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Resumo

O Aprendizado de Maquina se tornou uma ferramenta fundamental para algumas dreas do
conhecimento. Muito de sua robustez reside na existéncia de diferentes niveis de complexidade
para um modelo, que podem vir a serem escolhidos, assim como as possiveis configuracdes
do algoritmo de treinamento. Estes ajustes impactam diretamente no erro de generalizacao
do modelo. Hiperparametros sdo as varidveis que controlam estas funcdes, e que precisam de
uma defini¢do de valor antes mesmo que o treinamento do modelo seja realizado. Por isto, a
estimagdo do valor 6timo para o(s) hiperparametro(s) é fundamental para a obtengdo de um
modelo com melhor desempenho de predigéo.

O presente trabalho possui o objetivo de comparar o desempenho dos métodos de otimi-
zagdo hiperparamétrica: Busca em Grade, Busca Aleatéria e otimizacdo Bayesiana (com o uso
do Processo Gaussiano), na sintonia de hiperparametros dos modelos de aprendizado: Arvore
de Decisédo e Floreta Aleatéria. Nestes modelos, sdo testados hiperparametros que controlam
o crescimento de uma &rvore, e que define o grau de descorrelagdo entre as arvores de uma
floresta aleatéria. Estes dois algoritmos de aprendizado sdo empregados em problemas de
Classificagdo bindria, utilizando diferentes conjuntos de dados.

Os resultados obtidos mostram que para um mesmo nimero de treinamentos, a técnica
de otimizagdo Bayesiana proporciona melhores resultados que os outros dois métodos testados.

Palavras-chave: Otimizacdo Hiperparamétrica, Busca em Grade, Busca Aleatéria, otimizacao
Bayesiana, Arvore de Decisdo, Floresta Aleatoria.



Abstract

Machine Learning has become a fundamental tool for some areas of knowledge. Much of
its strength lies in the existing of differents levels of complexity for a model and existence of
adjustments for its training algorithm. These settings allow the achievement of models with
lower generatization error. Hyperparameter is a type of variable that controls these functions
and needs to be set even before the training procedure is carried out. Therefore the estimation
of their optimum values is crutial to obtain a fine model.

This work aims to compare the performance of the following hyperparametric optimization
methods: Grid Search, Random Search and Bayesian optimization (using Gaussian Process).
These three techniques are applied on tuning of hyperparameters from two types of learing
models: Decision Tree and Random Florest. For such comparisons, hyperparaments related to
tree depth control and decorrelation level between predictors of a random forest were chosen.
These two learning algorithms are applied on binary classification problems, using different
datasets.

The results obtained show that for a same number of model trainings, the Bayesian opti-
mization technique provides better results comparing to the other methods.

Keywords: Hyperparameter optimization, Grid Search, Random Search, Bayesian optimiza-
tion, Decision Tree, Random Forest.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivagao

Nos tltimos anos, a utilizagdo de Modelos de Aprendizado de Mdquina vem transformando
radicalmente dreas como: automotiva (veiculos autdénomos), medicina (diagnéstico de exames
de imagens), dispositivos méveis (reconhecimento de fala e facial), militar (visdo computacio-
nal), midias sociais (andlise de cendrios e opinides), financeira (detec¢do de padrdes de compra),
agricultura (deteccdo de pragas e agricultura de precisao), dentre outras (Pyle e Jose, 2015).

A teoria do aprendizado estatistico foi introduzida no final da década de 1960 (Vapnik,
1995), sedimentando as bases do aprendizado de médquina. E desde entdo, este dltimo tem
sido aplicado cada vez mais, apoiado no crescimento do volume de dados disponiveis (big
data), no desenvolvimento de novos recursos com maior poder computacional, utilizados na
implementacao e treinamento de modelos de aprendizado, e no aperfeicoamento destes tltimos,
por meio de novos algoritmos ou pela otimizac¢do dos ja existentes.

Modelos de Aprendizado sdo compostos por pardmetros que fazem parte de sua formula-
¢do matemadtica, e cujo valores sdo estimados a partir de um conjunto de dados de treinamento
(Murphy, 2012). Nestes modelos, existem ainda pardmetros denominados Hiperpardmetros,
que se diferenciam dos primeiros por ndo serem estimados do mesmo modo e por necessitarem
de uma definigdo de valores definitiva, antes mesmo que o treinamento se inicie. Os hiperpara-
metros definem propriedades como a complexidade do modelo e o quao rapido os pardmetros
serdo aprendidos (Bishop, 2006). Ou seja, os hiperparametros estdo diretamente ligados ao
desempenho do modelo treinado e ao ntiimero de opera¢des computacionais necessarias no
aprendizado, assim como seu respectivo tempo de duracao.

Tradicionalmente, a otimizacdo de hiperparametros tem sido uma tarefa humana, pela
sua grande eficiéncia quando apenas poucos hiperparametros (1 ou 2) estdo presentes no
problema de aprendizado (Bergstra et al., 2011). Contudo, a exploracdo manual do espago
hiperparamétrico, na maior parte dos casos, ¢ uma tarefa tediosa e inclinada a resultar em um
desempenho insatisfatério do modelo (Hutter et al., 2010; Swersky et al., 2014), visto o caso
de modelos com grande nimero de hiperparametros, por exemplo. Outro ponto pertinente
é que para modelos com arquitetura profunda (deep learning), como algumas redes neurais, o

1



1.2 Definigdo do Problema

treinamento a partir de um vasto conjunto de dados pode levar desde horas a dias (Krizhevsky
et al., 2012), o que torna a escolha por um dos métodos de otimizagdo hiperparamétrica, uma
questdo bastante relevante para minimizar o tempo total gasto na obten¢do de um modelo com
desempenho satisfatério.

Assim, ha atualmente, um grande apelo por parte da comunidade cientifica, por métodos
automaticos para realizar a otimizagdo hiperparamétrica de modelos. Varias abordagens dife-
rentes sdo encontradas na literatura para lidar com este problema, como: a Busca em Grade (Hsu
et al., 2003), a Busca Aleatdria (Bergstra e Bengio, 2012), a Otimiza¢do baseada no Gradiente
(Bengio, 2000; Maclaurin et al., 2015), métodos de Computagdo Evoluciondria (Friedrichs e Igel,
2005) e a Otimizag¢do Bayesiana, em suas 3 vertentes, sendo estas: Configura¢do de Algoritmo
Baseada em Modelo Sequencial (SMAC) (Hutter et al., 2010), a técnica do Estimador de Parzen
com Estrutura em Arvore (TPE) (Bergstra et al., 2011), e a que utiliza o Processo Gaussiano (GP)
(Snoek et al., 2012).

1.2 Definicao do Problema

O problema de otimizac¢do hiperparamétrica pode ser visto a partir das seguintes conside-
ragdes: dado um modelo de aprendizado A, contendo os hiperparametros A1,A, ... Ay, perten-
centes aos respectivos dominios /1,4, . ..,/Ag. Entdo, para cada configuracdo hiperparamétrica
A € A, representa-se como A, o modelo configurado pelos hiperparametros A. Considere ainda
uma fungdo de perda (loss-function - L), um conjunto de dados D = (x1.4,y1:4) dividido em
conjunto de treinamento Dy, e validagdo D,,i4, onde X;, y; e n sdo: vetor com caracteristicas,
vetor com varidveis de saida e ndmero total de amostras, respectivamente. Entdo, o problema

de otimizagdo hiperparamétrica pode ser escrito como a busca pelo,
A e arg 1’}1;161/1;1 L(A/\/Z)tmin/@valid)/ (11)

Sendo aqui assumido a utiliza¢do de um conjunto de valida¢do. Dependendo do tipo de fungao
de perda que se emprega, a equagdo 1.1 é tomada como o A* € arg max.

Um ponto importante em relacdo a equagdo 1.1 é que a fungdo f : A — £, que mapeia os
hiperparametros ao valor da avaliacdo pela funcdo de perda, é desconhecida a principio.

1.3 Objetivos

A partir do contexto anteriormente apresentado, o presente trabalho possui como objetivo
o estudo e a comparagdo dos métodos de otimizagdo hiperparamétrica: busca em grade, busca
aleatdria e otimizacdo Bayesiana utilizando o processo Gaussiano (Snoek et al., 2012). Estes 3
métodos de otimizagdo hiperparamétrica sdo aplicados na sintonia de hiperparametros presen-
tes nos modelos de aprendizado: Arvore de Decisdo (Breiman et al., 1984) e Floresta Aleatéria

(Breiman, 2001). A comparagdo visa medir o desempenho de predigdo destes dois modelos,



1.4 Estrutura do Texto

otimizados pelos 3 métodos, quando sdo empregados na resolugdo do problema de classificagdo
bindria!, utilizando para isto diferentes conjunto de dados. Este trabalho optou pela aborda-
gem de Aprendizado Supervisionado, no qual o modelo procura aprender as relagdes presentes
entre os atributos de entrada e as varidveis de saida, presentes nos dados de treinamento.

Assim, esta dissertagdo possui como objetivos:

e Apresentar o problema de otimizacdo hiperparamétrica e descrever, especificamente, os

métodos de busca em grade, busca aleatéria, otimizagdo Bayesiana (GP);

e Discorrer sobre os modelos de aprendizado: drvores de decisédo e floresta aleatéria, dis-

cutindo sobre suas estruturas e principais hiperparametros;

e Relatar os experimentos realizados com a comparagdo dos 3 métodos de otimizagdo (busca
em grade e aleatdria, e otimizagdo Bayesiana utilizando o processo Gaussiano) na sintonia
dos hiperparametros dos modelos de arvore de decisdo e floresta aleatéria quando estes
sdo utilizados na classificagdo de conjuntos de dados bindrios. Os testes comparativos
visam constatar se algum dos 3 métodos investigados conduz a um desempenho de
classificacdo, estatisticamente superior, quando um mesmo ntimero de treinamento, de um

modelo de aprendizado, é realizado na aplicagdo de cada uma das técnicas de otimizagéo.

1.4 Estrutura do Texto

A presente dissertacdo esta dividida em 5 capitulos. O Capitulo atual apresenta a mo-
tivagdo para o desenvolvimento do estudo, define a formulacdo do problema de otimizagao
hiperparamétrica para um algoritmo de aprendizado e relata os objetivos deste trabalho.

O Capitulo 2 introduz o conceito de aprendizado supervisionado, abordando para isto:
a defini¢do de risco esperado, a minimizagdo do risco empirico e o dilema entre o viés e a
variancia. Logo em seguida a avaliagdo e selecdo de modelos é discutida, apresentando métricas
de avaliacdo e a técnica de validagdo cruzada. Entdo, dois modelos de aprendizado, drvore de
decisdo e floresta aleatdria, sdo estudados. Para isto, a defini¢ao estrutural destes modelos sao
abordadas, assim como seus hiperparametros e respectivas possibilidades de incremento no
desempenho de predigéo.

No Capitulo 3 é caracterizada uma varidvel hiperparamétrica e abordada a sua importan-
cia quanto ao desempenho de um modelo de aprendizado. Uma revisdo bibliografica sobre
métodos de otimizacdo hiperparamétrica é exposta. Sdo descritos alguns aspectos que estdo
por trds do desafio da busca 6tima dos hiperparametros, no que se refere as causas do pro-
blema de otimizacdo hiperparamétrica. Em seguida, sdo apresentados os métodos de busca

em grade, busca aleatéria, o conceito da Otimizagdo Baseada em Modelo Sequencial (SBMO), e

'Um problema de Classificagdo Bindria é composto por d atributos representados por um vetor x, pertencentes
a algum espaco X9, e varidveis de saida que assumem somente dois valores simbdlicos, y € Y = {0,1}, referentes as
duas classes existentes (positiva, y = 1, e negativa, y = 0). Entdo, sua resolugdo pode ser dada por um modelo de
aprendizado que utiliza um conjunto finito de amostras para aprender uma funcéo f : X* — {0,1}.
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abordada a técnica de otimizacdo Bayesiana. Sdo brevemente descritos a Estimagdo de Maxima
Verossimilhanga e o algoritmo L-BFGS-B como ferramentas da otimizagdo Bayesiana.

No Capitulo 4 sdo relatados os experimentos comparativos entre os trés métodos de otimiza-
¢do hiperparamétrica. Sdo expostos os conjuntos de dados utilizados nos testes, a metodologia
adotada quanto a configuragao dos algoritmos de aprendizado e métodos de otimizagao hiper-
paramétrica. Os resultados dos experimentos sdo apresentados, bem como a conclusdo do teste
estatistico e uma anélise de convergéncia sobre a otimizagdo Bayesiana na sintonia de hiperpa-
rametros de floresta aleatéria. E por fim, estes resultados sdo discutidos, e as configura¢des dos
recursos computacionais e ambiente de programacdo sdo exibidos.

E finalmente no Capitulo 5, é tragada uma conclusdo sobre o estudo e feita a indicagdo de

sugestOes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Modelos de Aprendizado
Supervisionado

2.1 Introducao

O Aprendizado de Méquina é usualmente dividido em duas vertentes principais, identi-
ficadas como: aprendizado com um supervisor e aprendizado sem um supervisor (Murphy,
2012). Ha ainda outras formas de aprendizado que se diferenciam desta duas primeiras, sendo:
aprendizado semi-supervisionado, aprendizado por reforgo, e outros.

No aprendizado com um supervisor, ou Aprendizado supervisionado, o modelo tem como
objetivo a estimagdo de uma funcdo, a partir de um conjunto de dados finitos (Vapnik, 1995).
Dentro do aprendizado supervisionado hd diferentes tarefas que aprendem a partir de dados,
sendo a classificagdo de padrdes uma destas.

A formulagdo de um problema de aprendizado supervisionado pode ser vista como a
estimagdo de uma dependéncia funcional desconhecia, com entrada e saida, em um cendrio

envolvendo trés componentes (Cherkassky e Mulier, 2007), relacionados a seguir:

e Gerador de Dados - responsavel por produzir vetores aleatérios x em algum espago
X4, que sio amostrados independentemente por meio uma densidade de probabili-
dade p(x) que é desconhecida. Ou seja, o gerador de dados é responsavel por obter
amostras x contendo os atributos de um determinado problema.

e Supervisor - encarregado de produzir um valor de saida y € Y para cada vetor x, de
acordo com a densidade condicional p(y|x) que também é desconhecida. Em outras
palavras, o supervisor possui a tarefa de determinar o rétulo de y cada vetor de

atributos x.

e Miquina de Aprendizado - responsavel pela implementacdo de um conjunto de
fung¢des, em que cada uma pode ser representada por f(x,0), © € (), em que © sdo
parametros da mdquina de aprendizado e () algum espaco de busca. A maquina de

aprendizado retorna um valor aproximado j para uma determinada entrada x.



2.2 Risco Esperado

A Figura 2.1 mostra um esquema com o cendrio para o aprendizado supervisionado e seus

trés componentes.

y
Gerador Maquinade ——»

De Dados Aprendizado

A

Supervisor

Figura 2.1: Esquema com cendrio do aprendizado supervisionado e seus trés componentes:
gerador de dados, supervisor e maquina de aprendizado

No problema de aprendizado supervisionado, busca-se selecionar a melhor fun¢do, dentre
as fornecidas pela maquina de aprendizado, que possui a resposta mais préxima a fornecida
pelo supervisor. Para isto, utiliza-se de uma funcdo de perda (L), que quantifica, de alguma

forma, a diferenca entre a resposta da maquina de aprendizado (f) e a resposta do supervisor

(V).

2.2 Risco Esperado

Dado uma fung¢do de aproximagdo f(x,0), em que © foi de alguma forma selecionado, e
considerando as condi¢des ideais em que a fun¢do de densidade de probabilidade conjunta
p(x,y) é conhecida, como também todas as relagdes de entrada e saida (x,y), entdo, o valor

esperado da perda é dado pelo risco esperado,

R(©) = f L0, f®)dp(x,y) = ELL(y,f(x )], @.1)

onde, L(y,f(x,0)) é a funcdo de perda, e E[-] 0 operador de Esperanca.
Entdo, o aprendizado pode ser definido como o processo de busca pela fun¢do de aproxi-
magdo 6tima f(x,0%), em que ©" é o vetor que minimiza R(®) (Vapnik, 1995).

2.3 Risco Empirico

A incerteza da distribuicdo p(x,y) e a pequena amostragem das relagdes entrada-saida (x,y)
impedem o cdlculo da integral da equacdo 2.1. Contudo, o aprendizado supervisionado pode

aproximar R(®) por meio do Risco Empirico (Remp), utilizando para isto um conjunto de dados



2.4 Dilema entre o Viés e a Variancia

D = (X1:1,Y1:n), €m que 1 é o nimero total de amostras. O risco empirico converge para o risco

esperada a medida de n tende ao infinito.

2.4 Dilema entre o Viés e a Varidncia

O dilema entre o viés e a variancia (Geman et al., 1992) trata da decomposi¢do da esperanca
do erro de generalizagdo E[(f(x,0) — E[yIx,0])*’] (em que © sdo os pardmetros do modelo
de aprendizado, originalmente para um problema de regressdo) em trés parcelas: o viés, a
variancia e o erro irredutivel. Para compreender o impacto de cada parcela é necessério definir
a Capacidade de um modelo. Esta tltima estd relacionado ao grau de flexibilidade do modelo,
ditando o nivel de complexidade da fun¢do de aproximagdo que foi aprendida. A figura 2.2
ilustra o dilema entre o viés e a variancia, no que tange o erro de generalizagdo (mensurado

através do conjunto de valida¢do) quando se altera a capacidade do modelo.

Erro

treinamento ™

Grau de Capacidade do Modelo

" Aumento Viés Aumento Variancia

Figura 2.2: Esquema para o dilema viés-variancia.

Para tratar do dilema entre o viés e a varidncia, é considerado aqui, o erro quadrético como

funcao de perda ((y — f(x,9))?). Assim, o erro empirico é expresso como,

1 n
Ronp(®) = = ) L(y,f(x©)) = E[(y ~ fxO)’] 22)
i=1
A equacdo 2.2 pode ser descomposta em dois termos como mostrado a seguir,

El(y - f(x©))’] = El(y - E[ylx©]’] + E[f(x,©) — E[ylx©])’]. (2.3)

A equacgdo 2.3 mostra que o erro pode ser dividido em duas por¢des, uma parte passivel de

redugdo (segundo termo) e outra ndo redutivel (primeiro termo). A parte do erro sujeita a
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reducdo pode ser decomposta em duas, como mostra a equacado a seguir,

E[(f(x®) - E[yIx®])*] = (E[(f(x©)] - E[ylx,®])* + E[f(x©) — E[f(x©))*], (2.4)

em que o primeiro e segundo termos do lado direito representam o viés e a variancia, respecti-
vamente.

A Capacidade de um Modelo depende da quantidade de amostras contidas no conjunto
de dados de treinamento e da complexidade das fun¢des implementadas pela maquina de
aprendizado (Vapnik, 1998). Quando se utiliza uma capacidade maior que a requerida para um
determinado problema, pode-se obter modelos com baixo viés e grande varidncia, acarretando
em um sobreajuste do modelo. Ja o uso de uma capacidade inferior ao requisitado pelo
problema, pode-se resultar em um modelo com alto viés e pequena varidncia, levando ao efeito
de subajuste do modelo.

2.5 Avaliacdo e Selecao de Modelos

A estimagdo do erro de generalizagdo de um algoritmo de aprendizado é conhecido como
Avaliacdo de Modelo. Esta avaliagdo trata da estimacdo do erro de predicdo sobre dados
ndo vistos pelo modelo, durante o seu treinamento. Ja a tarefa de estimar o desempenho de
diferentes algoritmos de aprendizado, para a escolha do melhor entre estes, é conhecida como
Selegao de Modelos (Hastie et al., 2009). Para realizar estas operagdes, existe na literatura uma
gama de métricas de avalia¢des, dentre as quais algumas sdo abordadas nesta secéo.

A tarefa de avaliagdo de modelos estd sujeita a diferentes fatores relacionados ao tipo de
modelo utilizado e ao problema que se quer solucionar. Isto envolve questdes como: se o
modelo é de regressdo ou classificagdo, se 0 mesmo é linear ou nao linear, se o custo de se
classificar erroneamente uma classe é 0 mesmo que para as demais, se os dados estdo ou nao
balanceados, e outros. Para lidar com estes variados cendrios, existem diferentes métricas que
possuem, cada uma, uma forma particular de mensurar o desempenho de um modelo. A
correta escolha por uma métrica é fundamental para obter um modelo com melhor resultado
de predigdo (Japkowicz e Shah, 2011).

A Selegdo de Modelos é uma técnica usada para estimar o desempenho de diversos modelos
para determinar qual destes possui o melhor desempenho para um dado problema. Sua
utilizacdo é pertinente, em razdo de alguns modelos de aprendizado assumirem premissas sobre
a estrutura dos dados, relacionados ao problema, que podem nao ser vélidas, resultando em um
menor desempenho (Thornton et al., 2013). Alguns trabalhos abordam a escolha do modelo de
aprendizado para um dado problema especifico como uma escolha hiperparamétrica (Thornton
et al., 2013). Este caso, é abordado da seguinte maneira: dado um conjunto de algoritmos de
aprendizado A e um conjunto de dados D = (x1.,,41.x) €em que n é o nimero total de amostras,
dividido em conjunto de treinamento Dy, e validacdo Dy, 0 objetivo deste problema é

selecionar o modelo A* € A com o maximo desempenho de generalizagdo, utilizando a fun¢ao
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custo £, como expresso em,
A" € arg min LA, Dirain Doatid), (2.5)

dependendo de £, o problema é tomado pela maximizagao.

2.5.1 Meétricas de Avaliagao
2.5.1.1 Erro Médio de Classificacdao

Em um problema de classificagdo, o objetivo de uma métrica de avaliagdo é comparar a
resposta categérica () = f(x)) estimada pelo modelo, para uma dada entrada x, em relagio ao
rétulo verdadeiro (y = f(x)), que representa o valor referente a uma das K classes existentes.
Uma forma simples de se fazer isto é por meio do Erro Médio de Classificacdo, dado por,

LS =5 Y 1 # i), 26
i=1

onde, n é o namero total de amostras, e I() ¢ uma fungdo indicadora que retorna 0 (se y; = ;)
oul (se y; # 7).

O erro médio de classificagdo, também conhecido como Acuracia, fornece o acerto médio
global entre todas as classes de um classificador. Para o caso de um problema de classificagdo
bindria (classes positiva e negativa), a acuracia é expressa como,

VP + VN

Acc = —— 2.7
cc N (2.7)

onde, VP representa as amostras positivas classificadas corretamente (verdadeiros positivos),
VN retrata as amostras negativas classificadas corretamente (verdadeiros negativos), e N repre-

senta o nimero total de amostras avaliadas pelo classificador.

2.5.1.2 Entropia Cruzada

Uma outra forma de avaliar um classificador é através do uso das probabilidades pi(x) =
P(G = k|x), resultantes da apresentacdo de uma amostra x ao modelo. Um conceito muito im-
portante neste sentido é a divergéncia de Kullback-Leibler que mede o quanto uma distribui¢do
de probabilidade Q(x) se diverge de uma segunda distribui¢do de probabilidade P(x) (MacKay,
2003), sendo expressa como,

Q)
= log =—— 2.
KL(QIIP) ;@”%mw (2.8)
em que KL(Q|IP) > 0, e a igualdade ocorre apenas se P = Q. Entdo, ao se admitir a resposta

verdadeira como y, e a predigdo do modelo como § = f (x), obtém-se a partir da equagdo 2.8, a
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funcdo de custo Entropia Cruzada, dada por,

~

Ly, f(x) =— % Z[yi log i + (1 — yi) log(1 — 7,)] (Entropia Cruzada, caso bindrio),  (2.9)
i=1

A

k
L(y,f(x) = - % Z vijlog 7 (Entropia Cruzada, caso multiclasse), (2.10)

onde, 11 é o namero total de amostras, e K é o niumero total de classes.

A entropia cruzada toma valores préximos de 0, a medida em que ); e y; convergem.

2.5.1.3 Discriminando Erros e Acertos: Sensibilidade, Especificidade e AUC

Em se tratando de avaliacdo de desempenho para um modelo de aprendizado aplicado
a um problema de classificagdo, o uso da acurdcia (equagdo 2.6) negligencia aspectos como
o diferente custo em se classificar erroneamente cada classe existente ou o fato de haver um
desbalanceamento no conjunto de dados que representa o problema (de Castro, 2011). Um
exemplo deste tltimo caso é a situagdo de um modelo de classificagdo, cujo o problema a que
se aplica possui duas classes com uma razdo de desbalanceamento igual a 0,01/0,99. Neste
cendrio, uma acurdcia da ordem de 0,99 possivelmente pode estar classificando erroneamente
todas as amostras da classe minoritdria (que aparece em menor nimero).

Neste caso, é mais interessante distinguir os erros e acertos que sdo cometidos por um
classificador, para cada classe existente. Para um problema de classificagdo bindaria (classes
positiva e negativa), estas informagdes estdo discriminadas nas seguintes medidas:

e Verdadeiros Positivos (VP)
e Verdadeiros Negativos (VN)
e Falsos Positivos (FP)

e Falsos Negativos (FN)

Estas quatro medidas podem ser combinadas para obter varias métricas que avaliam dife-
rentes aspectos de um classificador. Uma destas é a Sensibilidade que mede a porcentagem de

amostras verdadeiramente positivas que foram classificadas como positivas, dada por,

VP
Sens = m (21 1)

Uma outra métrica é a Especificidade, que mede a porcentagem de amostras verdadeira-

mente negativas que foram classificadas como tal. A especificidade é expressa como,

VN

Espec = N T ED

(2.12)
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2.5 Avaliacdo e Sele¢do de Modelos

A Area Abaixo da Curva ROC (AUC) (Hanley e McNeil, 1982) é uma métrica robusta
que avalia o desempenho geral de um classificador sem considera um limiar de decisdo (t;)

especifico. Esta métrica pode ser expressa como,

+00
AUC = f Sens(tz)(1 — Espec(t;))dt, (2.13)

A 4rea expressa pela equacdo 2.13 representa a area presente no grafico ROC (Fawcett, 2006)
de duas dimensodes, em que a métrica Taxa de Verdadeiros Positivos (V Py, = VP/(VP + FN)) é
plotada no eixo vertical e a Taxa de Falsos Positivos (FPy; = FP/(FP + VN)) é plotada em seu
eixo horizontal, a partir da variacdo do limiar de decisdo. Assim, a métrica AUC resume estas

duas medidas em um tinico valor.

2.5.2 Validag¢ao Cruzada

Para um problema em que esta disponivel uma grande quantidade (relativa') de dados,
a melhor forma para lidar com as tarefas de selecdo e avaliagdo de modelos, é por meio da
divisdo aleatéria do conjunto de dados em trés partes: treinamento, validagao e teste, podendo
corresponder a: 50%, 25% e 25%, respectivamente. Nesta abordagem, o conjunto de teste deve
ser utilizado somente no final do processo, para mensurar o erro de generalizagdo do modelo
tido como o escolhido. Porém ndo é sempre que se dispdem de um vasto conjunto de dados para
proceder desta maneira. Para casos em que os dados estdo em quantidade limitada, pode-se
utilizar o método de Validacao Cruzada (CV).

A validacdo cruzada é uma técnica popular, e usualmente utilizada na selecdo e avaliagdo
de modelos de aprendizado (Arlot et al., 2010). A ideia por trds do método CV é a divisdo do
conjunto de dados disponiveis em duas ou mais partes, afim de estimar o desempenho espe-
rado do(s) modelo(s) treinado(s). Neste particionamento, uma parcela dos dados é utilizada
efetivamente no treinamento do modelo, com a estimagdo de seus parametros, enquanto que o
restante dos dados sdo empregados na estimagdo de desempenho do algoritmo de aprendizado.
O primeiro conjunto recebe o nome de Treinamento e o segundo de Validacdo. Na execugao
do método, o particionamento dos dados acontece um determinado ntimero de vezes (prede-
terminado), sendo que para cada treinamento, utiliza-se diferentes conjuntos de treinamento e
validacao.

O método de CV apresenta diferentes formas de divisdo do conjunto de dados. Alguns
exemplos sdo: Validagdo Cruzada por k-partigdes (k-fold) e Validagdo Cruzada por Unidade
(LOOCV) e Hold-out. Cada uma destas configura¢des possui diferentes aspectos quanto ao
custo computacional, grau de viés e varidncia para a métrica de avaliagdo, além do préprio

modo de divisdo do conjunto de dados. A Figura 2.3 mostra a parti¢cdo do conjunto de dados

'N&o existe uma regra para se definir a quantidade de dados necessaria ao treinamento de um modelo (Hastie
et al.,, 2009). E necessdrio que exista uma quantidade minima para estimar os parametros do modelo, e que esta
quantidade seja representativa na descri¢do do problema
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2.5 Avaliacdo e Sele¢do de Modelos

para os tipos k-fold e LOOCV.

K-fold LOOCV
[e@ee@ee0000000000000000 |k [ 0000000000000000000 | n
[0cocococeeee000000000000 ] k2 [0C@00000000000000000O0 | n2
[cocoo0o000c0ceeeec0000000 |k [CoOe0000000000000000O0 | n3

[0000000000000eeee000O0 |k

[coco00000000000COOCO@®®E®ES® |K5 0000000000000 0O000O00e n

® Amostra de Validagdao O Amostra de Treinamento

Figura 2.3: Esquema com os tipos de validacdo cruzada: k-fold e LOOCV.

A validagao cruzada do tipo LOOCYV, utiliza como conjunto de treinamento n — 1 observa-
¢oes, de um total de n instancias, separando apenas uma (1) amostra para a validacdo. Em
cada treinamento realizado, a amostra de validagdo é trocada de modo que todas as amostras
existentes sejam utilizada para esta finalidade. Ou seja, para um conjunto de n amostras, ha-
verd n treinamentos. Esta forma de realizar a CV possui um alto custo computacional, uma
vez que um grande ntimero de treinamentos pode ocorrer, dependendo do conjunto utilizado,
chegando a ser invidvel em alguns casos. A valida¢do cruzada no modo LOOCYV é um estima-
dor ndo enviesado para o erro de teste, mas que exibe alta varidncia por se basear em apenas
uma observagdo (Hastie et al., 2009). O resultado da avaliacdo é dado pela média simples da

avaliacao de cada rodada,
1 n
Vi =~ Zf L (2.14)
i=

Ja a validacdo cruzada por k parti¢cdes define um valor de k., que usualmente recebe o
valor de 5 ou 10, para delimitar em quantas partigdes de iguais tamanhos, o conjunto de dados
serd dividido. Entdo, para cada treinamento na CV, uma parti¢do é usada como conjunto
de validagdo e as demais como conjunto de treinamento. Esta abordagem possui um custo
computacional baixo (comparado ao modo LOOCYV), com um moderado grau de viés para a
avaliagdo estimada. O resultado é obtido por meio da média simples da avaliacdo (£) de cada

treinado realizado,
k
1 CU
CVey=7—) L 2.15
k= i L (215)
O problema de otimizagdo hiperparamétrica, visto através da validacdo cruzada (k-fold), é
definido pela minimizag¢do (ou dependendo da fungao de perda, pela maximizagdo) da seguinte

equacao,
kC‘U

_ 1 @) )
f(/‘) - E Z 'E(A/"Dt;ain’ﬂvzalid)’ (216)
i=1
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onde, D o pl)

train valid
particdo k;, no método CV, e A é um vetor contendo os hiperpardmetros do algoritmo de

sdo, respectivamente, os conjuntos de treinamento e valida¢do para a
aprendizado (A).

2.5.21 Amostragem Aleatéria Estratificada

A Amostragem Aleatéria Estratificada é um método que amostra instancias, que leva em
consideracao a existéncia de grupos disjuntos em uma populagédo, para produzir amostras cujas
proporgdes dos grupos sdo mantidas. Quando a técnica de validagdo cruzada é empregada na
estimacdo do erro em um problema de classificacdo, cuja as classes apresentam desbalance-
amento (diferentes proporg¢des), o método de amostragem aleatdria estratificada garante que
cada particdo da CV possua a mesma relacdo do ntimero de instancias de cada classe, tal
qual como a existente no conjunto total de dados. Isto é muito importante para manter a
representatividade dos dados em cada particdo que é usada na estimacdo do desempenho do
classificador.

2.6 Arvores de Decisio

2.6.1 Introducao

Uma Arvore de Decisdo é um modelo nido-paramétrico que modela relagdes complexas
entre as entradas e saidas de um problema de classificagdo ou regressao, sem a necessidade de
assumir hipéteses a priori.

Arvores de decisdo sdo modelos de aprendizado que possuem a capacidade de tratar de
atributos do tipo numérico, categdrico ou ambos. Uma 4rvore de decisdo implementa, intrin-
secamente, a selecdo de caracteristicas, o que proporciona a este algoritmo uma robustez na
tratativa de casos em que haja varidveis irrelevantes ou que apresentem ruido. Além disto,
arvores de decisdo possuem facil interpretabilidade quanto a suas regras de predigdo (Louppe,
2014). Estas particularidades fazem deste modelo, um algoritmo de aprendizado popular e
muito difundido (Criminisi e Shotton, 2013; Wu et al., 2008).

Existem diferentes algoritmos que implementam uma &rvore de decisdo. Alguns exemplos
destes métodos sdo: Arvores de Classificacdo e Regressao (CART) (Breiman et al., 1984), ID3
(Quinlan, 1986) e C4.5 (Quinlan, 1993).

O método ID3 induz o crescimento de uma arvore de decisdo a partir de um conjunto de
dados com atributos e varidvel de saida. O algoritmo processa recursivamente, a selegdo de
um dos atributos que ainda néo foi usado, e que apresenta a menor entropia entre os avaliados
para ser usado no procedimento de particdio. O método C4.5 é uma extensdo do algoritmo
ID3, que lida com dados numéricos e categoricos, produzindo regras de divisdo do espago de
atributos que podem resultar em duas ou mais sub-areas (para atributos do tipo categorico).
Este algoritmo utiliza como métrica de pureza: a entropia e a razdo de ganho. Seu procedimento

para crescer uma arvore possui como critério de interrupgéo, a ocorréncia de pureza em um no,
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2.6 Arvores de Decisao

ou quando o ntimero de pontos de uma regido estd abaixo de um limite predeterminado para
a divisdo do né. Apods o crescimento da arvore, é realizado a remogdo de nés de sua estrutura,
por meio da técnica Poda Pessimista que estima o erro de teste baseado em amostras mal
classificadas do conjunto de treinamento. Esta avaliacdo acontece recursivamente, estimando-
se a razdo de erro associada a um né da arvore baseada na razdo de erros de suas ramificacoes
para decidir qual a melhor estrutura para o modelo (Quinlan, 2014).

O algoritmo CART? néo foi o primeiro modelo de 4rvore de decisdo introduzido no apren-
dizado estatistico, contudo, foi o primeiro a ser descrito com rigor analitico e apoiado por uma
teoria de probabilidade e estatistica sofisticada (Wu et al., 2008). Assim como o método C4.5,
o algoritmo CART consegue lidar com dados numéricos e categoricos. Este algoritmo executa
primeiramente o crescimento maximo da arvore, por meio de um particionamento bindrio re-
cursivo, produzindo sempre 2 sub-regides, sendo executado sem um critério de paradas até que
haja apenas um ponto em cada sub-regido. Entdo a drvore passa por um processo conhecido
como Poda de Custo-Complexidade, que ocorre no sentido reverso do crescimento de suas
ramificagdes. Este mecanismo resulta em uma sequéncia de sub-arvores candidatas a modelo
6timo. Cada uma destas é obtida através da simples remogdo de um né interno, e respectivas
folhas, de uma sub-arvore anterior. Deste modo, a tiltima drvore da série apresenta apenas uma
tnica folha (Hastie et al., 2009). Este procedimento visa selecionar o melhor modelo entre as

sub-drvores, podendo para isto, utilizar a técnica CV.

2.6.2 Definicio de uma Arvore de Decisdo para Classifica¢io

Dado um problema de classificacdo, representado por conjunto de dados (x1.4,¥1:n) em que
X; sdo os atributos e y; o rétulo, uma arvore de decisdo particiona o espago dos atributos de
modo recursivo durante o crescimento da drvore, dividindo (split) uma regido R; em sub-
regides e atribuindo um valor de saida (y;) a cada uma destas. Para o caso de um problema de
classificacao, o valor de saida () ;) pode ser definido a partir da moda ou das probabilidades (para
cada classe), tomadas com base nos pontos que habitam a respectiva R;. Durante o crescimento
da 4rvore, o particionamento ocorre até que cada ponto do conjunto de treinamento esteja
sozinho em uma regido R;, ou que esta possua um grau maximo de pureza, ou entdo, até
que um critério de parada ocorra. Ao final do crescimento da arvore, haverd um namero de

j=12,...,] regides disjuntas. Entdo a regra de predicdo é dada por,

J
T(x;®) = Z yil(xi € R)), (2.17)
j=1

onde x é o vetor com os atributos, ® = {Rj,y]-}{, y; € a saida atribuida a regidao R;, I() ¢ uma
fungao de indicagdo que retorna 1 se x; € R;, e 0 caso contrario.

A Figura 2.4 mostra um exemplo com o resultado do particionamento feito por uma arvore

2Este trabalho, utilizou em seus experimentos, uma versdo otimizada do modelo CART implementada na
biblioteca de aprendizado de méquina Scikit-learn para a linguagem de programagao Python.
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2.6 Arvores de Decisdo

de decisdo, para um conjunto de dados sintéticos que representa um problema de classificagdo
bindria com dois atributos. Os dados sdo divididos em treinamento (60%) e teste (40%). O
gréafico mostra a métrica AUC alcangada pelo classificador.

Dados sintéticos divididos em Classificagio por uma Arvore
treinamento (60%) e teste (40%) de Decisdo (AUC: 0,871)

® Classe: 0
@ Classe: 1

X2
.

08

Figura 2.4: Graficos com conjunto de dados sintéticos representando um problema de classifi-
cacdo bindria com 2 atributos (a1 esquerda), e particionamento feito por uma arvore de decisdo,
com o respectivo valor de AUC atingindo ao se usar 60% dos dados para treinamento e 40%
para teste (a direita). A classificacdo é dada pela cor que pinta cada parti¢do, sendo a tonalidade
uma escala degradé que reflete a estratificacdo das classes.

2.6.3 Estrutura de uma Arvore de Decisdo

Uma 4rvore de decisdo possui uma estrutura composta por nés (j) que sdo arranjados como
em uma ramificacdo. Estes nés se apresentam em dois tipos distintos: o interno e o terminal.
Um né interno representa um particionamento no qual se determinou o atributo x; e um valor
de corte (s;) que melhor estratifica (ou segmenta) a respectiva regido R;. Na maior parte das
vezes, este split particiona o espago do atributo em apenas duas parte (Arvore Bindria). O uso
de apenas duas sub-regides evita a brusca fragmentacdo dos dados e a posterior existéncia de
poucos pontos para os proximos splits (Hastie et al., 2009). Assim, um né interno é composto

por uma regra do tipo Se-Entdo, como x; < s;, para valores numéricos®

ou x; = categoricoj (onde
categorico; € uma das categorias possiveis) para os do tipo categérico. Entdo, como saida ha
apenas duas possibilidades (verdadeiro ou falso). Ja um noé terminal (folha), como o préprio
nome indica, esta posicionado em uma das extremidades da estrutura do modelo. Este tipo de
no define o valor de saida em uma predicdo, caso a amostra apresentada ao modelo atinja esta

terminagdo da arvore. A Figura 2.5 mostra a Arvore de Decisao CART treinada com 60% dos

*E possivel formas mais elaboradas como a combinagdo linear a;x; < s;, em que a; é uma constante, que possibilita
a melhoria da predicado, ao custo de se reduzir o interpretabilidade do modelo.
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dados sintéticos da Figura 2.4.

Figura 2.5: Arvore de Decisao CART construida com o conjunto de dados sintéticos da Figura
2.4. Na imagem, cada né possui: o atributo considerado no split e seu valor de corte, o valor
de pureza (gini), o nimero de amostras, a estratificagdo para as classes e a classe dominante. O
caminho a esquerda de um no representa valores verdadeiros (em relagdo ao critério de split),
e a direita os falsos.

2.6.4 Métricas de Impureza

No treinamento de uma 4rvore de decisdo é utilizado alguma funcdo para medir o grau
de impureza (ou pureza) i(j) induzido pela divisdo de um né j em sub-regides (Breiman et al.,
1984). Quanto mais puro é um nd, melhor é a sua predigdo. Assumindo que quanto menor o
valor de i(j) mais puro é o n6 j, o decrescimento da pureza do mesmo, quando este se divide

resultando em: saida falsa (jr) e verdadeira (jr) (4rvore bindria), é expresso como,
Ai(sj,j) = i(j) — pri(jr) — pri(je), (2.18)

onde pr e pr sdo as respectivas propor¢des NT’]T e Nij, em que N; representa a quantidade de
amostras de treinamento que passam pelo n6 j, Nj. e Nj, sdo nimero de vezes, entre os pontos
de N;, que uma amostra tomou o caminho Verdadeiro e Falso, respectivamente.

Em problemas de classificagdo, usualmente sdo utilizadas as seguintes métricas para medir

o grau de pureza dos nés de uma drvore: indice de Gini e entropia cruzada (Hastie et al., 2009),
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que aqui se apresentam da seguinte maneira,

K
Indice de Gini = Z Pk (1 = Prk), (2.19)
k=1
K
Entropia Cruzada = — Z Pk 108 Pk, (2.20)
k=1

onde, P,k representa a proporcdo de pontos para uma determinada classe k (de um total de K
existentes), que habita a regido R;. Para o caso de um problema de classificacdo bindria, estas

métricas sdo dadas por,

Indice de Gini =2p(1 — p), (2.21)
Entropia Cruzada = — plogp — (1 — p)log(1 - p), (2.22)

onde p é a proporg¢do de uma das duas classes existentes.

O indice de gini é uma medida da varidncia total entre as K classes existentes e que estao
presentes em uma regido especifica que se avalia. Esta medida mostra um baixo valor quando
todos 0s Pk estdo proximos de 0 ou 1, o que descreve um cendrio de relativa pureza com a
predomindncia de apenas uma tinica classe nesta regido. Entropia cruzada e indice de gini sdo
métricas mais sensiveis as mudancas causadas pela divisdo de um né quando comparadas ao
Erro de Ma Classificagdo, equagdo 2.6. Por isto, uma destas medidas deve ser utilizada quando

se constréi uma arvore de decisdo (Hastie et al., 2009).

2.6.5 Inducio de um Arvore de Decisio

A indugdo (ou crescimento) de uma arvore de decisdo é um problema de Otimiza¢do Com-
binatéria* que envolve a escolha do melhor par (x;, sj) para cada n6 j do modelo. Para isto, os
parametros da arvore, © = {R;,y j}{, sdo encontrados através da minimizagdo do risco empirico,

dado por,
. J
© = arg m@mZ Z L(yiy)). (2.23)
]21 x,‘ER]'
A resolucdo deste problema de otimizagdo é dividia em duas partes (Hastie et al., 2009):

1. Dado uma regido R;, estima-se o valor para y; utilizando alguma medida de

impureza. Esta parte é usualmente trivial de se obter;

2. Ja adeterminacdo de R; € uma tarefa dificil, em que aproximagdes sdo realizadas.

Uma estratégia usual neste caso é o crescimento recursivo da arvore, a partir de

“Em um problema de otimizagdo combinatéria, procura-se pela solugdo 6tima entre um conjunto finito de
possibilidades.
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sua raiz, atuando em um né de cada vez, sem um planejamento antecipado.

2.6.6 Poda e Hiperparametros

Analisando o modo como se d4 o treinamento de drvores de decisdo, é intuitivamente f4cil
perceber que se o procedimento que cria novos nds for realizado indefinidamente, até que seja
atingido folhas com apenas uma tinica amostra, haverd como resultado nés terminais exclusiva-
mente com pureza méxima. Isto pode fazer da arvore um modelo complexo com muitas regras e
uma relativa chance de um sobreajuste, reduzindo assim o desempenho de predi¢do. Por outro
lado, uma arvore muito rasa (com poucos splits) pode ndo conseguir capturar toda a estrutura
presente no conjunto de dados. Entédo, é preciso achar um balanceamento no crescimento de
uma arvore, afim de reduzir o erro de generalizagéo.

O tamanho de uma arvore de decisao é governado por algum hiperparametro que deve ser
estimado para um melhor ajuste do modelo aos dados do problema. O algoritmo CART utiliza
o método de poda de custo-complexidade, o qual cresce uma drvore até o seu tamanho maximo
To e obtém, a partir desta, sub-drvores T € Ty que eliminam um certo ndmero das ramifica¢des
de To. O critério de custo-complexidade é dado por,

IT]
Cay(T) = Z NiuQm(T) + acut|Tl, (2.24)

m=1

onde, N;, é o nimero de pontos presentes em uma folha m, do total de |T]| existentes, Q,,(T) é a
métrica de pureza utilizada, e a.,+ é o hiperparametro que controla o tamanho da arvore.

Um valor grande para a,; resulta em uma arvore rasa, e vice-versa. De fato o uso de s = 0
acarreta a obtengdo da prépria arvore original Ty. Para estimar o valor 6timo de a.; € utilizado
o método de poda do galho mais fraco weakest link pruning que sucessivamente remove o nd
interno, e respectivas folhas, que produzem o menor aumento em )., _; N;,Q,,(T), até que reste
apenas o nd da raiz. A técnica de validacdo cruzada é usada ao longo desta sequéncia para
estimar o erro de cada sub-arvore candidata ao modelo 6timo.

A poda de custo-complexidade é um método que atua apds o crescimento da arvore. Uma
outra forma de tratar da questdo da profundidade, e que pode ser realizada durante o cres-
cimento da mesma, é através de hiperparametros que levam em consideragdo o quao bom
estd o valor da métrica de pureza em um né, ou se alguma configuragdo satisfatéria foi atin-
gida (Louppe, 2014). Ag¢des que podem ser adotados neste caso, agem através dos seguintes
hiperparametros:

e Determinagdo do ntimero minimo de pontos, abaixo do qual um né se torna

terminal (folha), ndo ocorrendo assim o split (hiperparametro Ny;,).

e Controle do tamanho da arvore, determinando a profundidade méxima que
um noé pode atingir (hiperparametro dy,y).
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e Limiar minimo que define se um né serd dividido, comparando-o com seu
grau de pureza po6s divisdo (hiperparametro ).

e Determinagdo do nimero minimo de pontos que deve haver em cada folha
da érvore (hiperparametro N f,yp,)-

A Figura 2.6 mostra a estrutura de drvores de decisdo (CART) que utilizaram estes quatro
hiperparametros (Nyin, dmax, p € N folha) NO treinamento com os dados da Figura 2.4. E a Figura
2.7 mostra gréaficos com a classificagdo realizada por cada uma das quatro drvores da Figura 2.6.
Um ponto importante é o valor da avaliagdo de classificacdo dada pelo métrica AUC. O uso de
um hiperparametro que controla o crescimento de uma arvore propicia galgar uma redugéo no
do erro de generalizagdo do modelo (vide comparacdo com o resultado da Figura 2.5). Nestas
demonstragdes, os quatro hiperpardmetros foram utilizados isoladamente, em cada arvore,
porém os mesmos podem ser usados em conjunto para tentar obter melhores resultados do
ajuste entre a estrutura da drvore e os dados de treinamento.
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Figura 2.6: Arvores de decisdo (CART) construidas com o conjunto de dados da Figura 2.4.
Partindo do quadrante superior direito (no sentido horario) cada modelo fez uso do seguinte
hiperpardmetro: Nyin, N foina, € Amax, TEspectivamente.
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Figura 2.7: Os gréficos mostram a classificacdo do conjunto de dados da Figura 2.4, feito por
cada arvore de decisdo que estd ilustrada na Figura 2.6.

Apesar do modelo de arvore de decisdo possuir a capacidade de modelar as relagdes com-

plexas de um problema, este algoritmo ndo é usualmente competitivo quando comparado as

melhores abordagens de aprendizado supervisionado (James et al., 2013). Isto porque arvores

de decisdo sdo modelos que possuem alta varidncia, devido a chance de ocorrer uma série de

diferentes splits, caso uma pequena mudanga no conjunto de dados ocorra (Hastie et al., 2009).

Porém, ao se considerar como modelo preditivo, ndo apenas uma (1) drvore de decisdo, mas

varias destas em conjunto (como o modelo de Floresta Aleatéria o faz), o problema relacionado

a variancia é tratado. Esta questdo é vista na subsecédo a seguir.
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2.7 Floresta Aleatoria

2.7 Floresta Aleatoria

2.7.1 Introducao

Floresta Aleatéria é um modelo baseado em arvores de decisdo, que lida bem com conjunto
de dados de alta dimensao, e com presenca de multicolinearidade (Hastie et al., 2009; Belgiu e
Dragut, 2016). Este tipo de modelo é usualmente utilizado ndo apenas para classificagdo, mas
também para regressdo, estudo de importancia e selecdo de varidveis, e deteccdo de outliers
(Verikas et al., 2011).

O modelo de Floresta Aleatéria é usado em diversas aplicagdes que requerem o aprendizado
a partir de dados, como as areas de diagnéstico médico por imagem (Criminisi e Shotton, 2013;
Criminisi et al., 2013), predigdo rdpida de movimentos (Shotton et al., 2013), sensoriamento
remoto (Belgiu e Dragut, 2016), andlise de big data (Genuer et al., 2017; Del Rio et al., 2014),
deteccdo de falhas (Yang et al., 2008), dentre outras.

Para compreender o funcionamento de uma floresta aleatéria, e os detalhes envolvidos em
seu processo de treinamento e predicao, é oportuno introduzir as técnicas Bootstrap e Bagging,

expostas a seguir.

2.7.2 Bootstrap

A técnica Bootstrap (Efron, 1979) é um método de reamostragem que pode ser utilizado com
o proposito de medir o desempenho de um modelo de aprendizado, ou até mesmo empregada
na melhoria da predicdo deste ultimo. Sua forma geral pode ser definida como: dado um
conjunto de dados D = (X1.4,¥1:4), @ técnica bootstrap amostra instancias aleatoriamente e com
reposicdo, a partir de O, para formar novos conjuntos de mesmo tamanho que o original, sendo
estes representados como Z = (Z1,72,...,7B), onde B é o numero total de novos conjuntos
criados. A Figura 2.8 ilustra a criagdo do conjunto Z a partir de uma simples amostra contendo

3 instancias.

Conjunto de Dados Original

Insténcia X4 Xo y
1 1,2 7,2 1
2 4,1 1,9 0
3 1,7 6,5 1
1 Zl ZZ ZB 1
Insténcia X4 Xz y Insténcia X4 Xo y Instancia X1 Xa y
1 1,2 7,2 1 3 1,7 6,5 1 2 4,1 1,9 0
ses
1 1,2 7,2 1 2 4,1 1,9 0 1 1,2 7,2 1
2 4,1 1,9 0 3 1,7 6,5 1 2 4,1 1,9 0

Figura 2.8: Ilustra¢do da técnica bootstrap, na criagdo de B conjuntos reamostrados, com repo-
si¢do, a partir do conjunto original contendo 3 instancias.
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2.7.3 Bagging

O método Bagging, também conhecido por Bootstrap Aggregating (Breiman, 1996a), é uma
técnica que constréi multiplas versdes de um preditor para usé-las em conjunto, de forma
agregada, de modo que a saida para uma determinada entrada apresentada ao grupo é tomada
através de uma votagdo majoritdria utilizando as respostas obtidas dos preditores. Para a
construgdo dos B preditores do modelo, o método bagging utiliza a técnica bootstrap para gerar
conjuntos de dados diferentes para cada um destes, a partir de D = (x1.4,41.4). Ou seja, para
cada amostra bootstrap Z',b = 1,2,...,B um preditor f**(x) é ajustado. Entdo a resposta de

estimacdo é dada por,

B
fragx) = 2 Y ). (2.25)
b=1

o3| =

A ideia essencial do método bagging é tirar a média das respostas de véarios preditores
que apresentam certa variancia, mas que sdao modelos aproximadamente ndo enviesados. A
média de B varidveis aleatérias i.i.d. (independente e identicamente distribuida), cada uma

2, resulta em uma média com variancia igual a GT; (Hastie et al., 2009). Se estas

com variancia o
varidveis sdo apenas i.d. (identicamente distribuidas) com uma correlagdo positiva par-a-par
p, a variancia da média se torna,

1 —
- Py, (2.26)

po” +

Com o crescimento de B, o segundo termo tende a desaparecer, permanecendo o primeiro com

a correlagdo par-a-par p.

2.74 Definicao de uma Floresta Aleatdria

Florestas Aleatdrias sdo modelos do tipo ensemble methods, que combinam a predicdo de
um conjunto de arvores de decisdo, para obter uma tnica resposta como saida, que tende a
apresenta melhor desempenho que as obtidas com cada drvore do modelo em separado, devido

a reducao de varidncia. A equacdo a seguir descreve a saida para este modelo,

B
fraxi) = % Y T 0y), (2.27)
b=1

onde, B é o ntimero total de 4rvores, T() representa a resposta de uma arvore b para um vetor
de entrada x;, e O representa os parametros desta drvore.

A construgdo de uma Floresta Aleatéria envolve o uso da técnica de bootstrap para criar
subconjuntos de dados utilizados no crescimento das arvores do modelo. Porém, diferente
do método bagging, o modelo de floresta aleatdria possui a caracteristica peculiar de utilizar

somente um certo ntiimero (m) do total de d atributos existentes no conjunto de dados para
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2.7 Floresta Aleatoria

realizar os splits dos nés. Mais especificamente, o que ocorre é que cada vez que um né de uma
arvore é avaliado para a divisdo, somente m atributos, que sdo escolhidos aleatoriamente, sdo
considerados para o particionamento.

Na construgdo de preditores através do método bagging, em média dois ter¢os da amos-
tras do conjunto de dados sdo utilizados no treinamneto de cada preditor. O restante das
amostras recebe o nome Out-of-bag (OOB) (Breiman, 1996b). Uma caracteristica importante de
uma floresta aleatéria é a possibilidade do uso destas amostras para estimar o desempenho do
modelo, e também como critério de parada no treinamento deste ultimo, por meio da interrup-
¢do do acréscimo de novas arvores a floresta aleatéria, com base no valor da estimativa OOB
calculada. Esta estimativa é feita tomando a média do desempenho da classificagdo para cada
amostra apresentada a floresta aleatdria, com a peculiaridade de considerar somente as drvores

de decisdo que ndo utilizaram a amostra em questdo em seus treinamentos.

2.7.5 Caracteristicas e Hiperparametros de uma Floresta Aleatéria

O ndamero de drvores (B) é um hiperparametro do modelo de floresta aleatéria que, em geral,
quanto maior é seu valor, melhor a acuracia de predi¢do. Porém, o aumento deste nimero é
benéfico até certo ponto, uma vez que a partir de certa quantidade de drvores, a melhoria na
resposta combinada cessa, além do fato de um maior ntimero de drvores consumirem uma
maior quantidade de recursos computacionais. A Figura 2.9 mostra a relagdo entre o ntiimero
de arvores e o erro de classificacdo (AUC), de uma floresta aleatéria que utilizou os dados da
Figura 2.4.

Erro vs. Nimero de Arvores
(Floresta Aleatoria)

09125 4

0.9100 4

0.9075 4

0.9050

0.9025 4

AUC

0.9000 4

0.8975 4

0.8950

0.8925

0 50 00 150 200 250 300

Numero de Arvores
Figura 2.9: Relacdo entre niimero de arvores e erro de predicdo (utilizando a métrica AUC), de
uma floresta aleatéria empregada na classificagdo dos dados da Figura 2.4, cujo hiperparametro

dmax = 5 foi utilizado. Os dados apresentados no grafico sio média e desvio padrdo de 10
execugoes.
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2.7 Floresta Aleatoria

O hiperparametro m controla o grau de descorrelagdo entre as arvores de uma floresta
aleatéria. Este modelo promove uma melhoria na redugdo da varidncia proporcionada pelo
método de bagging 2.26, através do ajuste da correlagao existente entre as drvores (). Esta agao
propicia uma melhora da generalizacdo do modelo e de sua robustez (Criminisi e Shotton, 2013).
Quando o ntimero de atributos no conjunto de dados é grande, porém com poucos que exibam
relevancia para a predigdo, a floresta aleatdria tende a apresentar um pobre desempenho caso
se utilize um pequeno valore para m (Hastie et al., 2009). Isto ocorre devido a menor chance de
num split, um bom (e "raro") atributo ser amostrado. Valores usualmente utilizados para m sdo:
/P para classificagdo, e p/3 para regressdo. Porém, este hiperparametro depende do problema
abordado, requerendo assim uma sintonia.

Em uma floresta aleatéria, hd ainda os hiperparametros que estdo relacionados a suas
arvores, como: critério de pureza e hiperparametros que controlam a profundidade do modelo.
Em Segal (2004), o autor faz experimentos com o modelo de floresta aleatdria e conjunto de
dados do repositério UCI, ajustando hiperparametros relacionados ao crescimento de uma

arvore.

2.7.6 Constru¢ao de uma Floresta Aleatéria

O Pseudocédigo 1 mostra um procedimento para construir uma Floresta Aleatoria, para a
qual o hiperparametro dmax é usado como critério de ajuste do modelo aos dados do problema.
Para isto, sdo utilizados: um conjunto de dados O (com p atributos), uma métrica de pureza
Qm e os hiperpardmetros: nimero de arvores (B), quantidade de atributos para split (m) e
profundidade maxima de um né (dmax). Para a predicdo de uma amostra x;, a floresta aleatéria
apresenta esta informacdo a cada drvore do modelo, iniciando de suas raizes até atingir as

correspondentes folhas. Entdo a equagao 2.27 é utilizada para obter a saida.

Pseudocédigo 1 Construcdo de uma Floresta Aleatéria

Entrada: Q,,, B, dmax, D
Saida: modelo de Floresta Aleatdria f}i

para b=1 até B faca
a) Amostre os dados de treinamento utilizando o método bootstrap a partir de D.
b) Cresca a arvore T, utilizando o conjunto amostrado, repetindo-se os préximos
passos para cada n6 terminal da drvore, até que o tltimo noé (. ) seja alcangado:
i. selecione aleatoriamente m atributos do total de p existentes.
ii. estime o par (x;, s;) que maximiza o split do né.
iii. divida o n6é em dois nés filhos.
fim para
retorna f}i
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Capitulo 3

Otimizacao Hiperparamétrica

3.1 Introducao

Em Aprendizado de Mdquina, corriqueiramente se lanca mao de um certo namero de hiper-
parametros que se relacionam: ao pré-processamento de dados, a regularizagdo, ao treinamento
e a defini¢do estrutural de um modelo, para obter um melhor desempenho de predicdo. O uso
de hiperparametros com valores 6timos, possibilita lograr um modelo com melhor desempe-
nho, evitando assim, problemas como: sobre-ajuste (overfitting'), modelos simplistas com baixa
Capacidade?, dentre outros. Ou seja, hiperparametros sao usados para configurar vérios aspec-
tos de um algoritmo de aprendizado, possuindo entdo um amplo espectro de influéncia sobre
o resultado final do modelo.

A questdo em torno dos Hiperparametros tem se destacado muito na dltima década. A im-
portancia dos hiperparametros estd tao em evidéncia, que a pergunta "qudo bom ¢é este modelo
para o conjunto de dados?", tornou-se mal formulada, abrindo espaco para o questionamento
sobre a qualidade da melhor configuracdo de um modelo, que pode vir a ser descoberta em um
certo intervalo de tempo, para uma dada tarefa (Bergstra et al., 2013).

Modelos de Aprendizado de Maquina raramente ndo possuem hiperparametros em sua
estrutura (Snoek et al., 2012). Geralmente tais modelos apresentam no minimo um (1) hiper-
parametro relacionado a capacidade do modelo em se ajustar com maior perfei¢do aos dados
de treinamento, e dependendo do método utilizado no aprendizado, um ntiimero minimo de
hiperparametros ligados ao algoritmo de treinamento para definir caracteristicas relacionadas
a convergeéncia, na busca pelos pardmetros do modelo. Na Tabela 3.1 é listado alguns modelos
de aprendizado, distinguindo seus parametros dos hiperparametros®.

Na proxima segdo é apresentada uma revisdo bibliografica sobre técnicas de otimizagdo
hiperparamétrica, seguida por uma secao que aborda dificuldades ligadas a determinagdo do
valor 6timo de um hiperparametro. Nas se¢des que se seguem, sdo apresentados os métodos

de otimizacdo hiperparamétrica: busca em grade, busca aleatéria e a otimizagao Bayesiana pela

10O termo overfitting é empregado a um modelo com baixo erro de treinamento, porém com alto erro de teste.

2Para um melhor desempenho, um modelo deve apresentar uma Capacidade adequada a complexidade do
problema apresentado.

3Somente os hiperpardmetros que estdo relacionados ao modelo. N&o incluindo assim os hiperparametros dos
métodos de otimizagao utilizados no treinamento.
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Tabela 3.1: Hiperparametros e parametros ordindrios para alguns modelos de aprendizado.

Modelos Parametros Ordindrios Hiperparametros
Arvore de Decisdo | - atributo utilizado em cadané | - profundidade da arvore
- valor de corte em cada né - critério de pureza
Floresta Aleatéria | - atributo utilizado em cadané | - ntimero de drvores
(de cada drvore) - profundidade das 4rvores
- valor de corte em cada né - quantidade de atributos no split
(de cada drvore) - critério de pureza
SVM - vetores de suporte - tipo de kernel

- constante regularizagdo
- constante de tolerancia

MLP - pesos e bias - nimero de camadas e neurdnios
- fungdes de ativagido
CNN - pesos e bias - nimero de camadas e seu arranjo

- filtros (quantidade, dimensao e deslocamento)
- tipo de pooling e dimens&o da janela
- fungdes de ativagdo

abordagem do processo gaussiano.

3.2 Revisao Bibliografica

Em Hsu et al. (2003) os autores experimentam o método de busca em grade, utilizando
a técnica de validagdo cruzada, para sintonizar os hiperparametros do modelo de Maquina
de Vetores de Suporte (SVM). Os testes envolveram a sintonia do hiperparametro do kernel,
fungdo de base radial, e da constante de regularizacdo do modelo. Ja o trabalho apresentado
em Bergstra e Bengio (2012), mostra que o uso do método de Busca Aleatéria Pura, na sintonia
de hiperparametros de modelos de redes neurais, é capaz de obter resultados préximos, e até
melhores, que a técnica de Busca em Grade utilizando apenas uma fragdo do tempo deste
altimo. Quando o experimento envolve 0 mesmo nimero de treinamentos para os métodos, a
Busca Aleatéria mostrou melhores resultados por possibilitar uma exploragdo mais efetiva de
cada hiperparametro, segundo os autores.

Em Hutter et al. (2010), os autores apresentam o método SMAC que utiliza o modelo de
Floresta Aleatéria para modelar uma fungao de probabilidade a posteriori como uma distribuigao
gaussiana cuja média e varidncia sdo a média e a variancia empirica dos preditores da floresta
aleatéria. O método utiliza a fungdo de aquisicdo Esperanca de Melhoria (EI), e para a sua
maximizagdo é usada uma busca local multi-start que considera, entre todos os resultados, os
10 maiores (melhores) pontos para reiniciar a busca nestes. O algoritmo SMAC é capaz de
lidar com hiperpardmetros continuos, categdricos e condicionais. Uma particularidade deste
trabalho é o uso de problemas de sintonia de parametros e configuracao de algoritmos, como
forma de testar o desempenho do algoritmo. Nao havendo assim, experimentos diretamente
com modelos de aprendizado.

O método TPE é proposto em Bergstra et al. (2011) como um algoritmo de otimizagdo
Bayesiana, ndo convencional, que se difere das técnicas SMAC e GP no modo como o método
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modela o problema. Na abordagem introduzida neste trabalho, duas fun¢des de densidades sao
estimadas, com base em parte do conjunto de pares formados pelo vetor com os hiperpardmetros
candidatos e a avaliagdo da funcdo de perda. Para isto, é usado uma quantia fixa que divide
esses pares entre as duas densidades que se estima. Os autores mostram a formulag¢do da fungao
de esperanga de melhoria para esta abordagem, e apontam que a maximizagao da mesma pode
ser feita empregando a geracdo de pontos aleatérios, em uma das densidades, e tomando o
maior valor para a relagdo entre essas duas densidades estimadas. O método apresentado
possui a capacidade de lidar com hiperparametros continuos, categéricos e condicionais.

O problema de otimizagao hiperparamétrica, abordado pela otimiza¢do Bayesiana com o GP,
é introduzido em Snoek et al. (2012). Neste trabalho sdo utilizados modelos de aprendizado:
alocacdo latente de Dirichlet (LDA), SVM e redes neurais convolucionais (CNN). A técnica
utiliza a fungdo de aquisi¢do EI. Os resultados obtidos pelo método Bayesiano conseguem
atingir, e até superar, o desempenho alcancado pela otimizagédo realizada por um humano expert
na configuragdo hiperparamétrica. Os autores propdem a substitui¢do da escolha padrao (kernel
exponencial quadratico), como a fungdo de covaridncia, pelo kernel Matérn 5/2, justificando
que o primeiro possui um grau de suavidade ndo condizente com os problemas praticos de
otimizacdo. Em dois dos testes realizados, com um pequeno ntmero de hiperparametros
(2-4), o método GP é comparado com a técnica TPE, e exibe melhores resultados. O método
apresentado consegue lidar com hiperparametros continuos e inteiros, necessitando este tiltimo
de arredondamento, pois o método o trata como continuo.

Em Thornton et al. (2013), os autores tratam ndo somente da otimizacdo hiperparamétrica,
mas também da selegdo do melhor modelo de aprendizado para um dado problema. Ou seja, a
escolha do algoritmo de aprendizado é vista como um hiperparametro, também a ser otimizado,
no problema CASH (Combined Algorithm Selection and Hyperparameter Optimization Problem).
Este problema é tratado como uma combinagdo hierdrquica, condicionando hiperparametros a
ativagdo de um certo modelo avaliado. Os autores propdem uma ferramenta (Auto-WEKA) que
faz uso dos métodos TPE e SMAC, e a testa no problema CASH, envolvendo 21 conjuntos de
dados distintos e 39 modelos de classificagdo. Os resultados demostram que o uso do método
SMAC na ferramenta apresentada atinge melhores resultados.

O trabalho de Swersky et al. (Swersky et al., 2014) lida com a otimizagdo Bayesiana, uti-
lizando o GP, para a sintonia de hiperparametros em trés problemas distintos. A novidade
proposta estd no método passivel de interromper e retomar cada treinamento do modelo, to-
mando como base de decisdo, a informagao parcial da minimizag¢do do erro durante o processo
de treinamento, que é comparada a uma distribuicdo a priori que caracteriza curvas de treina-
mento, de modo a predizer se o corrente processo de aprendizado é pertinente ou nao.

Os trés métodos de otimizacdo Bayesiana (SMAC, TPE e GP) sdo comparados em Eggens-
perger et al. (2013), por meio de diversos problemas envolvendo casos com um ntimero pequeno
(2-6), médio (14-38) e grande (786) de hiperparametros. Os testes sdo realizados utilizado um
cluster com placas GPUs NVIDIA Tesla M2070s. Os resultados mostram um melhor resultado
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do método GP* para casos que envolvem um pequeno ntimero de hiperparametros. Quando o
nimero de hiperparametros é grande, os métodos SMAC e TPE se saem melhor. Nos testes os
autores fazem uso de 10 repeti¢des para cada método, em cada problema.

Em Friedrichs e Igel (2005) os autores propdem o uso da Estratégia Evoluciondria de Adap-
tagdo da Matriz de Covaridncia (CMA-ES) para estimar os hiperpardmetros do kernel e da
constante de regularizagdo de mdquinas de vetores de suporte.

O método de Gradiente, como forma de otimizagdo hiperparamétrica, foi proposto por
Bengio (2000). Em seus experimentos, o gradiente é utilizado para estimar um valor 6timo
de hiperparametros continuos em diversos casos simples de regressao linear com decaimento
de pesos e em casos de predigdo de séries temporais, com hiperparametros que controlam a
ponderacdo da importancia dos pontos passados na predi¢ao futura. Neste tltimo, é utilizado
um conjunto de dados com 473 atributos e cerca de 120 amostras. Uma grande restricdo do
método de Gradiente, na otimizagao hiperparamétrica, é o tamanho da meméria computacional
que se faz necessario, presente nos complexos problemas de aprendizado de maquina atual.
Em (Maclaurin et al., 2015) é proposto o cédlculo do gradiente dos hiperparametros (continuos),
através do Gradiente Descendente Estocéastico (SGD) reverso com momentum e da validagao
cruzada. Esta metodologia, por si sd, pode vir a consumir uma quantidade infactivel de memo-
ria computacional, dependendo da configuracdo do modelo treinado. Os autores apresentaram
uma forma de lidar com essa restri¢do, utilizando uma regra para determinar um ndmero
ideal de bits para historiar a informagdo perdida no decorrer do célculo, devido ao termo de
decaimento de momentum. Em (Luketina et al., 2015), os autores mostram uma proposta do uso
do SGD reverso para ajustar localmente hiperpardmetros durante o treinamento, tratando-os
como parametros usuais. Nesta abordagem, enquanto que os verdadeiros pardmetros usuais
sdo estimados com o conjunto de treinamento e uma fungdo de custo com regularizacdo, os
hiperparametros sdo computados com o conjunto de validagdo e uma fungdo de custo ndo

regularizada. Este método ndo possui garantia de convergéncia.

3.3 Desafios da Busca Hiperparamétrica

No treinamento de um algoritmo de aprendizado, os hiperparametros sdo varidveis que, de
alguma forma, governam o espaco do modelo ou o procedimento de ajuste do mesmo, visando
assim a reducdo do seu erro de generalizacdo. Se por um lado, esta caracteristica peculiar dos
hiperparametros possibilita a obten¢do de modelos com melhores desempenho de predicao,
por outro, paga-se um preco pelo esforco inerente a estimacdo dos valores 6timos. A estimagao
hiperparamétrica 6tima possui desafios que estdo ligados ao tipo de algoritmo de aprendizado
utilizado, a fung¢do de custo empregada, aos conjuntos de dados de treinamento e teste, dentre
outros. Na maior parte dos casos, a otimizagao hiperparamétrica é tipicamente abordada como
um problema de derivada inexistente, mono-objetivo e de dominio restrito (Claesen e De Moor,
2015).

“Implementado com a biblioteca Spearmint.
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Uma questdo fundamental da busca hiper-paramétrica é o custo de se avaliar a fungao ob-
jetivo. Cada avaliagdo requer o cdlculo do desempenho do modelo treinado com um(s) dado(s)
valor(es) para o(s) hiperparametro(s). Dependendo dos recursos computacionais disponiveis,
da natureza do algoritmo de aprendizagem e do tamanho dos conjuntos de dados, cada ava-
liagdo pode levar um tempo que varia desde minutos a vérios dias (Krizhevsky et al., 2012).
A otimizacdo hiperparamétrica dos modelos de redes neurais com arquitetura profunda é um
notdvel exemplo desta situac¢do, frequentemente necessitando de um vasto conjunto de dados
de treinamento.

Um outro ponto € o fato de que hiperparametros podem ter uma influéncia 6bvia quanto
ao tempo de treinamento, como no caso da arquitetura de uma rede neural (Bishop, 2006). Ja
para outros, a influéncia pode ser sutil, porém de grande alteracdo no desempenho do modelo,
dados os casos do uso da regularizacdo e de kernel (Murphy, 2012).

Um outro fator importante na busca hiperparamétrica é a frequente existéncia de um com-
ponente estocdstico na fungdo objetivo (Claesen e De Moor, 2015), induzido por fatores ligados
ao proprio modelo, como por exemplo: valores iniciais dos pesos de uma rede neural, rea-
mostragem de dados empregados no treinamento (como ocorre na construgdo de uma floresta
aleatoria), dentre outros. Esse comportamento estocéstico, implica entdo que o conjunto de
hiperparametros 6timos encontrados empiricamente apés algumas avaliagdes, possa ndo ser o
verdadeiro valor 6timo.

Uma outra questdo estd relacionada a quantidade de hiperparametros presentes no mo-
delo. Esse ntiimero de hiperparametros é usualmente pequeno (menor que 5), mas este valor
pode chegar a casa de centenas para algoritmos de aprendizado complexos, como as redes
neurais convolucionais com muitas camadas (Bergstra et al., 2013), ou quando etapas de pré-
processamento estdo envolvidas na otimizagdo. Contudo, em alguns casos, apenas poucos
hiperparametros do algoritmo de aprendizado impactam significativamente no desempenho
do modelo (Bergstra e Bengio, 2012), apesar da dificuldade de se identificar previamente quais
sdo estes.

Algumas vezes, a existéncia de certos hiperparametros estdo condicionados aos valores
de outros, como no caso da estrutura de uma rede neural, a qual possui o hiperparametro
que governa o nimero de camadas, e a posterior definicdo do niimero de neurénios em cada
camada, sendo dada por hiperparametros distintos. Um outro aspecto é a existéncia simultanea,
em um mesmo modelo, como no caso de uma rede neural de multiplas camadas (MLP) com
hiperparametros continuos (ex.: taxa de aprendizado e constante de regularizagdo), discretos
(ex.: nimero de neur6nios e de camadas de uma rede neural) e categéricos (ex.: tipo de funcao
de ativagdo). A Figura 3.1 ilustra este cendrio.
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Rede MLP

uantidade de p -
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Figura 3.1: Esquema com o espacgo de configuracdo hiperparamétrico de uma rede MLP.

Um ponto também pertinente, é que dentre os diversos modelos de aprendizado, ndo ha
nenhum especifico que exiba sempre o melhor desempenho na resolucdo de todos os problemas
existentes, sendo estes lineares ou ndo lineares. O que na verdade ocorre, é que cada tipo
de modelo possui uma caracteristica que se sobressai na tratativa de determinadas questdes,
devendo a escolha do algoritmo ser feita de acordo com a estrutura presente nos dados que
serdo preditos. Ou seja, a propria escolha de um modelo, para um determinado problema,
pode ser vista como uma escolha parametrizada por um hiperparametro (Thornton et al., 2013;
Brazdil et al., 2008).

3.4 Meétodos de Busca Hiperparamétrica

3.4.1 Otimizag¢do via Busca em Grade

A estratégia da Busca em Grade é um método tradicionalmente utilizado na otimizacdo
hiperparamétrica de modelos com um ntmero reduzido de hiperparametros. Esta técnica
apresenta uma forma de resolucado simples e direta, possuindo como caracteristica: facil imple-
mentagdo e paralelizagdo.

No método de busca em grade, cada hiperparametro é delimitado em torno de um intervalo
particular de busca, no qual acredita-se que seja um potencial local para a varredura. Para cada
hiperparametro, é estabelecido uma resolugdo de grade que determina a quantidade de pontos
candidatos a serem considerados para cada um destes (aqui também, levando em conta uma
quantidade que se julga, a principio, ser a mais adequada). A execugdo deste procedimento
gera no espago hiperparamétrico, uma estrutura em grade, formada pelo conjunto de T vetores
que compdem todos os arranjos candidatos, Aj.1, sendo estes avaliados nos treinamentos do
modelo de aprendizado, por meio uma func¢do de perda (L), resultando na avaliagdo f. A
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finalidade de todo este procedimento é achar o melhor ponto de configuracado (A*), entre todas
as configuragdes (A1) experimentadas.
A Figura 3.2 mostra exemplos de grade para o espago hiperparamétrico.

(a) (b)

Figura 3.2: Exemplos de grades hiperparamétricas para (a) uma, (b) duas e (c) trés dimensoes.

Uma vez que se tenha delimitado um intervalo do espaco hiperparamétrico, e este captura
a regido onde habita o valor 6timo de configuragdo, e que, além disso, tenha-se escolhido uma
resolucdo fina o suficiente para cobrir o subespaco de cada hiperpardmetro, o método de busca
em grade possui grande chance de atingir um valor 6timo, ou muito préximo do 6timo.

O problema da utilizagdo do método de busca em grade reside no crescimento exponencial
de treinamentos necessdrios, a medida que o niimero de hiperpardmetros a serem estimados
aumenta. Por exemplo: para o caso da otimizagdo hiperparamétrica de um modelo com 3 hiper-
parametros, cada um com 4 possiveis valores candidatos, requer um total de 64 treinamentos
completos, o que dependendo da situagdo possa ser até aceitdvel. Entretanto, para um outro
modelo com 6 hiperparametros, e o mesmo valor de 4 candidatos para cada, resulta no mon-
tante de 4.096 treinamentos. O que é sem duivida, demasiadamente oneroso, principalmente
para casos como os modelos com arquitetura profunda, que exibem um nimero consideravel
de hiperparametros, e que, além disto, geralmente fazem uso de um vasto conjunto de dados

no treinamento. Resultando assim em um tempo relativamente longo de resolugéo.

3.4.2 Otimizacao via Busca Aleatdria
3.4.21 Introdugdo

Os métodos de busca aleatéria sdo poderosas técnicas de otimizagdo. A valiosa habilidade
que essas técnicas possuem em encontrar o extremo global de uma fungdo é indispensavel
para muitas dreas da ciéncia e da engenharia. Os métodos de busca aleatéria incluem a Busca
Aleatéria Pura, a Busca Aleatéria Adaptativa, Simulated Annealing, dentre outros. As técnicas
de busca aleatdria foram introduzidas por Anderson (1953), Rastrigin (1963) e Karnopp (1963).
Desde entdo, diversos algoritmos modificados surgiram a partir desses.

Os algoritmos de busca aleatéria podem ser utilizados na resolu¢do de problemas em que

32



3.4 Métodos de Busca Hiperparamétrica

a diferenciabilidade da fungdo ndo é assumida, sendo particularmente competitivos para casos
em que: a fungdo objetivo é custosa de se avaliar, a quantidade de meméria computacional
disponivel é limitada, a fungdo a ser minimizada possui multiplos pontos de minimo local e

para situagdes em que a fungdo possua superficie irregular (Baba, 1981; Solis e Wets, 1981).

3.4.2.2 Busca Aleatdria Pura

Diferente da maior parte dos métodos de busca aleatéria que utilizam um conjunto de pontos
histéricos e suas avalia¢des para influenciar, de alguma forma, a escolha do préximo ponto para
avaliacdo, a Busca Aleatéria Pura ignora os pontos ja avaliados, de modo que cada novo ponto
candidato que é sugerido, ndo sofre qualquer influéncia de pontos que foram anteriormente
indicados no processo de resolugdo. Assim, o método de busca aleatéria pura pode ser definido
como a amostragem de valores aleatdrios, x, repetidas vezes, a partir de um conjunto definido
ou de um subespago R* ou de uma fungdo de densidades C.

No problema de otimizagao hiperparamétrica, o método de busca aleatéria amostra valores
candidatos para cada hiperparametro (A;) do algoritmo de aprendizado, por meio da defini¢do
a priori de uma fungao de densidades (C), para hiperparametro do tipo continuo/discreto, ou de
um conjunto de probabilidades, para hiperparametros do tipo categérico. O método consiste
entdo em uma amostragem seguida pelo treinamento e avaliagdo do modelo utilizando o vetor
amostrado (A;). Estas duas tarefas acontecem em ciclo, até que uma condi¢do de parada ocorra
(ntimero méximo de treinamentos ou tempo de processamento).

Em Bergstra e Bengio (2012), os autores observaram que para certas classes de problemas
de aprendizado de maquina, a maior parte das dimensdes hiperparamétricas, envolvidas nos
modelos propostos, podem néo alterar significativamente a fungao objetivo avaliada. Para apro-
veitar esta caracteristica, os autores propuseram o uso de busca aleatéria pura como método de
otimizagado hiperparamétrica. O racional por de trds deste método é que pontos uniformemente
amostrados de modo aleatério, em cada dimensdo, podem cobrir densamente cada subespaco
de baixa dimensdo. Como resultado, a procura aleatéria pode explorar efetivamente uma baixa
dimensionalidade sem o conhecimento de quais dimensdes sdo importantes, aumentando as-
sim as chances de encontrar uma configuragdo de melhor desempenho. A Figura 3.3 mostra
essa ideia por meio de uma comparacgdo entre busca em grade e busca aleatéria. Nos graficos
mostrados, pode-se ver como os pontos com as configuracdes de cada hiperparametro estdo
distribuidos no espago de busca, assim como a curva da fung¢do de custo para cada subespaco
de baixa dimensao.
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Figura 3.3: Otimizacdo hiperparamétrica com 9 pontos de configuracdo, utilizando Busca em
Grade e Busca Aleat6ria. Imagem inspirada em (Bergstra e Bengio, 2012)

3.4.3 Otimizacao Bayesiana
3.4.3.1 Otimizacao Baseada em Modelo Sequencial

A Otimizagdo Baseada em Modelo Sequencial é uma abordagem que constréi um modelo
de regressdo, conhecido por Modelo de Superficie de Resposta (M,), gerado a partir de uma
sequéncia de experimentos com o objetivo de mapear, através de uma aproximacao, a relacao
entre as varidveis preditoras (x) e uma ou mais varidveis de saida (y) de uma dada fungao
desconhecida. A obtencdo desta aproximagdo viabiliza a busca por um ponto 6timo em M,. A
iteragdo do método SBMO acontece em ciclos, alternando entre a obtengdo de novos pares (x,y),
e a processo de otimiza¢do do modelo. Tipicamente, algoritmos SBMO se diferenciam quanto
ao critério de concep¢do do modelo M, e ao método de otimizagao (Opt) empregado na busca
pelo préximo ponto candidato.

No problema de otimizagdo hiperparamétrica, o método SBMO busca o A* da equacdo 1.1,
que a principio, ndo pode ser obtido devido ao desconhecimento da fungdo f : A + f. Para isto,
a técnica SBMO constréi um modelo que representa o desempenho de predi¢do de um certo
algoritmo de aprendizado A, por meio da informagdo contida na relacdo entre cada A de A e seu
respectivo resultado de avalia¢do f (D = (A,f)). Este modelo de superficie de resposta é refinado
a medida em que A passa pelo processo de aprendizado, fornecendo entdo novos pares (A,f).
Ap6s cada atualizagdo do modelo My, algum método de otimizagdo realiza uma avaliagdo na
superficie aproximada, em busca do melhor A* a ser utilizado como préximo A no treinamento,
retroalimentando entdo o algoritmo, até que uma condigdo de parada seja atingida.

Um detalhe importante do algoritmo é a coleta inicial de pares (A,f), realizada por meio
de treinamentos com valores de A amostrados a partir de ¢, como ocorre no método de busca

aleatéria. Este procedimento inicial objetiva obter um minimo (relativo) de informagdo para
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construir a superficie de resposta antes de se iniciar a busca por um ponto 6timo. Assim, o
valor de treinamentos iniciais (T”) é um hiperparametro deste algoritmo.

O método SBMO se difere da técnica de busca aleatéria por empregar algum mecanismo
de otimizacdo na sele¢do do préximo vetor candidato A1, que se acredita possuir um maior
potencial a ponto 6timo ou de uma informagdo que melhor elucidard o espago do modelo de

superficie estimado.

3.4.3.2 Otimizaciao Bayesiana: Introducao

A Otimizacdo Bayesiana é uma estratégia para encontrar o extremo de uma fung¢do que
possa ndo ter uma expressdo de forma fechada, mas que seja possivel obter observagdes (en-
tradas/saidas) na forma de amostras. Este método é particularmente ttil quando o custo de
avaliacdo da fungdo é alto, quando ndo se tem acesso a suas derivadas e/ou quando o problema
ndo é convexo (Brochu et al., 2010). A otimiza¢do Bayesiana é uma abordagem baseada em
modelo sequencial (SBMO), que trata de problemas de maximizagdo (ou minimizagéo) global
de uma fungdo objetivo, dado por,

x* = argmax f(x), parax € X, (3.1)

onde X é algum espaco de interesse, geralmente um subespago de R¥.

Para tratar da otimizagdo Bayesiana é necessdrio introduzir alguns conceitos de Estatistica
Bayesiana. Ao contrdrio da estatistica cldssica (frequentista), que associa probabilidades so-
mente & varidveis aleatérias, a estatistica Bayesiana relaciona probabilidade a qualquer grau
de crenca ou incerteza em relagdo a um evento, hipétese ou valor aleatério. Esta abordagem
permite a determinagdo de probabilidades a priori, que resulta de informagdes passadas de uma
entidade, sem o conhecimento de qualquer outro evento, e probabilidades a posteriori, que é a
probabilidade condicionada a algum outro evento sabido. Uma regra muito importante neste
contexto é o teorema de Bayes, dado por,

plap) = 28, 62
p(B)
osteriori = —verossimilhanga riori
P T evidencia OV

em que A e B sdo eventos, sendo p(B) # 0.

A regra de Bayes descreve uma distribuigdo a posteriori p(A|B), que é a probabilidade con-
dicional de se observar o evento A dado que B seja verdadeiro, a partir do conhecimento da
evidéncia p(B), da probabilidade a priori p(A) e do modelo de verossimilhanga p(B|A).

Na resolugdo do problema de otimizac¢do hiperparamétrica pelo método Bayesiano, o par
(A,£) é representado como (x,f(x)). Assim, a fun¢do de probabilidade a posteriori, que busca
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aproximar a fun¢do desconhecida f : A — f, é expressa como,

p(fID) o p(DIf)p(f), (3.3)

onde D = (Af), p(f) representa a crenga sobre o espago de possibilidades para a fungdo desco-
nhecida, p(D|f) é a fungdo de verossimilhanga e p(f|D) é a distribuicado a posteriori.
Para lidar com a equacdo 3.3 a vertente da otimizagdo Bayesiana, que utiliza o processo

gaussiano, modela diretamente a distribuicdo a posteriori p(f|D). Esta é vista a seguir.

3.4.3.3 Processo Gaussiano

O Processo Gaussiano é uma generalizacdo da distribui¢do de probabilidade Gaussiana
multivariada para o caso de varidveis aleatérias de um processo estocéstico®, que descrevem o
comportamento de um sistema (MacKay, 1998). A técnica GP possui uma abordagem prética
e probabilistica para construir modelos de regressao e classificagdo, utilizando para isto uma
fungdo média e uma fungdo de covariancia, para o caso de regressdo, e uma fungdo logistica,
para modelos de classificacdo (bindria) (Rasmussen e Williams, 2006).

O processo gaussiano, para o caso da regressdo, é descrito pela seguinte equagao,
f(X) ~ QP(m(x),k(x,x')), (34)

em que m : X — IR é uma fun¢do média, e k : X X X — IR é uma fungdo de covaridncia, também

conhecida como kernel. Um exemplo de defini¢do para estas duas fungdes €,

m(x) =m, (3.5)
2

kse(x,x") =Gé exp (—%) , Exponencial Quadratico (3.6)

onde, 2 = (x — x")TW(x — '), e W é uma matriz diagonal com os hiperparametros /; para cada

2
0

A fungdo média (m) pode ser definida como igual a uma constante (geralmente 0) (Brochu

X;, m e 05 sdo também hiperparametros do modelo do Processo Gaussiano.
et al., 2010), apesar da existéncia de métodos para a sua estimacdo a partir dos dados, como
a Estimacdo Pontual (Shahriari et al., 2016). O hiperparametro ! esta relacionado ao quanto é
necessario se mover em um determinado eixo no espago de entrada para que dois valores da
fungéo se tornem néo correlacionados. E o hiperparametro a% pode controlar a quantidade de
variancia global da funcéo.

A funcao de covariancia codifica o que se assume sobre o grau de suavidade da superficie
da fung¢do desconhecida (Rasmussen e Williams, 2006). Ou seja, se esta varia rapidamente sua
resposta para uma pequena mudanga em x (possuindo assim escala de comprimento caracte-

ristica muito curta) ou ndo. Para isto, o kernel especifica a similaridade entre dois pontos (x,x’),

SProcesso Estocdstico é uma ou mais varidveis aleatorias representando a evolugdo de um sistema ao longo do
tempo
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por meio de uma medida que retorna valores em um intervalo entre 1, para pontos vizinhos, e
0 quando distantes.

O kernel exponencial quadratico (equagdo 3.6) é uma funcdo infinitamente diferenciavel, o
que se traduz em uma forma suave para o modelo gerado. Outro tipo de fun¢do de covaridncia
que é capaz de assumir um perfil menos suave que o SE, sdo os kernels de Matérn (Shahriari
etal., 2016).

A familia dos kernels de Matérn é definida pela equagao,

) = 1 (Y57 K [ B32), 67)

em que I'(v) = (v —1)! é a fungdo Gama, v e [ sdo hiperparametros positivos, e K, é uma fungdo
de Bessel modificada. Para o caso em que v — o0, a equacao 3.7 resulta no kernel Exponencial

Quadratico. A Figura 3.4 mostra alguns dos kernels matérn e o kernel SE.
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Figura 3.4: Exemplos de kernels de familia matérn, para v = 3/2 e v = 5/2, e 0 caso particular
que resulta na Exponencial Quadratico (SE) quando o v — co.

Segundo Rasmussen e Williams (2006), dois casos particulares da familia matérn que se
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destacam quanto a sua importancia para o aprendizado de maquina, sdo:

ky=3/2(r) =0 (1 + g) exp (—g) , (3.8)
ky=s/2(r) =07 (1 + V5r + 53L2)exp(— V5r). (3.9)

onde, 2 = (x — x')TW(x — x’), e ¥ é uma matriz diagonal com os hiperparametros /; para cada
Xi, € 05 também é um hiperparametro.

Existe uma variedade de tipos de func¢des de covaridncia, como por exemplo: exponencial
quadratica, matérn, quadratica racional, linear, polinomial, exponencial, e até mesmo a possi-
bilidade de se criar novas fungdes a partir das ja existentes, por meio de operacdes de adicao,
multiplicagdo, dentre outras. A escolha adequada do kernel é crucial para a correta captura
da fungdo desconhecida pelo modelo gerado. Além disto, fungdes de covaridncia possuem
em sua defini¢do hiperparametro(s) responsaveis pela generalizagdo das mesmas, cujos valores
6timos sdo de grande importancia para um modelamento efetivo. A Figura 3.5 mostra variados
graus de suavidade do modelo a posteriori, em funcdo de diferentes kernels e valores para seus

hiperparametros.
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Figura 3.5: Graficos mostram comportamentos variados para o modelo a posteriori, em funcao
do tipo de kernel (matérn v = 3/2 e v = 5/2 e exponencial quadrético) e diferentes valores para
seus hiperparametros.

A estimagdo do valor 6timo para os hiperparametros de uma fungdo de covaridncia pode
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ser feita por meio de estimagdo pontual® ou por marginalizagdo aproximada’ (Shahriari et al.,
2016). A estimativa dos hiperparametros no Processo Gaussiano, quando utilizado poucas
avaliagdes da fungdo, pode resultar em baixo desempenho devido aos métodos citados anteri-
ormente estarem sujeitos a ficarem presos em "armadilhas"(traps) durante o processo de busca,
principalmente quando se utiliza as técnicas de Estimagdo de Maxima Verossimilhanga (MLE)
e Estimagdo de Maxima a Posteriori (MAP) (Shahriari et al., 2016).

Ap6s a definigdo do modelo a priori do processo gaussiano, e a medida que os treinamentos
do modelo de aprendizado sdo realizados, produzindo assim os pares (x, f(x)), que representam
os hiperparametros e as avalia¢des, 0 modelo a priori é combinado com estes pares de dados
para obter a fung¢do de probabilidade a posteriori, a qual possibilita encontrar um préximo ponto
candidato (x;+1). Escrevendo f(x;.7) como f;., e representando o valor da fun¢do no préximo
ponto como f;,1, entdo, pelas propriedades do Processo Gaussiano, tem-se que fi.1 e f;41 sdo

distribuicdes Gaussianas conjuntas, dadas por,

f1. K k
[f:ﬂ - N(O’ {kT k(xt+1,xt+1>U’ 10
onde,
k(xq,x1) ... k(xq,xt)
K= : ol
k(xp,x1) oo k(x,xt)

é a matriz de covariancia, em que cada elemento ij representa a covariancia entre os elementos
ie jde um vetor x.
k = [k(xt+1/x1) k(xt+1/x2) e k(xt+1lxt)]/

e k é um vetor com a covariancia entre x;,1 e cada elemento do vetor x.

Entdo, a distribuicdo a posteriori p(f|D) é dada pela seguinte distribuicio Normal,

p(fie1lDrtxes1) = N(pe(xea1),07 (xe41)), (3.11)

onde,
pe(Xe1) =k"K .1, média a posteriori, (3.12)
atz(xm) =k(Xp1,%41) — k'K 'k, incerteza a posteriori. (3.13)

Um exemplo de distribui¢do a posteriori, para uma fun¢do de dimenséo 1, pode ser visto na

Figura 3.6.

®Estimadores de Maxima Verossimilhanca (ML) e Maxima a Posteriori (MAP) sdo métodos de estimagdo pontual
utilizados na determinacio dos hiperparametros kernels
"Métodos como Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC) e Monte Carlo Sequencial (SMC)
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S

@ Ponto avaliado (x,f)

—— Fungfio verdadeira
Aproximagio
intervalo ¢/ 1 desvio padriio

X3 Xz

Figura 3.6: Exemplo de distribuigao a posteriori de um processo Gaussiano de dimensao 1, com
3 pares (x,f). A linha azul é a fun¢do desconhecida, a linha laranja mostra a média a posteriori
(aproximacdo), e a 4rea sombreada a variancia.

3.4.3.4 Funcado de Aquisicao

Todo o fundamento, apresentado anteriormente, permite a obtenc¢do da distribuigdo a pos-
teriori. Porém, é preciso ainda determinar qual serd o préximo ponto x;.1. Isto é feito por
meio da otimizagdo de uma Fungdo de Aquisigdo, que é utilizada para avaliar a perda esperada
associada a um ponto especifico em f(x). A fun¢ao de aquisi¢do guia a busca pelo ponto 6timo,
balanceando o Aproveitamento da escolha, que visa valores de melhores desempenhos, e a
Exploragdo, que alveja locais com maior incerteza (variancia) da distribuicdo a posteriori (Bro-
chu et al., 2010). A defini¢do do tipo de fungdo de aquisicdo é feita previamente a busca pelo
ponto 6timo, sendo que as escolhas tradicionalmente preferidas na abordagem da otimizacao
Bayesiana sao: Probabilidade de Melhoria (PI), Esperanca de Melhoria (EI) e Limite de Confi-
anca Superior (UCB). Estas duas tltimas mostraram ser eficientes em se tratando do ntimero
de avaliagOes necessdrias para a otimizagdo global de fungdes caixa preta (Srinivas et al., 2009).
Estas trés sdo descritas brevemente a seguir.

A Probabilidade de Melhoria utiliza o ponto atual de melhor desempenho x* para buscar o
proximo ponto x4+ A fungdo PI é dada pela seguinte equagéo,

PI(xt41) =p(f(xes1) 2 f(x7) + &),
pe(x) — f(x7) - 5)

=P
0¢(Xt41)

(3.14)

onde @ é uma fungdo de distribui¢do acumulada normal, i e o; sdo os termos das equagdes

3.12 e 3.13, respectivamente, x* representa o atual ponto (x,f) com o melhor desempenho para f,
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e & > 0 é um hiperparametro que controla o compromisso entre Aproveitamento e Exploracdo no
processo de busca. Para & = 0, a PI exibe puramente um perfil de Aproveitamento, amostrando
pontos com alta probabilidade de serem infinitesimalmente maiores que x*, restringindo assim a
busca localmente. Para valores de £ muito grande, 4reas com grande incerteza sdo privilegiadas
na busca, delongando por outro lado, a conversao para pontos promissores.

Diferente da funcdo de aquisi¢do PI, que leva em consideragdo somente a probabilidade
de melhoria, a Esperanca de Melhoria avalia também a magnitude de melhoria para um dado

ponto. A EI é dada pelas seguintes equagdes,

El(ty) = (ue(xe1) = f(x7) = E)D(Z) + 04(x141)P(Z), s 0¢(xp41) > 0 (3.15)

0, se o¢(x¢11) =0
_ ) — fOT) — &

Z
0¢(Xt41)

(3.16)

onde ¢ é uma funcado de distribuicdo de probabilidade normal, e ® uma fungado de distribuicao
acumulada normal. O termo & possui a mesma fungdo apresentada na equacao da PI (3.14).

O Limite de Confianga Superior é defimido como,
UCB(xt4+1) = pe(X41) + Kkt0¢(X41) (3.17)

em que x; > 0 é um hiperparametro que controla o percentual de captura de x.

Uma vez escolhida a func¢do de aquisigdo, é necessario ainda a defini¢do de um método de
otimizagdo para maximiza-la. Fungdes de aquisi¢do sdo frequentemente multimodais, sendo
sua maximizag¢do uma tarefa ndo trivial (Shahriari et al., 2016). Varios métodos tém sido
aplicados para esta finalidade , como por exemplo: Estratégia Evolucionaria de Adaptacado da
Matriz de Covariancia (CMA-ES), Busca em Grade, Amostragem por Hipercubo Latino (Latin
Hypercube Search), método de Busca Local Multi-start, método DIRECT (DIviding RECTangles),
abordagem hill-climbing para métodos Quasi-Newton, como o algoritmo L-BFGS-B, dentre
outros.

A Figura 3.7, mostra a influéncia das fung¢des de aquisigdo PI, UCB e EI, com seus hiperpa-
rametros favorecendo o aproveitamento (PIcom £ = 0, UCBcom x =1, e Elcom £ = 0) ou a
exploracdo (PI com & = 0,1, UCB com « = 10, e EI com £ = 1), em um exemplo em que o algo-
ritmo L-BFGS-B é utilizado na otimizagao Bayesiana para buscar o ponto 6timo (maximizagao)
da fungdo f(x) = (e‘(X‘Z)2 + e =07 4 q /(x* + 0.5))/2 no intervalo 0 < x < 100, por meio da

avaliacdo de 13 pontos e com o uso do kernel matérn (v = 5/2).
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Figura 3.7: Influéncia das fung¢des de aquisi¢do PI, UCB e EI, para diferentes valores de seus

hiperparametros. Em azul, a fungdo verdadeira f(x) = (e‘(x‘z)2 +e (=071 4 q /(x*+0.5))/2. Este
exemplo utiliza o algoritmo L-BFGS-B, como método de otimiza¢do (com 13 avaliacdes), e o

kernel matérn (v = 5/2).

3.4.3.5 Estimacdo de Maxima Verossimilhanca

Considere um vetor com varidveis aleatéria X = (X, ...,X;), independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.), em que cada uma possua distribui¢do de densidade (probabilidade) p(x;|0;),
talque O € Y C R?. Se x = (x1,...,x;) sdo os valores observados para o vetor X, entdo, a fungao
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de verossimilhanca de 0 é expressa como,
n
L(O0,x) = H p(x10), (Fungdo de Verossimilhanga), (3.18)
i=1

onde, 1 é o nimero total de amostras de x. Uma modificagdo que usualmente é feita na equacao

3.18, é a aplicagdo do operador logaritmo,
n
[(0,x) = H In p(x|0), (Fungdo log-Verossimilhanga), (3.19)
i=1

que permite simplificagdes algébricas ao se derivar a equacgdo 3.19, ao mesmo tempo que nao
causa altera¢des na maximizagdo da funcdo. (MacKay, 2003).
A Estimacdo da Maxima Verossimilhanga (Fisher, 1922) é um método de busca pelo valor

de 0 que maximiza L(0,x), expressa por,

0= arg max L(0,x), (3.20)
0e®

em que 0 é o ponto de Y que maximiza a densidade conjunta avaliada com os valores de x.
A MLE para o vetor 8 = (01,...,0,) é feita pela diferenciacdo da equacéo 3.19, fazendo a

derivada de primeira ordem igual a zero, para obter as ¢ Equagdes de Verossimilhanca,
i1(6 x)=0 arai=1 (3.21)
861' ’ - Y p — Ly /g/ .

que compdem um sistema de equagdes a ser resolvido para obter 0.
Para verificar se a solu¢do encontrada por meio da equagdo 3.21 corresponde realmente a
um ponto de maximo, e ndo a um ponto de minimo ou de cela, é preciso investigar se a matriz

de derivadas segundas (matriz Hessiana), expressa por,

H= 9%1(0,x)
8689T 0=0

) (3.22)

é negativa definida. Ou seja, z' Hz < 0, Yz € RS.

A técnica MLE nao possui garantia de convergéncia, por ser um processo heuristico que
busca a melhoria a partir de um conjunto de parametros iniciais (6p) (Myung, 2003). Assim,
o algoritmo estd sujeito a uma variagdo de seu resultado em funcdo de 6y. Um resultado
sub-6timo ocorre quando um ponto de maximo local é atingido, e este possui valor para a
funcdo relativamente distante do encontrado no ponto de méaximo global. Para contornar este

problema, o algoritmo pode ser reinicializado u vezes a partir de pontos diferentes.
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3.4.3.6 Algoritmo L-BFGS-B

O método L-BFGS-B (Byrd et al., 1995) é um algoritmo da familia quasi-Newton que trata
de problemas de otimizagdo nao linear com restricdo simples (# < x < b), mas que também
pode ser usado em problemas irrestritos. O método assumi que o cédlculo da matriz Hessiana
é impraticdvel ou muito custoso, e utiliza uma aproximacdo através da memoria limitada
BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) que atualiza a matriz aproximada, a cada iteragao,
utilizando uma determinada quantidade de informacéo de 11 f4s, iteragdes passadas. Valores
usualmente empregados para o hiperpardmetro 1, g, estdo entre 3 a 20 (Zhu et al., 1994).

A matriz de memoria aproximada é usada na definicdo de um modelo quadrético da fungdo
objetivo, para que uma busca em direcado seja realizada. Primeiramente o método de gradiente
projetado identifica o conjunto com os limites (das varidveis de entrada) que estdo ativos, e
entdo o modelo quadrético é aproximadamente minimizado, em relacdo as varidveis livres.
Entdo, o préximo ponto de avaliagdo é calculado através da busca em linha, utilizando um

determinado tamanho de passo a;_yf¢sp (hiperparametro).
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Capitulo 4

Experimentos e Resultados

4.1 Introdugao

O presente capitulo descreve os experimentos realizados na comparac¢do do desempenho
das técnicas de otimizacdo hiperparamétrica: busca em grade, busca aleatéria e otimizacdo
Bayesiana utilizando o processo gaussiano. Estes métodos foram utilizados na sintonia de
hiperparametros dos modelos de arvore de decisdo e floresta aleatéria. Estes dois algoritmos de
aprendizado foram empregados na resolucdo de problemas de classificagdo bindria, utilizando
diferentes conjuntos de dados.

Os testes foram realizados com o objetivo final de responder a pergunta: algum dos trés
métodos de otimizagdo hiperparamétrica proporciona um resultado de predicdo, para um
modelo de aprendizado, estatisticamente superior?

O capitulo estd dividido da seguinte forma: na préxima sec¢do sdo descritos os conjuntos de
dados utilizados. Em seguida, sdo expostos as configuragdes dos recursos computacionais utili-
zados nos experimentos, o ambiente de programacao e bibliotecas utilizadas nos experimentos.
A secdo seguinte descreve a metodologia utilizada nos testes de comparagao das técnicas de
otimizacdo hiperparamétrica. Em seguida, sdo expostos os resultados obtidos com o modelo
de arvore de decisdo e floresta aleatoria. E por fim, os resultados dos testes sao discutidos na

altima se¢do do Capitulo atual.

4.2 Conjunto de Dados

Os conjunto de dados utilizados nos testes comparativos foram coletados do repositério
UCI-Machine Learning' (Asuncion e Newman, 2007). A descricdo de cada um dos 14 conjuntos
de dados utilizados nos experimentos é feita na Tabela 4.1, a qual especifica 0 nimero de
instancias e atributos, e a razao de balanceamento (classe minoritaria : classe majoritdria) para
cada um destes. Originalmente, o conjunto Cardiotocography possui 3 classes. Porém, este
conjunto teve a classe de menor ntimero de amostras (com 176, representando 8,3% dos dados)

retirada para adequé-lo aos experimentos de classificacdo bindria. Apesar destes conjuntos

http://archive.ics.uci.edu/ml/
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serem bastante conhecidos nos trabalhos de aprendizado de maquina, estes possuem como

caracteristicas um baixo volume de dados e pequena dimenséo.

Tabela 4.1: Conjunto de dados utilizados nos experimentos. A tabela mostra nome, nimero de
instancias e atributos, e a razdo de balanceamento entre as duas classes, para cada Conjunto.

Conjunto de Dados Instdncias Atributos Razdo Balanceamento

Breast Cancer 569 30 0,37 : 0,63
Vertebral Column 310 6 0,32: 0,68
Cardiotocogmphy1 2.126 (-176) 23 0,15: 0,85
Diabetes 1.151 20 0,47 : 0,53
German Credit 1.000 20 0,30: 0,70
Ionosphere 351 34 0,36 : 0,64
Liver 345 6 0,42:0,58
Musk-1 476 168 0,43:0,57
Musk-2 6.598 168 0,15: 0,85
Parkinsons 197 23 0,25: 0,75
Pima Indians 768 8 0,35: 0,65
Qsar 1.055 41 0,34 : 0,66
Sonar 208 60 0,47 : 0,53
Spambase 4.601 57 0,39: 0,61

L Utilizou-se apenas as duas classes com maior niimero de instincias.

Em todos os testes realizados, ndo houve o pré-processamento dos dados destes conjuntos,

para extragdo de caracteristicas ou normaliza¢do dos valores.

4.3 Recursos Computacionais e Ambiente de Programacao

Para realizar os experimentos foram utilizados dois computadores iMac com configuragdes
de hardware idénticas, sendo estas: processador 2.8 GHz Intel i7 (8 cores) e 12 GB de memoria.
Em cada um destes foi configurado uma maquina virtual com 4 cores para processamento, 6 GB
de memoria e sistema operacional Ubuntu 16.4.

Os experimentos foram implementados utilizando a linguagem de programacdo Python,
com o uso das bibliotecas: Scikit-learn? para os métodos de busca em grade e aleatéria, e
bayes_opt3 para o método de otimizagdo Bayesiana. Os modelos de aprendizado, drvore de
decisdo e floresta aleatéria, foram experimentados através da biblioteca Scikit-learn.

44 Metodologia

Nos experimentos para a comparacdo das técnicas de otimizacdo hiperparamétrica, foram

adotadas as premissas de que cada método poderia realizar um mesmo niimero maximo de

http://scikit-learn.org
Shttps://github.com/fmfn/BayesianOptimization
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treinamentos e que os hiperparametros que nao estivessem sendo variados (como o ntimero
de &rvores para o modelo de floresta aleatéria) iriam permanecer sempre fixos com os mesmos
valores (descritos mais adiante). Estas condigdes visam proporcionar um cendrio de igualdade
para a comparagdo das técnicas.

Os testes com o modelo de arvore de decisdo envolveram o uso de todos os 14 conjuntos
de dados listados na tabela 4.1. Cada conjunto foi tratado por cada um dos trés métodos de
otimiza¢do hiperparamétrica para sintonizar os hiperparametros do modelo que definem: a
quantidade minima de pontos nas folhas (N fi1,4), € se um né serd dividido com base no valor da
sua pureza (B). A Tabela 4.2 mostra os limites inferior e superior de busca que foram utilizados
pela busca aleatdria e otimizagdo Bayesiana, para estes dois hiperparametros. A construgdo da
grade do método de busca em grade usou os valores destes limites (inferior e superior) mais os

descritos pelos valores intermediarios.

Tabela 4.2: Intervalo de busca para os hiperparametros do modelo de 4rvore de decisdo, e
respectivos valores intermedidrios (utilizados apenas na busca em grade).

Hiperpardmetro Limite Inferior Valores Intermedidrios Limite Superior
N foina (%) 0,1 10, 20, 30 e 40 50
B 0 3X(1077,107° e 1072) 0.3
"Utilizado apenas para a busca em grade.
"A porcentagem se refere a operagdo:
N otna = Mtrain X (N foina7%0)1, em que nyygin € 0 niimero de amostras no treinamento.

Nos testes, o demais hiperparametros da drvore de decisdo foram definidos como: nimero
minimo de pontos abaixo do qual umné se torna terminal (N,,,;, = 2) mantido fixo, profundidade
maxima que um noé pode atingir (d,u,y) foi colocado como nédo atuante, e como critério de pureza
foi definido o Indice de Gini (equagao 2.19).

Testes preliminares mostraram que este arranjo para os hiperparametros (descrito na Tabela
4.2) proporciona uma relativa variacdo do desempenho do classificador, a medida que N, €
sofrem variagdes. Outro ponto € que a escolha da faixa de variagdo para N, € f proporciona
a chance que conseguir bons desempenhos de predicdo. Estes sdo comportamentos pertinentes
para a comparagdo entre os métodos de otimizac¢do hiperparamétrica.

Para seavaliar a qualidade de predicdo das drvores de decisdo foi utilizado a métrica AUC e o
uso da técnica de validagdo cruzada (k. = 5), com amostragem aleatéria estratificada. A opgao
por ks, = 5 se deve ao fato dos recursos computacionais utilizados nos experimentos serem
limitados quanto ao poder de processamento. O experimento com cada conjunto de dados, e
para cada um dos trés métodos, foi repetido 30 vezes para fins de significancia estatistica.

Em rela¢do aos métodos de otimizacdo, a busca aleatéria utilizou a fungdo de probabilidade
Uniforme para amostrar aleatoriamente os valores de cada hiperparametro, respeitando o limite
informado na Tabela 4.2.

O método de otimizacdo Bayesiana foi configurado para utilizar a funcdo de aquisigdo

Esperanga de Melhoria (equagdo 3.15) com o seu hiperpardmetro definido como & = 0. A
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funcao média a priori foi definida igual a zero. E para kernel, foi escolhida a fungdo Matérn,

com v = 2,5, como em Eggensperger et al. (2013), e para os hiperpardmetros do kernel foram

2
0

o algoritmo L-BFGS-B com os hiperpardmetros m;_pfes 4 = 10 € aj_pfesp = 1.0 X 1078 para

definidos os seguintes valores iniciais. o5 = 1.0 el = 1.0. A otimizagdo Bayesiana utilizou
maximizar o modelo a posteriori. A cada iteracdo, o método MLE foi executado u = 25 para
evitar que o processo de otimizagdo ficasse preso em um ponto de méximo local.

A busca em grade teve sua grade construida com os valores da Tabela 4.2, totalizando
6 x 5 = 30 opgdes de configuragdo para os hiperparametros. Para que a premissa referente a
igualdade do ntimero de avaliacdes fosse mantida, os demais métodos foram configurados com
este mesmo numero de treinamentos, sendo que o método de otimizag¢do Bayesiana utilizou
metade deste nimero (15) para avaliar inicialmente valores aleatérios. Apds cada rodada com
estes 30 treinamentos, separou-se 0 modelo com melhor avaliagdo pela métrica AUC.

Para embasar a comparacdo entre as técnicas de otimizagdo hiperparamétrica nos experi-
mentos com o modelo de drvore de decisdo, foi realizado um teste estatistico utilizando a média
dos 30 resultados da métrica AUC, para determinar se ha diferenca estatistica significativa entre
os resultados obtidos por cada uma das trés técnicas.

Foi escolhido o teste de Quade (Quade, 1979), que é um teste ndo paramétrico e uma alterna-
tiva ao teste de varidncia ANOVA quando as premissas de normalidade e homocedasticidade
dos dados ndo estdo asseguradas. Segundo Demsar (2006) testes ndo paramétricos devem ser
preferidos ao testes paramétricos, por serem mais seguros ao exibir maior tendéncia de rejeitar
a hipotese nula quando néo se assume premissas de distribui¢do dos dados. Em se tratando de
Poder de Teste?, o teste de Quade exibe maior valor quando comparado ao teste ndo paramé-
trico de Friedman, para casos em que o nimero de grupos avaliados for menor que 5 (Conover,
1980), como o presente.

O teste de Quade cria um rank, a partir dos dados (na presente comparacao, estes sdo as
médias obtidas com as 30 repeti¢des), entre os grupos (neste caso, entre os métodos) para cada
bloco (que aqui representa um dos conjuntos). Este rank é feito com a designacdo do nimero
1 para o menor valor (dentro de um bloco), seguido por um 2 para o segundo menor, e assim
por diante. Ap0s a construcdo desta matriz, em que os elementos sdo representados por R(X;;),
procede-se com o célculo do intervalo para cada bloco Q; (AUC méxima menos AUC minima
de cada conjunto). Entdo, uma segunda matriz ponderada, é definida por meio de,

c+1
5= Qi |ROX) - =], @1)
onde ¢ € o nimero de grupos, e S;; € um elemento da matriz.
A hipétese nula do teste é que os grupos sdo equivalentes. Assim, a hipdtese alternativa
afirma que ao menos um dos grupos avaliados é diferente de algum dos demais. Para que a

hipétese nula seja rejeitada, a estatistica do teste F,; deve ser maior que o valor obtido da tabela

0 Poder do Teste esté relacionado ao erro do tipo II, ou seja, quando a hipétese nula é falsa e a mesma néo é
rejeitada.
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de distribuigdo F, para um determinado nivel de significincia @, e com os graus de liberdade

ghh=c-1eglh =(a—1)(c—1),em quea éontmero de blocos. O valor de F; é dado por,

_(@-1)By

F - 7
7 (A1 -By)

(4.2)
em que By = (X', $2), A1 = (8, X5, 82), Sj = (L0, Sij), para j = 1,2,...c

q 1= j=1 i’ 1= i=1 &j=1 ij/ 7 <1 i=1 l]’p J=Lz...C

Caso a hipétese nula seja rejeitada, prossegue-se entdo com um teste post hoc de compara-
¢oes multiplas, baseado na distribuicdo t de student, em que dois grupos possuem diferenca
significativa, somente se a diferenga entre as suas médias (da matriz ponderada) for,

2a(A; — B
1S; = Sil > t1—ay2 (a-1)(c-1) \/ﬁ, (4.3)

para um determinado t1_4/2.(s-1)c-1), de acordo com o nivel de significincia a e graus de
liberdade gl = (a — 1)(c - 1).

Os experimentos comparativos entre as técnicas de busca em grade e aleatéria, e da otimiza-
¢do Bayesiana, realizados com o modelo de floresta aleatéria, seguiram os mesmos procedimen-
tos que os testes feitos com o modelo de arvore de decisdo, com excecdo do teste estatistico que
ndo foi realizado devido ao menor ntimero de repeti¢des dos experimentos (10). Isto aconteceu
devido ao custo computacional requerido nos experimentos e ao limitado recurso computacio-
nal de que se fez uso. Porém, além desta diferenca e da modificacdo do tipo de algoritmo de
aprendizado, algumas altera¢des foram feitas, e sdo descritas a seguir.

Os hiperparametros do modelo de floresta aleatéria que foram considerados nos experi-
mentos envolveram: a quantidade minima de pontos nas folhas (N,), critério de divisdo
de um né com base no valor da sua pureza (), e o nimero de atributos m considerados no
split das arvores durante o crescimento da floresta aleatéria. A Tabela 4.3 mostra os limites
inferior e superior de busca que foram utilizados pela busca aleatdria e otimiza¢do Bayesiana,
para estes trés hiperpardmetros. O método de busca em grade usou os valores destes dois
limites e os descritos pelos valores intermedidrios para construgdo de sua grade. Em relagdo ao
numero total de treinamentos realizados por cada método, os testes com o modelo de floresta
aleatéria utilizaram um total de 7 X 8 X 7 = 392 avaliagdes. Este ntimero corresponde ao total
de combinacdes contidas na grade da busca em grade. Assim, a busca aleatdria e a otimizagao
Bayesiana executaram este mesmo niimero de treinamentos, sendo que esta tltima teve suas
30 primeiras avaliagdes executadas com valores aleatérios para os hiperparametros, como foi

feito em (Bergstra et al., 2011).
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Tabela 4.3: Hiperparametros sintonizados com os métodos de busca em grade, aleatéria e
otimizac¢do Bayesiana, nos experimentos com o modelo de Floresta Aleatéria. A tabela mostra
os limites inferior e superior, e valores intermedidrios. Estes tiltimos sdo utilizados apenas na
busca em grade.

Hiperpardmetro Limite Inferior Valores Intermedidrio” Limite Superior
N foina (%)~ 0,1 1,10, 20, 30 e 40 50
B 0 3% (1077,107%,1075,1074,103 e 1072) 0,3
m(%)" 1 15, 30,45, 60 e 75 99

“Fez-se uso do valor Intermedidrio apenas no método de Busca em Grade.

" A porcentagem se refere is operagoes:
N foina = Mtrain X (N fo1na %), em quie nyaiy € 0 niimero de amostras no treinamento.
m = |p X (m%)], em que p é o niimero total de atributos.

Demais hiperparametros, também relacionados ao modelo de floresta aleatdria, foram defi-
nidos como: niimero de drvores (B = 1. 000) permaneceu fixo, nimero minimo de pontos abaixo
do qual um né se torna terminal (N, = 2) mantido fixo, profundidade maxima que um né
pode atingir (d,,,x) foi colocado como ndo atuante, e como critério de pureza foi definido o indice
de gini (equacgdo 2.19). Estas configuragdes e intervalos de buscas mostraram-se adequados as
necessidades dos testes de comparacdo dos métodos (relativa a variagdo na métrica AUC, a
medida que os hiperparametros eram variados, e a possibilidade de alcangar bons resultados).

Em termos das configura¢des dos métodos de otimizacdo hiperparamétrica, e seus proprios
hiperparametros, foram usadas as mesmas defini¢des utilizados nos testes com o modelo de
arvore de decisdo. E emrelagdo ao ntiimero de repeti¢des, foi definido um total de 10 amostragens

para cada método, e cada conjunto de dados.

4.5 Resultados

451 Comparagdes Utilizando Arvores de Decisdo

O resultado com os melhores modelos nas 30 repetigdes, executadas para cada conjunto e
cada método, é mostrado nas Figuras 4.1,4.2 e 4.3, por meio de gréficos de diagrama de caixa.
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Figura 4.1: Resultados dos conjuntos Breast Cancer, Cardiotocography, Ionosphere, Spambase e
Vertebral Column, para as 30 repeti¢des da busca em grade e aleatoria, e a otimiza¢do Bayesiana,
com o0 uso do modelo de drvore de decisao.
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Figura 4.2: Resultados dos conjuntos Musk-2, Parkinsons, Pima Indian Diabetes, Qsar e Sonar,

com amétrica AUC para as 30 repeti¢cdes da busca em grade e aleatdria, e a otimizagdo Bayesiana,
com o uso do modelo de drvore de deciséo.
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Figura 4.3: Resultados dos conjuntos Diabetic, German Credit, Liver e Musk-1, com a métrica
AUC para as 30 repeti¢des da busca em grade e aleatdria, e a otimiza¢do Bayesiana, com o uso

do modelo de arvore de decisao.

Os resultados mostrados nos gréficos anteriores sdo resumidos, por meio da média e desvio

padrao, e listados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Resultados para os métodos de busca em grade, busca aleatéria e otimizagdo
Bayesiana, na sintonia de hiperpardmetros de drvores de decisdo. Valores apresentados sdo
médiat+desvio padrdo da métrica AUC, para as 30 repeti¢des dos experimentos, para cada

conjunto de dados.

Métodos

Conjunto de Dados Grade Aleatdria GP

Breast 0,966 = 0,003 0,965 + 0,006 0,970 + 0,003
Cardiotocography 0,969 = 0,005 0,969 = 0,023 0,985 + 0,004
Diabetic 0,687 = 0,009 0,700 +0,009 0,704 + 0,006
German 0,731 +£ 0,004 0,743 +0,007 0,747 + 0,007
Ionosphere 0,929 + 0,007 0,928 + 0,007 0,933 + 0,004
Liver 0,682 + 0,025 0,707 + 0,025 0,720 = 0,012
Musk-1 0,786 + 0,014 0,807 +0,017 0,817 = 0,009
Musk-2 0,955 + 0,003 0,896 +0,031 0,961 + 0,006
Parkinsons 0,869 + 0,012 0,872 +0,015 0,880 + 0,012
Qsar 0,831 = 0,007 0,857 +0,012 0,865 + 0,007
Sonar 0,784 £ 0,021 0,791 +£0,020 0,805 + 0,013
Spambase 0,943 +£ 0,003 0,944 + 0,010 0,954 + 0,003
Vertebral 0,884 = 0,009 0,890 + 0,008 0,899 + 0,006
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4.5.1.1 Testes Estatisticos

Na realizacdo do teste de Quade, foi adotado um nivel de significancia («) igual a 5%. Para
este valor de a, e com os graus de liberdade igual a gl; = 2 e gl, = 26 (calculados a partir do
nimero de grupos e blocos), a tabela com os dados da distribuigdo F retorna a estatistica com
valor de 3,37. Ja a estatistica do teste de Quade resultou em um F; = 26,464, o que causa a
rejeicdo da hipétese nula de igualdade entre todos os métodos.

De acordo com os resultados do teste post hoc de comparacdo mdltipla, a otimizac¢do Baye-
siana difere significativamente dos demais métodos (@ < 5%). Os métodos de busca em grade
e busca aleatéria diferem significativamente um do outro (a < 5%).

4.5.2 Comparacdes Utilizando Florestas Aleatérias

O resultado com os melhores modelos de floresta aleatéria, nas 10 repetigdes executadas, é
mostrado nas Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 que conta com graficos de diagrama de caixa com a métrica
AUC discriminadas entre a busca em grade, busca aleatéria e otimizacao Bayesiana.

Breast Cardiotocography lanosphere Musk-2 Spambase
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0.98- =]

Grade

AlJC
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Aleatdria GP Grade Aleatdria GP Grade Aleatdria GP Grade Aleatéria GP Grade Aleatdria GP Grade
Método

Figura 4.4: Resultados dos conjuntos Breast Cancer, Cardiotocography, Ionosphere, Musk-2

e Spambase, com a métrica AUC para as 10 repeticdes da busca em grade e aleatéria, e a
otimizagdo Bayesiana, com o uso do modelo de floresta aleatéria.
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Figura 4.5: Resultados dos conjuntos Musk-1, Parkinsons, Qsar, Sonar e Vertebral Column, com
a métrica AUC para as 30 repeti¢cdes da busca em grade e aleatéria, e a otimizagdo Bayesiana,
com o uso do modelo de floresta aleatéria.
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Figura 4.6: Resultados dos conjuntos Diabetic, German Credit, Liver e Pima Indian Diabetes,

com amétrica AUC para as 30 repeti¢cdes da busca em grade e aleatdria, e a otimizagdo Bayesiana,
com o uso do modelo de floresta aleatéria.
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Os resultados mostrados nos gréficos anteriores sdo resumidos, por meio da média e desvio
padrdo, e listados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Resultados para os métodos de busca em grade, busca aleatéria e otimizacado
Bayesiana, na sintonia de hiperparametros de arvores de decisdo. Valores apresentados sdo
médiat+desvio padrdo da métrica AUC, para as 30 repetigdes dos experimentos, para cada

conjunto de dados.

Métodos

Conjunto de Dados Grade Aleatoria GP

Breast 0,993 £ 0,001 0,990 +0,001 0,994 + 0,001
Cardiotocography 0,997 £ 0,001 0,995 + 0,002 0,998 + 0,000
Diabetic 0,761 = 0,009 0,756 +0,005 0,772 + 0,003
German 0,796 + 0,003 0,798 + 0,003 0,809 + 0,002
Ionosphere 0,982 + 0,002 0,975+ 0,003 0,986 + 0,001
Liver 0,785 + 0,008 0,787 +0,001 0,808 + 0,004
Musk-1 0,964 + 0,007 0,940 +0,008 0,972 + 0,001
Musk-2 0,993 + 0,001 0,977 + 0,007 0,994 = 0,001
Parkinsons 0,966 = 0,007 0,955 +0,008 0,972 + 0,002
PID 0,837 £ 0,004 0,835 +0,005 0,843 + 0,002
Qsar 0,937 £ 0,002 0,928 +0,003 0,939 + 0,001
Sonar 0,948 = 0,006 0,930 + 0,009 0,953 + 0,004
Spambase 0,984 + 0,001 0,975 +0,003 0,985 + 0,001
Vertebral 0,929 £ 0,004 0,926 +0,004 0,937 + 0,002

4.5.2.1 Anilise de Convergéncia da Otimiza¢ao Bayesiana

Com o objetivo de avaliar a velocidade de convergéncia da técnica de otimizagdo Bayesiana
aplicada ao problema de busca 6tima dos hiperparametros N s, f € m, do modelo de floresta
aleatéria, foram conduzidos testes com os conjunto de dados: Ionosphere, Liver e Musk-1,
utilizando os mesmos intervalos de busca, mostrados na Tabela 4.3, com a definicdo de 500
treinamentos e 5 repeti¢des dos testes para cada conjunto. O resultado é mostrado na Figura
4.7 que conta com os graficos dos trés conjuntos, nos quais a curva representa o maior valor da
métrica AUC, até o ponto em questdo, a medida que o modelo de floresta aleatéria passa pelo
ciclo envolvendo o treinamento, a avaliagdo, e o processo da otimiza¢do Bayesiana. Um detalhe

importante nos graficos é o uso de 30 avaliagdes iniciais com valores aleatérios.
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Figura 4.7: Resultado dos testes com o método de otimizacdo Bayesiana na estimagdo dos
hiperparametros N sy, f € m de um modelo de floresta aleatoria, para os conjuntos: Ionosphere,
Liver e Musk-1. Em preto o maior valor da métrica AUC, até o ponto em questdo. Desvio padrdo
em vermelho para 5 repeticdes.

Para o caso especifico do modelo de floresta aleatéria (com os hiperpardmetros N o, f €
m) e os trés conjunto de dados da Figura 4.7 o processo de otimizacdo Bayesiana apresenta uma
convergéncia mais rdpida nos primeiros 150-200 treinamentos, experimentando uma relativa

estagnacdo a partir de 300-400 treinamentos.

4.6 Discussao

Ao se analisar os diagramas de caixa, presentes nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3, e os resultados
numéricos da Tabela 4.4, pode-se concluir que as médias da métrica AUC, obtidas pela técnica
de otimizagdo Bayesiana tiveram melhores valores que as médias dos outros dois métodos, em
todos os conjuntos de dados testados. Ao se analisar o resultado da busca em grade e aleatoria,
enquanto que esta tltima obteve um niimero maior como segundo colocado (9), a busca em
grade exibiu um menor desvio padrdo dentro de cada conjunto de dados experimentados.

No teste estatistico de Quade, foi observado evidéncias para rejeitar a igualdade entre os 3
métodos de otimizagdo hiperparamétrica, com um nivel de confianga de 95%. Ja o teste post
hoc realizado com um nivel de confianca de 95%, atestou uma diferenga entre as técnicas de
busca em grade e busca aleatdria, assim como uma diferenga entre a otimizagdo Bayesiana e
estes dois métodos anteriores. Porém, para um nivel de confianga de 99%, apenas a diferenca
da otimizagdo Bayesiana em relacdo aos demais métodos se mantém.

Os resultados dos experimentos de comparacdo utilizando o modelo de floresta aleatéria,
Figuras 4.4, 4.5 e 4.6, mostram melhores resultados obtidos com a otimizagdo Bayesiana para
todos os conjuntos testados, ao se analisar a média da métrica AUC (Tabela 4.5).

Ja os testes de convergéncia com o método de otimizagdo Bayesiana, e os conjuntos Io-
nosphere, Liver e Musk-1, mostraram que para o ajuste dos hiperparametros N oy, e m, de
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uma floresta aleatdria, é nos primeiros treinamentos (150-200) do modelo que ocorrem as mais

rapidas razdes de convergéncia, ndo havendo grandes melhorias apds estas iteragdes.
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Capitulo 5

Conclusoes

5.1 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma andlise comparativa entre os métodos de otimizagao hiper-
paramétrica: busca em grade, busca aleatdria e otimizacdo Bayesiana utilizando o processo
gaussiano, para a sintonia de hiperparametros de drvores de decisdo e florestas aleatérias, em-
pregadas em problemas de classificacdo bindria, utilizando conjuntos de dados do repositério
UCI-Machine Learning.

O propoésito deste estudou foi investigar se algum dos métodos de otimizac¢do hiperpara-
métrica analisados neste trabalho apresenta um resultado significativamente melhor que os
demais.

Os modelos de aprendizados escolhidos para os experimentos, drvore de decisao e floresta
aleatoria, sdo algoritmos ndo paramétricos, possuidores de hiperparametros para o controle
de ajuste do modelo aos dados do problema e cujo o uso é bastante difundido. Os conjuntos
de dados utilizados nos experimentos sdo problemas usualmente tratados pela comunidade
cientifica de aprendizado de maquina.

Em relagdo as técnicas comparadas, o método de busca em grade possui como tinica tarefa
a definicdo de sua grade composta pelas combinag¢oes de hiperparametros a serem testados.
O método de busca aleatéria exibe como requisitos a defini¢do de limites, maximo e minimo,
para a busca de cada hiperparametro, bem como de fungdo(des) de distribui¢do(des). Por outro
lado, a otimizagdo Bayesiana exige a definicdo de um modelo a priori para o processo gaussiano,
contando com as fun¢des média e de covaridncia (e seus hiperpardmetros), uma fungao de
aquisicdo (e seu hiperparametro) e um método de otimizagdo (e seus hiperparametros).

Apesar do esforco extra de configuracdo que a otimizagdo Bayesiana impde (comparado
as buscas em grade e aleatéria), seu uso como ferramenta de otimizagdo hiperparamétrica
é muito valido, como pode ser visto nos seus resultados que mostraram um desempenho
superior em ambas as configurag¢des dos experimentos: testes com drvores de decisdo e nimero
de treinamentos igual a 30 (sendo 15 iniciais aleatérios p/ a otimizacdo Bayesiana) e testes
com floresta aleatéria e nimero de treinamentos igual a 392 (sendo 30 iniciais aleatdrios p/ a
otimizagado Bayesiana).

Um fator que deve ser levado em consideragdo, e que este trabalho ndo foi objeto de

estudo, seria o tempo de execugdo dos métodos de otimizagdo hiperparamétrica quando um
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mesmo numero de treinamentos sao realizados. Desconsiderando os tempos gastos com os
treinamentos do modelo de aprendizado, as técnicas de busca em grade e aleatéria possuem
tempos que qualitativamente poderiam ser considerados como despreziveis. O que nédo é o
caso da otimizacdo Bayesiana, que requer um custo computacional no refinamento do modelo
a posteriori e na otimizagdo do mesmo.

Uma dificuldade encontrada neste estudo foi a condugdo dos experimentos com a limitada
quantidade de recursos computacionais. De fato, alguns trabalhos que foram revisados para a
presente pesquisa tiveram a sua disposigdo, meios mais robustos para a simulacao dos scripts,
que envolveram o uso de clusters com placas graficas GPUs, o que fornece um grande poder de
processamento para os calculos implementados.

5.2 Trabalhos Futuros

A seguir sdo listadas sugestdes para trabalhos futuros relacionados ao tema deste estudo:

1. A andlise de comparagdo feita nesta trabalho incluiu os métodos de otimizacdo
hiperparamétrica: busca em grade e aleatéria, e a otimizagdo Bayesiana. Existe
ainda outras vertentes da otimizacdo Bayesiana, como as técnicas SMAC e TPE.
Outras opgdes de métodos que também podem ser comparados sdo técnicas de
algoritmos evoluciondrios e a otimizagdo via gradiente, sendo a implementagao
desta tltima mais trabalhosa.

2. O presente estudo se restringiu aos conjuntos de dados do repositério UCI-
Machine Learning. A andlise de outros conjuntos, talvez de problemas reais,
possa trazer uma compreensao mais abrangente do comportamento dos métodos
de otimizagdo hiperparamétrica, aqui estudados, empregados na sintonia dos

hiperparametros dos modelos arvore de deciséo e floresta aleatoria.

3. Outro ponto de restrigdo, é que os testes do presente trabalho foram concentrados
em hiperparametros de arvores de decisdo e florestas aleatérias. Outros tipos
de modelos de aprendizado podem ser explorados, como por exemplo: SVM,
MLP, Redes Neurais de Base Radial, CNN, outros modelos baseados em drvore
de decisdo, como por exemplo: Gradient Boosting Machine, e outros. Diferentes
espagos hiperparamétricos podem gerar fun¢des que mapeiam os hiperparame-
tros nas avalia¢des de uma funcado custo com diferentes complexidades. E talvez
os métodos de otimizagdo possam exibir distintas habilidades de encontrar o
ponto 6timo nesta variedade de fungdes.

4. Em se tratando do nimero de hiperparametros sintonizados, neste estudo foi
feita a otimizagdo hora de 2, hora de 3. Uma sugestdo de investigagdo seria
a comparagao utilizando um nimero maior destes, de modo a confirmar se

a técnica de otimizagdo Bayesiana possui um melhor resultado tanto no caso
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com poucos hiperparametros, quanto em uma situacdo que apresenta muitos

hiperparametros.
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