc)
Insira o algoritmo de otimizagao: ___ (ex: SGD, Adam, RMSprop)

Cloud GPUs

FACA UPLOAD DE UMA IMAGEM PARA RODAR MODELO CNN : m

l Elwly Resultado
armazenado
em CACHE

Probability

= of

E eachclass T Resultados de
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w X x
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['e]

gconvolution Flatte!

160 = 160 = 64

80 = 80 x 128—
40 % 40 x 256 —
20 x 20 % 512 —
10 % 10 % 512 —

Maxpool Dense

160 = 160 = 3

Figura 12: Fluxograma sugerido para rede neural convolucional
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INSERIR PARAMETROS PARA RODAR O MODELO AUTO-ENCODER
(caso nao seja passado, um valor default sera atribuido)

E Insira o nimero de camadas para codificagdo:
———® Insira 0 nimero de camadas para decodificagio:

Insira o ndmero de neurdnios na camada para codificagao:
Insira o nimero de neurdnios na camada para decodificagio:

Insira a fungo de ativagdo para saida na camada de codificagio:
Insira a fungao de ativacdo para saida na camada de decodificagao: Rodar del:
Insira se havera ou nao normalizag&o: (SIM ou NAO) Cloud GPUs

Insira a taxa de aprendizado:
Insira o nimero de ephocs do modelo:

Insira o batch_size:
Insira o tipo para fungdo de perda: ____ (ex: cross-entropy, MSE, etc) @
Insira o algoritmo de otimizagdo: ___ {ex: SGD, Adam, RMSprop)
Insira a forma de regularizacdo: ___ (ex: L2, Droupout, nenhuma)
Insira se deseja normalizar o batch para estabilizar a aprendizagem: ___ (SIM ou NAQ)
Insira se deseja adicionar uma camada de ruido adicional ao encoder para gerar uma distribuicio de saida: _ (SIM ou NAO)
l By e Resultado
—
armazenado
Input image Reconstructed image m em CACHE

Latent Space -
‘~._ Representation .- + Resultados de
treinamento e a.valial;io

do modelo apés rodar

Encoder Bottleneck Decoder

Figura 13: Fluxograma sugerido para rede neural auto encoder
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REDE NEURAL RECORRENTE

[

INSERIR PARAMETROS PARA RODAR RNN (caso ndo seja passado, um valor default sera atribuido)

Insira 0 ndmero de camadas na RNN:

Insira o ndmeroe de neurdnios por camada:

Insira a forma de regularizac@o: ____ (ex: L2, Droupout, nenhuma) Rodar e
——®| Insira a taxa de aprendizado: _____ "

Insira o nimero de ephocs do modelo: Cloud GPUs

Insira o batch_size:

Insira o tipo para funcio de perda: _____ (ex: cross-entropy, MSE, etc)

Insira o algoritmo de ofimizagio: ____ (ex: SGD, Adam, RMSprop) @

Insira uma especializacao da RNN: ____ (LSTM, GRU ou Nenhuma)

Insira um método para inicializagdo dos pesos do modelo: __ (Ex: Xavier, He Inicialization)

o
° @
&

+ Resultados de
treinamento e avaliacao
do modelo ap6s rodar

Layer ComponentwiseCopy Concatenate

Legend:

- EX

;

;

lm Resultado I
— .

armazenado p

% em CACHE :

'

P

Figura 14: Fluxograma sugerido para rede neural recorrente
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4

INSERIR PARAMETROS PARA RODAR A MLP (caso néo seja passado, um valor default sera atribuido)

! Insira o tipo de modelo que vocé ira trabalhar: _ (Classificacdo OU Regressao)
Insira o nimero de camadas ocultas (hidden-layer): __

Insira o ndmero de neurdnios gque havera em cada camada oculta:
Insira uma fungéo de ativac@o para cada camada oculta: ___ (exemplo: RELU)
Insira a forma de regularizagdo: _ (ex: L2, Droupout, nenhuma)

' Insira a taxa de aprendizado:
Insira o0 nimero de ephocs do modelo: __

Insira o batch_size:

Insira o tipo para fungio de perda: ___ (ex: cross-entropy, MSE, etc)

! Insira o algoritmo de otimizago: _ (ex: SGD, Adam, RMSprop)

Insira um método para inicializacdo dos pesos do modelo: _ (Ex: Xavier, He Inicialization)

Insira uma ou mais métricas para avaliagio de desempenho do modelo, dentre os itens abaixo: Rodar modelo
(selecionar um ou vérios possiveis para visualizagio em conjunto) Cloud GPUs

Caso a opgdo selecionada seja Classificagio, exibir as opgoes abaixo para selecao:

- Acuracia @

- Precisdo

- Recall

- F1-Score

- Matriz de confusao
- Curva AUC-ROC

1 Caso a opcao seleci la seja Reg a0, exibir as opgoes abaixo abaixo para selecdo:

g - Erro Médio Absoluto (MAE)
E - Erro Quadrético Médio (MSE)
[ - Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

E - Coeficiente de Determi ao (R"2) — Resultado
' g @rmazenado
| I em CACHE

& + Resultados de
treinamento e

Lapan s B
ey @

3 Iy avaliacao do

ol . e e modelo apés 3
X ' rodar 3

g

Atz ek

t Dis aster Unasen
Predicted label

Figura 15: Fluxograma sugerido para rede neural MLP

3.4 Arquitetura sugerida/proposta para a aplicagao

A arquitetura de software sugerida para implementacao nesse projeto final de graduagao
foi separada em 4 grandes camadas, que desempenham funcées independentes, conforme
demonstrado na Figura 16:
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e Camada de front-end: foi sugerido uma aplicacdo em REACT com HTML, CSS e

Javascript, responsavel por toda a parte de renderizacao e representacao visual refe-
rente ao processo de treinamento e resultado do modelo. A ideia principal foi desen-
volver uma aplicagao WEB em React com campos para o preenchimento correto dos
parametros de treinamento pelo usudrio e blocos de exibicao do resultado.

Camada back-end: foi sugerido a implementacao de um servidor python responsavel
por todo o meio de campo légico para captura dos parametros de treinamento, rodar
os modelos necessarios através de uma comunicagao com a camada de dados, estru-
turar os dados necessarios, converter informacao e obter os resultados de treinamento
e representagoes visuais por intermédio das bibliotecas Python Keras/TensorBoard,
BertViz (para representagao de modelos com Transformadores)e PlotNeuralNet (para
representagdo de redes neurais MLP). Foi proposta uma comunicacao TCP entre o
client front-end e o servidor Python através da implementacao de um canal WebSoc-
ket para trafego da informacgao em tempo-real e envio de mensagens entre o servidor o
client. Ou seja, conseguimos notificar o backend para receber uma solicitagao do client
para rodar um processo de treinamento para um determinado tipo e modelo com os
parametros preenchidos pelo usuario, o servidor processa a solicitacao, roda o modelo
e apoés finalizagdo, uma mensagem pode ser enviada novamente ao client em tempo
real com todos os resultados necessarios do processo de treinamento, assim como
métricas de avaliagao ou contetidos HTMLS renderizados com a representacao visual
das informagoes necessarias no modelo, sob intermédio das libs mencionadas (Ke-
ras/Tensorboard, BerViz e PlotNeuralNet). Também foi proposta uma comunicagao
assincrona entre o servidor python e a camada de dados e camada de treinamento
em nuvem para processo de treinamento do modelo (por questoes de performance,
estando preparado para grande volume de dados) e monitoramento da base de da-
dos remota em tempo real para obter informacoes sobre a finalizacao do resultado de
treinamento de algum modelo ou resultado parcial obtido periodicamente.

Camada de treinamento: responsavel pelo treinamento do modelo em nuvem a partir
da comunicacao iniciada pelo servidor Python e os parametros necessarios para esse
processo de treinamento. A tecnologia sugerida para isso foi o Google Al Platform

Camada de dados: onde os resultados finais e intermedidrios do processo de treina-
mento do modelo sao gravados a partir de tabelas escalaveis e preparadas para receber
grande volume de dados.
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Figura 16: Arquitetura da aplicagdo sugerida, considerando 4 camadas

3.5 Arquitetura simplificada e levada adiante para implementacao na
aplicacao

Para fins de simplificagao, por questoes de tempo de projeto e aderéncia com o real objetivo
tedrico e pratico desse projeto final de graduagao, arquitetura descrita e proposta acima foi
reduzida apenas para um tipo de modelo: Tranformer com camadas de auto-atengao. A
mudanca foi direcionada para o Tranformer apenas devido ao potencial pratico e didatico
da lib BertViz, que garantiu maior aproveitamento pratico dentre todos os frameworks
Pyhthon analisados na revisao da literatura, testes e provas de conceito, além de fornecer
uma representacao visual que faz mais sentido para o propésito deste projeto. Além disso,
houve uma simplificagdo nas camadas da aplicacao, com a exclusao da camada de dados e
unificacao da camada back-end com a camada de treinamento em um tnico escopo. Ou seja,
visando otimizar tempo para o funcionamento core da aplicacao e representagao do modelo
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e habilitando o objetivo principal do projeto final de graduagao, foi implementada uma
solucao que nesse primeiro momento, esta preparada apenas para ambiente local na propria
madquina e nao se comunica com nenhum servidor remoto nem camada de treinamento
externa.

Foi implementado um client front-end que roda em am ambiente local, um servidor python
e uma comunicacao com o Jupyter Notebook também em ambiente local para rodar o
modelo e executar processo de treinamento. O servidor python se comunica com o Jupyter
Notebook de forma programaética com envio de mensagens através do uso da lib jupyter-
client, que fornece uma interface programatica com a execucao de trechos de codigo nas
células do Notebook, para treinar o modelo Transformer. O back-end python também
recebe mensagens do notebook através do canal de comunicacao criado sob intermédio do
jupyter-client, com strings contendo o HTML renderizado pelas saidas de execugao das
células apds rodar os métodos do BertViz para exibicao do resultado com os pesos da
atencao.

3.6 Estrutura da aplicagao e fluxo de execucao

O cédigo da aplicacao desenvolvida contém o client front-end em REACT e servidor back-
end python em um unico repositdrio, porém separados em mddulos diferentes. O projeto
se encontra versionado nesse repositorio do gihub e contempla toda a implementacao ne-
cessaria:

https://github.com/MatheusEsteves/deep_learning_simulator

Estrutura para aplicagcao do client front-end React e fluxo de execucgao

Para o client React, foi criada uma pagina simples com dois containers de visualizagao. Um
primeiro container para os campos com os parametros do modelo a serem preenchidos e dois
campos para preenchimento do texto com as sentengas necessarias com palavras (que serao
tokenizados). O segundo container contém um espago para renderizacdo do HTML com o
resultado grafico do BertViz. A aplicacao front-end inicializa uma comunicagao websocket
com o servidor python (que precisa estar rodando também para o teste integrado de ponta
a ponta) e a partir desse momento eles estao aptos para troca de mensagens em tempo real:

const socketUrl = ”"ws://localhost:8765";
const { sendMessage, _ } = useWebSocket(socketUrl, {

onOpen: () => console.log(” Conectado ao servidor WebSocket”),
onMessage: (event) => {
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const response = JSON.parse(event.data);
setLoading (false );
setReceivedMessage (response)

}s
});

O client envia uma mensagem ao back-end Python contendo um payload com todas as
informacoes necessarias nos parametros de treinamento do modelo de Transformer Simples
com uma camada de MultiHead-Attention: dimensdo do embedding, ntimero de heads de
atencao, duas sentencas para tokenizacdo e modo de visualizagdo do BertViz (que poderd
variar entre head-view, model-view e neuron-view). Essas informagoes sao enviadas em
uma mensagem para que o servidor consiga processar e inicializar uma comunicacao com o
Jupyter Notebook e rodar o modelo em etapa de treinamento

const handleSendMessage = (viewMode) => {
const message = {
"event_action_type ’: ’run_transformer_with_attention ',
"event_payload ’: {
"text_sentence_train

).

textSentenceTrain ,

"text_sentence_train_b ’: textSentenceTrainB ,
’visualization_mode ': viewMode,
embed_size ’: embedSize,

"num_heads ’: numHeads
}
}
setLoading (true );
sendMessage (JSON. stringify (message));

}s

Em outro diretério nesse mesmo repositorio, temos o servidor Python que receberd esse
payload com parametros na mensagem e iniciara uma preparagao para execucao de codigo
python nas células do Jupyter Notebook, através do canal de comunicagao criado pelo
jupyter-client. Essa preparagao ocorre em 3 etapas:

e Comandos para os imports das libs (bertviz e matplotlib)

e Comandos para atribuicao dos argumentos que serao injetados como atribuicao de
constantes na execucao da célula no Notebook, com base nos parametros enviados
pelo client

e Comando para rodar o treinamento e viualizacdo do Transformer com o BertViz,
com base em um arquivo Python centralizado apenas com a légica de criacao do
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SimpleTranformer, processo de treinamento e plot das informacées com o BertViz

def run_transformer_with_attention (payload):
with open(’notebook_cells_code/bertviz_model.py’, ’'r’)
as bertviz_model_code_file:
try:
arguments = {
"TEXT_SENTENCE_TRAIN :
f7”’{payload |’ text_sentence_train ’|}’”,
"TEXT_SENTENCE_TRAIN B’ :
f7?’{payload [’ text_sentence_train_b ’|}"”

)

"VIEW_MODE’ :

f”{payload |’ visualization_mode ']} 7 ,
"EMBED _SIZE ’ :

f?{payload [’ embed_size '] }” ,
"NUM_HEADS’ :

9

f7?{payload [ ’num_heads’] }

}

imports = |

i

"I'pip install bertviz ’,
"I'pip install matplotlib’

]

run_code_cell (
bertviz_model_code_file.read (),
arguments ,
imports

)

79

output_html_file_str =

with open(’outputs/cell_execution_output.html’, ’'r’)
as output_html_file:
output_html_file_str = output_html_file.read ()

return {
"event_response_type ‘run_transformer_with_attention ’,
"event_response_payload : output_html_file_str

}

except Exception as e:

’.
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O processo de treinamento do modelo seguiu a mesma abordagem implementada na Prova
de Conceito de uso do BertViz apresentado anteriormente nesse relatorio, calculando ex-
plicitamente os valores de Query, Key, Values, com transformacoes lineares e extracao dos
pesos de atencao.

class SimpleTransformer (nn.Module):
def __init__(self, vocab_size, embed_size, num_heads):
super (SimpleTransformer, self ). __init__ ()

self.embedding = nn.Embedding(vocab_size , embed_size)
self.attention = nn.MultiheadAttention (

embed_size , num_heads)
self.fc = nn.Linear (embed_size, vocab_size)

self.d_k = int (embed _size/num_heads)
self.n_heads = num_heads
self.embed_size = embed_size

self Wq = nn.Linear (embed_size , embed_size)
self Wk = nn.Linear (embed_size, embed_size)
self Wy = nn. Linear (embed_size, embed_size)

def forward(self, x):
x = self.embedding(x)
x = x.transpose (0, 1)

batch_size , seq_len, d_.model = x.shape

Q = self . Wq(x)
K = self .Wk(x)
V = self .Wv(x)

output, attention_weights = self.attention (Q, K, V)
attention_weights = torch.tensor (
[[attention_weights. tolist ()]]

)

attention_output = output
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output = self.fc(attention_output)
return output, attention_weights

def train(model, input_ids, target, optimizer, criterion ,
vocab_size ):
model . train ()
optimizer.zero_grad ()

output, attention_weights = model(input_ids)
output = output.transpose (0, 1)

output = output.view(—1, vocab_size)

target = target.view(—1)

loss = criterion (output, target)

loss . backward ()
optimizer.step ()
return loss.item (), attention_weights

4 Resultados

Como resultado desse projeto final de graduacao, temos a implementagao de uma aplicagao
Web responséavel por representar visualmente as camadas e pesos de atencao de um modelo
de Transformer, parametrizével conforme um determinado conjunto de parametros (nimero
de heads de atencao, dimensao do embedding, textos para atencao e modo de visualizagao do
BertViz) que sao fornecidos pelo usudrio. Para que o fluxo esteja funcionando corretamente,
precisamos rodar o servidor Python para inicializacdo de um servigo websocket:

PFG/deep_learning_simulator /simulator_service$ python server.py

Como resultado esperado, conforme demonstra a pagina Web da Figura 17, temos a visua-
lizagao do servidor websocket sendo inicializado na porta 8765 em ambiente local (ws://localhost:8765).
Em seguida, podemos rodar a aplicacao web front-end a partir do seguinte comando:

/PFG/deep_learning_simulator/simulator_portal$ npm run start

Como resultado esperado, o client React é inicializado na porta 3000 em localhost e a
pagina web mencionada anteriormente serd renderizada com a visao inicial da aplicacao
e os campos para preenchimento das informagoes necessarias pelo usudrio (parametros do
modelo e sentengas)
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® localhost:3000
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Figura 17: Péagina web principal da aplicagdo desenvolvida

Ap6s preenchimento dos campos necessarios para rodar o modelo e o0 modo de visualizacao
do BertViz, a mensagem é enviada ao servidor Python via canal websocket e um gif com
loading é exibido para aguardar o témino do processamento e treinamento do modelo no
servidor, conforme mostra a Figura 18 (momento no qual esse servidor retornard com outra
mensagem para o client em tempo real, sinalizando o resultado do treinamento com o HTML
renderizado pelo BertViz para a represetacad gréfica dos pesos de atengao)
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Sentenca A

0 gato foi para casa da minha tia e nunca mais voltou

Sentenca B

A minha tia foi na padaria com o gato e depois voltou

NUmero de dimensoes para embedding

Numero de heads para atengdo

B |

|Head View |

Figura 18: Preenchimento dos parametros de treinamento e carregamento das operacoes de
treinamento para o modelo
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Foram preenchidas duas sentencas de palavras (A e B), e parametros mais simples para o
Transformmer (com 3 dimensoes para o embedding e apenas 1 head de atengao). Porém,
a arquitetura permite a passagem de dimensoes maiores e mais heads de atengao para
exibicdo no BertViz apos paassar pelo Transformer no servidor. Apds selecionar o modo
de visualizacao Head View, enviamos a mensagem ao back-end Python, a comunicacao
com o Jupyter Notebook é feita e em seguida as células sdo executadas com o processo
de treinamento do transformer, passando esses parametros. Podemos visualizar nos logs do
servidor o resultado de execucao das células sendo sinalizado pelo Notebook em cada estégio
de execugao e como o conteido HTML ¢é retornado pelo output de execucao do BertViz na
célula, conforme demonstra a Figura 19:

Figura 19: Logs de execugao das células para o treinamento no Jupyter Notebook

Nos logs do servidor Python podemos observar as mensagens que chegaram para o Jupy-
ter Client e a execugao das células de forma programatica para cada bloco de comando
programado. Apés a finalizagao dos blocos e o output final da saida no BertViz, o resul-
tado exibido na Figura 20 é capturado e uma mensagem enviada novamente ao client para
sinalizar uma renderizagao na pagina web com a imagem produzida pelo BertViz:
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Figura 20: Resultado do BertViz apds treinamento do modelo
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Também podemos selecionar quais sentencas usaremos como base comparativa para visua-
lizar a atencao, conforme demonstra a Figura 21:

Layer: Attention: | Sentence A -> Sentence B v

g:-mence A -> Sentence A
[CLS] Sentence B -> Sentence B
0 Sentence B -> Sentence A
ga T
#i#to tia
f f
#Hoi #Hoi
para na
casa pad
da #iaria
minh com
#H#a o
tia ga
e #H#o
nun e
##Hca de
mai #H#po
#Hits #HHis
vol vol
#ou ##tou
[SEF] [SEP]

Figura 21: Resultado do BertViz com possibilidade para selecao das sentencas

5 Conclusoes

O desenvolvimento desse projeto final de graduagao foi de extrema importancia para a
consolidacao pratica e revisao de todos os conceitos de Deep Learning absorvidos na disci-
plina de Aprendizado de Maquina, como Transformadores e Mecanismo de Auto Atengao.
A arquitetura inicial proposta precisou ser revista devido a limitactes de tempo e escopo
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para desenvolvimento do projeto, tornando-se em uma abordagem mais especializada para
treinamento de Transformers com modelo BERT apenas. Porém, dada a complexidade dos
modelos e o processo de comunicagao entre a execugao das células no Notebook e o resul-
tado final na pagina Web, obteve-se um bom resultado no objetivo final do Projeto, que
era justamente a representacao visual para ensinos de modelo de aprendizagem profunda,
independentemente de qual modelo ou algoritmo usado para o processo de treinamento

Como ponto de evolugao desse projeto para uma possivel Iniciacao Cientifica, gostariamos
de uma abordagem visual mais estruturada para o usudrio final na aplicagao Web, com uma
possibilidade maior e mais detalhada de parametros, representacoes visuais intermediarias
e em tempo real ao longo das iteragdes no treinamento, e expandir/generalizar o mecanismo
para outros modelos como CNN, RNN e MLP.
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