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RESUMO

Este documento diz respeito a um projeto de investigacdo que decorreu no ambito de
projeto de final de curso do Mestrado em Informatica e Sistemas, ramo de Tecnologias
de Informacédo e Conhecimento que decorreu no Instituto Superior de Engenharia de
Coimbra. Esta integrado na area da aprendizagem automatica e tem como principal
objetivo desenvolver uma nova framework suportada pelo SGE para resolver
problemas de aprendizagem supervisionada, e tem o nome de Ensemble SGE.

O Ensemble SGE, utiliza o SGE que € um algoritmo de evolucdo automatica de
programas, para gerar varios modelos capazes de resolver um problema. E
posteriormente utiliza técnicas de aprendizagem por Ensemble para agregar alguns
dos modelos gerados e produzir um Ensembile.

Neste trabalho foram abordados 3 problemas de regressdo simbdlica. Duas
aproximacodes a func¢des conhecidas, polindmio de quarto grau e o polinémio de Pagie
e por fim Boston Housing, um problema em que dadas caracteristicas de uma casa €
necessario prever o seu preco.

Os resultados deste projeto sdo positivos, € demonstrado que € possivel obter
Ensembles capazes de resolver alguns problemas de uma melhor forma, que o melhor
modelo gerado pelo SGE. A performance obtida pela utilizacdo de Ensembles € maior
comparativamente a modelos simples gerados pelo SGE. A framework foi
implementada e disponibilizada com possiveis casos de teste.

Concluindo, a escolha dos modelos constituintes do Ensemble € a decisdo mais
importante, pois ndo foi encontrada nenhuma maneira exata de o fazer, ou seja,
apenas por métodos experimentais. O Ensemble SGE também consegue detetar
situacdes de overfitting mais cedo que o melhor modelo do SGE ao longo das
geracdes. Isto porque o Ensemble SGE utiliza varios individuos de uma populacéo.

Palavras-Chave: aprendizagem automatica, aprendizagem supervisionada,
programacao genética, evolucao gramatical, SGE, aprendizagem por ensemble

This work was funded by FEDER funds through the Operational Programme
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Science and Technology (POCI-01-0145-FEDER-029297, PTDC/BTM-
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ABSTRACT

This document is the product of a research project that took place within the scope of
the final project of the Master's course in Informatics and Systems, which took place
at the Instituto Superior de Engenharia de Coimbra. It is integrated in the field of
machine learning and its main objective is to develop a new framework supported by
the SGE algorithm to solve supervised learning problems, and it’s called Ensemble
SGE.

Ensemble SGE uses SGE, which is an automatic program evolution algorithm, to
generate several models capable of solving problems, it also uses Ensemble learning
techniques to aggregate some of the generated models and produce an Ensemble.

In this work 3 symbolic regression problems were tackled to test the framework. Two
function approximations, the quartic polynomial and Pagie's polynomial. And finally the
Boston Housing problem, where the point is to predict the price of a house based on
some of its features.

The results of this project are positive, it is shown that is possible to obtain Ensembles
capable of solving some problems in a better way than the best model generated by
the SGE algorithm. The Ensemble SGE framework was implemented and made
available to the scientific community with all the executed tests.

It was concluded that the choice of the base models that build the Ensemble is the
most importante decision to be made on the proposed solution. Since no easy way
was found to this, to find the best base models experimental methods need to be relied
on. Ensemble SGE can also detect overfitting earlier than the best SGE model across
generations. This is because the SGE pools several models from a population.

Keywords: machine learning, supervised learning, genetic programming, gramatical
evolution, SGE, ensemble learning



Ensemble SGE

INDICE
INDICE ..ottt iv
INDICE DE FIGURAS .....oiuiiiiteieiti ettt vi
INDICE DE TABELAS ...ttt viii
INDICE DE EQUAGOES.......coo oot iX
TABELA DE ACRONIMOS.......cooiieieieeeeeeeeeee ettt ettt eae e X
1. INTRODUGAOD ...ttt ettt ettt ettt st et st e eaeeeteere e e enens 1
3 I V1] 1)Y= Tt 1= LSO 1
1.2 - ODJELIVOS. ..o 2
1.3 - CONEIBDUIGOES. ... 2
1.4 - Estrutura do DOCUMENTO ......ccooiiiieieeeeeeeeee e 3
2. APRENDIZAGEM AUTOMATICA ..ot 5
P R D - To [0 PO PP PP PPPPPPPPPPPPP 7
2.2 - Tipos de APrendiZagem.........ocouuuuiiiiie e e e e e 8
2.2.1 - Aprendizagem SUPEIVISIONAUA .........uuuuuuuurrmuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiieieieeneeeeaneeee 9
2.2.2 — Aprendizagem N&O SUPEIVISIONAUA ..........uuuuuuuimrriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiineeennees 10
2.3 - Etapas de Um Projeto .......ccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 11
2.4.1 - Conhecimento dO NEQOCIO ......cceeeeeiiiieiee e 11
2.4.2 - Conhecimento dOS DadOS........cciieiiiiiiiiiiiiiiie e 12
2.4.3 - Preparacao dOS dadOS ..........uiiiiieiiiiieeiiiicie e 12
2.4.4 - CoNStruGao dO MOEIO .........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 12
ARSI £ 1o F= Vo3 Lo TN 12
2.4.6 - DEPIOYMENT . ...uuiiiiiiiiiiiiititt bbb 12
2.4 - Analise Exploratdria de DadOosS ...........ccoovviiiiiiiiiiiceeeceeee e 13
2.5 - O MOAEIO ...t e e 16
2.5.1 - ConStruGa0 dO MOUEIO .......uueiiieiieeieeeee e 17
2.5.2 - Validagao 00 MOUEIO. .......uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiei i 19
2.6 - AlQOTITMIOS....coiiiiiiiiiieeiee e 24
2.6.1 - Algoritmos SUPErVISIONAOS..........iiiiiiiiiieeeei e 24
2.6.1.1 - REQIreSSA0 LINEAI ......ccoiiiiii e e 24
2.6.1.2 - RegresSan LOQISHCA ......uuuvuiiiii e 25
2.6.1.3 - ArvOres de DECISAD.........ccueeueeueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeete e eeeeteeteeteeae e eeeenee, 26



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

2.6.2 - Algoritmos n&o Supervisionados (Clustering) ..........ccceeeveeeeiieeiiiiiiineneennn. 29
2.6.2.1 - K-MEANS.....oiiieiii e 29
2.6.2.2 - Clustering HIErArqQUICO.........uiiieeeeeeeeeiiiee e e e e et e e e e e e e 31

3. ENSEMBLES ... 33
3.1 - ENSEMBIE ... e 33
3.2 - Métodos de COMBDINAGAD.......cciiiiiiiiiiiiiii e 34
3.3 - AdABOOST ...t 35
G = Vo o] [T TR 36
3.5 - Meta-ENSEMDIE .....cooiiie e 37
3.6 - RANAOM FOIESES ...ttt e e e 38
4. EVOLUCAO AUTOMATICA DE PROGRAMAS ......ocooveieeceeeeeeeee e 41
R @ 1] 1 g Tot= Lo TN 41
4.2 - Algoritmos de Melhoramento ITerativo ...............uueeeeeiiiieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiaenns 41
4.3 - AlgOoritmOS EVOIUCIONAIIOS ......cceiiiiiiiiiiiiiiiiie et 43
4.4 - GENELIC Programing........cccoviiiiiiiiiiiie e e e e e e e e 45
4.5 - Grammatical EVOIULION...........ooiiiiiiiiiiiieec e 48
4.6 - Structured Grammatical EVOIULION .............oooiiiiiiiiiiiiiiiceeeee e 53
5. ENSEMBLE SGE ... ..ot eeeaa e eees 57
5.1 - SeleGao de BaSe LEAIMEIS ........ccoiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeeeee ettt 59
5.2 - Selecdo da FUNGAO de AQregacCao .........cccuvuuuriiiieeeeeeeeeiiiie e e e e ee e 59
IR I [0 0] o1 (=T 41T o] = Tot= Lo TR 60
5.4 - PTODIBIMAS ...ttt a e e 60
5.5 - Configuragies de TEeSIE.......coiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee et 62
6. RESULTADOS EXPERIMENTALIS ...t et 65
6.1 - Quartic Polynomial.............coooiiiiiiiiiiiiiii 65
6.2 - Pagie PolYNOMIAl.........coouiiii e 68
6.3 - BOSTON HOUSING ..ottt e et e e e e e e 70
7. CONCLUSOES ..ottt bbbttt 73
4 R N 1 011 = Voo = PP PPPPPPPPP 74
7.2 - Traballno FULUIO .....oooiiiiiiiiiiiiie e 74
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......coiiiiieieieiiesieiee et 77



Ensemble SGE

INDICE DE FIGURAS

Figura 1 -Taxas de vitoria do AlPhaZero ............eeiiiiiiiiiiicce e 6
Figura 2 — Hierarquia da Aprendizagem automatica [13]. .........ccceevvvvviiviiiiiiieeeeeeeeenns 6
Figura 3 - Dataset MNIST [L4]....coouuiiiiiii e e e e e e e e e e eeennes 7
Figura 4 - Boston Housing Dataset [15] .......ccouuuiiiiiieiiiiiieiiciie e e e eeeanns 8
Figura 5 - Ciclo de vida CRISP-DM [6]......cccuuuuiiiiiiiieeeeeeeiis e e e e eenanns 11
Figura 6 - EXemplo BOXPIOt [22] .....uveeiiieieieeeeecie e e e e e eeannes 13
1o T L= A LU 11T SRR 14
Figura 8 - Leave One Out Cross ValidationN[L7].........ccovvrriiiiiiiiiiee e eeeeeenanns 18
Figura 9 — K-Fold Cross Validation Imagem retirada de [17].......cccoovvviiiiiiiieeeennnnns 19
Figura 10 - Exemplo de uma Curva ROC [17]...uuciiiiiieiiieeiiiiiie et eeeeeeanns 22
Figura 11 —Arvore de DECISAO [17]....cccuiiieeeieeeee et e et e ee et eee st sae s 27
Figura 12 - Exemplo do K-means com 3 valores diferentes para K[17] .................... 30
Figura 13 - Exemplo de 3 dendogramas com 3 pontos de corte diferentes [17] ....... 31
Figura 14 - Arquitetura Basica de um Ensemble em que o treino de cada base learner
€ realizado em paralelo. [33] ... ———— 33
Figura 15 - Estrutura de um Ensemble Boosting [33].........uuceeiiiieeiiiiiiiiiiiiiceeeeeeeeenns 36
Figura 16 — Bagging e um conjunto n de classificadores ...........ccccovvvvvvviiiiieeeeeeeennns 37
Figura 17 — Stacking , sendo que Model A, Model B e Model C séo os base learners e
0 Generalizer € o meta Modelo [33] ....coovvuiiiiiiiie e 38
Figura 18 - Estrutura basica de uma Random Forest [33].........ccccevvviiiiiiiiiiiieeeeeeeenns 39
Figura 19 - Diagrama do funcionamento interativo de GP [50]...........cccveiiiiiieeiennnnns 45
Figura 20 - Arvore sintatica do programa max(x + x,x + 3 * Y)[50] ....ccocceererrrurnnne. 46
Figura 21 — Exemplo do funcionamento do Subtree Crossover.[50] ............ccceveeeenns 47
Figura 22 - Exemplo do funcionamento do Subtree Mutation [50]...........ccccoeeeeeenennns 48
Figura 23 - Exemplo do processo de mapeamento..............eeeveeeeeeeeeeiiiiiineeeeeeeeeennnns 51
Figura 24 - Natureza modular de GE [6] .........ouvviiiiiiiiiiiici e, 52
Figura 25 - Exemplo de como pode ser representado um individuo em SGE........... 54
Figura 26 - Exemplo Recombinac8o SGE[B0]..........cccovrriiiiiiiiiieeeeeeeeiiee e, 54
Figura 27 - EXemplo MUtag80 SGE............oooiiiiiiii i 55
Figura 28 - Ensemble SGE, selecdo de modelos provindos de uma geracédo do SGE
e producdo de 3 Ensembles A, B € C. ...oooviiiiiii i 58

Figura 29 — Selecionando o Ensemble B, como input entram os dados no Ensemble e
0S mesmos sao servidos a cada um dos base learners, os mesmos produzem o0s

resultados que sao posteriormente agregados por um fUNGa0...........cceeveeeereeveivnnnnnnn. 60
Figura 30 - Erro por geracéo da equacao de quarto grau comparando SGE e Ensemble
SGE utilizando a totalidade da populagan............coovveiiiiiiiiiiie i 65
Figura 31- Erro por geracao da equacao de quarto grau comparando SGE e Ensemble
SGE utilizando a melhor metade da populagdo .............ceeviiiiiiiiiiiiiiii e, 66
Figura 32 - Erro por geracéo da equacao de quarto grau comparando SGE e Ensemble
SGE utilizando a medida IQR...........o oo 67

Vi



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Figura 33 - Erro por geragéo da equacao de quarto grau comparando SGE e Ensemble
SGE utilizando os 20 melhores elementos (a esquerda) e os 10 melhores elementos
(& direita) de CaAda GEIAGAD. .......cei ittt ettt e e e e e eeaeas 67
Figura 34- Erro por geracéo do pagie polynomial comparando SGE e Ensemble SGE
utilizando a totalidade da POPUIAGED ...........uuuuuumiimiiiiiiiiiiiiiii e 68
Figura 35 - Erro por geracgéo do pagie polynomial comparando SGE e Ensemble SGE
utilizando metade da populacao (a esquerda) e a abordagem IQR (a direita) .......... 69
Figura 36 - Erro por geragéo da equacao de quarto grau comparando SGE e Ensemble
SGE utilizando os 20 melhores elementos (a esquerda) e os 10 melhores elementos

(A direita) de CAA GEIAGAD. .......eei ittt ettt e e e e e e e e e e e s 69
Figura 37 - Erro por geragao do Boston Housing comparando SGE e Ensemble SGE
utilizando metade da POPUIAGAD.........uuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiii e 70

Figura 38 - Erro por geragao do Boston Housing comparando SGE e Ensemble SGE
utilizando os 20 melhores elementos (a esquerda) e os 10 melhores elementos (a
direita) de Cada GEIraGaOD.........coeee e e 71

vii



Ensemble SGE

INDICE DE TABELAS

Tabela 1 - Matriz de CONfUSEOD [L17]..cevvruriiiiiee e 20
Tabela 2 - Designacao de cada valor de uma matriz de confusdo [26].................... 20
Tabela 3 — Métricas ClasSIfiCaCAOD...........coviiiiiiiiiieee e e 21
Tabela 4 — MEtriCas REQIESSAOD.........cuuuuuiiiieeeeeeeeeiie e e e e e e e e e e e e 23
Tabela 5 — Parametros do SGE utilizados para executar 0s testes ...........cccceeeeennn. 62

viii



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

iINDICE DE EQUACOES

EQUACE0 1 - REQIeSSA0 LINGAI........uuiiiiieeieiieeiiiie e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeennes 24
=0 [UF=Tox= T JZaea ] o 1 1o [ L= SRR 25
To [UF= Vo= To e A 1] o T [T = USSP 27
[=To [UF=Tox=To I AV o] [Tor=Tox= To Mo [0 €11 o N 1 4 To [ G 28
Lo ULz Tor=To ST = o1 0] o ) PP 28
[=To[UF-Tor= T NIV o] [Tor=Tox= To o F= W =t 1 £0] o) V2RSSR 28
Equacéo 7 — Ensemble utilizando 0 SOMAtOriO...........cceevviviiiiiiiie e e e e, 35
Equacéo 8 — Ensemble utilizando a moda ..........ccooeeeeiiiiiiiiiiiii e 35
[=To[UF=Tor=To I IEN® o] [ 11V/o Jo [0 TN XS] SR 43
Equacéo 10 - PolinOMIO de qQUAIO gral ...........uuuuiiieeeeeeeieiiiiiiieeeeeeeeeeessinneeeeeeeeeeennns 61
Equacao 11 - PoliNOMIO A€ PAQI€ ......iiieeeiiiieeiiie e e e e e eeaaees 61
Equacdo 12 - Root Relative SQUAre EITOr...........ceiiieeeiiiieiiiiee et eeeeeeaans 61



Ensemble SGE

TABELA DE ACRONIMOS

SGE Structured Grammatical Evolution
CRISP-DM | Cross Industry Standard Process for Data Mining
AED Andlise Exploratoria de Dados
PCA Principal Component Analysis
CVv Cross Validation

LOOCV Leave One Out Cross Validation
TP True Positives

TN True Negatives

FP False Positives

FN False Negatives

TPR True Positive Rate

FPR False Positive Rate

TNR True Negative Rate

RSS Residual Sum of Squares

MSE Mean Squared Error

RMSE Root Mean Squared Error

MAE Mean Absolute Error

TSP Travelling Salesman Problem
GP Genetic Programming

GE Grammatical Evolution

CFG Context Free Grammar

BNF Backus Naur Form

IQR Interquartile Range




Ensemble SGE

1. INTRODUCAO

A aprendizagem automatica nos dias de hoje € uma das mais importantes areas de
estudo devido ao seu potencial no que diz respeito a resolucdo de problemas
complexos. As tarefas realizadas por qualquer ser humano como falar, reconhecer
determinados tipos de padrbes, podem ser banais para 0s proprios, no entanto
conseguir que um computador as realize desenvolvendo explicitamente um algoritmo
pode tornar-se dificil ou até impossivel de desenvolver. Aqui entra a aprendizagem
automatica que com um vasto conjunto de técnicas consegue resolver problemas de
diferentes tipos como classificar pecas de fruta a partir de uma imagem, prever a
Temperatura que amanha ir4 estar em Coimbra ou até descobrir os produtos que mais
sdo comprados em conjunto num supermercado.

Este documento pretende descrever o trabalho realizado no ambito do projeto final de
curso do Mestrado em Informatica e Sistemas, ramo de Tecnologias de Informacéo e
Conhecimento que decorreu no Instituto Superior de Engenharia de Coimbra. O
trabalho foi orientado em todos os momentos pelo Prof. Dr. Francisco Pereira numa
perspetiva integral do projeto e pelo Prof. Dr. Nuno Louren¢o noutra mais focada no
Structured Grammatical Evolution (SGE) e seu funcionamento.

1.1 - Motivacdes

A aprendizagem automatica engloba varias técnicas de aprendizagem que utilizam
conjuntos de exemplos para resolver problemas complexos. Tem como principal
objetivo resolver problemas que ndo sao facilmente programaveis e para isso existem
varios tipos de aprendizagem, como a aprendizagem supervisionada, aprendizagem
por Ensemble entre outras que serdo mais bem exploradas ao longo deste
documento.

As vantagens de aprendizagem por Ensemble e da robustez dos modelos gerados
gue podem ser produzidos utilizando ensembles [1]. Ensembles séo aplicados numa
imensa pandplia de areas [2] e com resultados promissores. Muitas destas aplicacfes
conseguem ter resultados tao bons ou melhores que a aprendizagem profunda [3] que
sdo atualmente vistas como técnicas bastante preformantes.

Por outro lado o projeto utiliza também métodos de producdo de programas por via de
algoritmos evolucionarios que por sua vez sao algoritmos de pesquisa baseados em
populacdes [4]. Existem diversos beneficios para a utilizacdo de algoritmos baseados
em populagdes como por exemplo a descoberta de diferentes partes da solucao, isto
é, cada individuo da populagéo ira identificar padrées diferentes que podem fazer
parte da solugdo. Podem ser vistos em [5] outros beneficios deste tipo de técnicas.
Por sua vez os custos deste tipo de algoritmos s&o altos estando a performance
computacional diretamente proporcional ao numero de individuos por populacao,
Tendo em conta que versOes avancadas deste tipo de algoritmos produzem
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programas capazes de resolver problemas bastante complexos [6], torna este tipo de
pesquisa bastante atraente.

Analisando ambas as técnicas e potencialidades de cada uma delas parece surgir
uma oportunidade de fazé-las funcionar em conjunto. Alguns estudos tentam utilizar
estas técnicas em conjunto com algum tipo de sucesso em problemas reais, em [7] €
desenvolvida a ideia de evoluir ensembles utilizando uma estratégia multiobjectivo
com o0 proposito de resolver o problemas de classificagdo com datasets
desequilibrados. Outro exemplo em [8] € a utilizacdo de algoritmos de evolucdo de
programas para a selecdo de caracteristicas a selecionar por modelos também eles
produzidos pelo algoritmo. Entre outros casos como pode ser visto em [9] onde é feita
uma revisdo a alguns casos de estudo que combinam as duas técnicas.

Os conceitos mencionados neste subcapitulo serdo explorados nos subsequentes
capitulos do documento.

1.2 - Objetivos
Descritos neste subcapitulo estdo os objetivos deste projeto de investigacao:

1. Desenvolver uma framework de aprendizagem chamada Ensemble SGE, que
utiliza todas as vantagens de um algoritmo de producé&o de populagbes de
modelos para criar Ensembles baseados nessas mesmas populagdes.

2. Analise sistematica a diversas areas da aprendizagem automatica:

a. Com introducao a aprendizagem automatica, exploracdo dos conceitos
mais importantes e principais técnicas.

b. Exploracdo de técnicas de aprendizagem por Ensemble, com vantagens
e desvantagens das principais técnicas.

c. Algoritmos de evolucéo automatica de programas.

E uma investigacdo que pretende comprovar as vantagens da utilizacdo de
Ensembles para a resolucdo de problemas e combinar também as vantagens das
técnicas de evolucdo automatica de programas para potencialmente obter melhores
performances ao resolver problemas complexos.

1.3 - Contribuicbes
Este trabalho teve como principais contribuicdes os seguintes pontos:

1. Proposta de uma nova framework para resolver problemas de aprendizagem
supervisionada.

2. Desenvolvimento e Implementacéo da framework, disponibilizagdo da mesma
a comunidade

3. Comparacéao de resultados experimentais da nova abordagem, com técnicas ja
existentes (neste caso ao SGE)
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1.4 - Estrutura do Documento

Para além do capitulo introdutério o presente documento esté dividido em 7 capitulos:

Capitulo 2 — Introducéo a aprendizagem automatica sistematizando processos
e técnicas, fazendo uma analise e exploracdo ao funcionamento dos mesmos
Capitulo 3 — Introdugdo ao conceito de Ensemble explorando utilidade e
potencialidade, explorando algumas técnicas especificas

Capitulo 4 — Sistematizacéo rapida de conceitos de otimizacdo e algoritmos
especificos culminando na introdugéo a algoritmos de evolugcdo automatica de
programas.

Capitulo 5 — Proposta da nova framework de aprendizagem automatica.
Capitulo 6 — Alguns resultados experimentais relativos a nova proposta descrita
no capitulo 5.

Capitulo 7 — Consideracdes finais acerca do trabalho realizado, propostas de
trabalho futuro e melhorias.
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2. APRENDIZAGEM AUTOMATICA

Sendo aprendizagem automatica tdo vasta e abrangente existem varios casos de uso
de sucesso e que podem comprovar o potencial ainda existem destas técnicas.

No dia a dia, de todas as pessoas que utilizam smartphones, existe um conjunto de
algoritmos de aprendizagem automatica que facilitam diversas tarefas a efetuar no
telemovel, o corretor automatico ao escrever mensagens que utiliza técnicas de
processamento de linguagem natural para prever a proxima palavra. Normalmente
este tipo de mecanismos séo treinados a medida do utilizador sendo que é treinado
continuamente com os exemplos que utilizador realiza.

Outro exemplo muito comum sdo motores de recomendacdo, por exemplo, em
websites de comércio online. Em que séo utilizadas técnicas de associa¢do produtos
e previsdo de produtos similares baseadas em exemplos de, por exemplo, clientes
anteriores.

No ambito da investigacdo destacam-se dois casos interessantes AlphaZero [10] e 0
AlphaFold [11] nas areas de jogos classicos como xadrez, go e shogi e biologia
respetivamente. Ambos os projetos foram promovidos e financiados pela empresa
Deepmind. As técnicas utilizadas nestes projetos sdo muito avancadas e ndo seréo
exploradas no presente documento. No entanto mostram a potencialidade da
aprendizagem automatica e a importancia da area para o futuro.

Os trés jogos em que [10] se foca, xadrez, shogi e go séo trés jogos de tabuleiro
classicos que sempre foram problemas relativamente simples de representar no

entanto jogos extremamente complexos devido a possibilidade de combinacdes
possiveis a cada jogada.

O AlphaZero é um motor de jogo que utiliza técnicas de aprendizagem por reforco.
Este tipo de técnicas, dadas as regras de um determinado jogo como xadrez ou shogi
produz um agente que joga contra si proprio de maneira a aprender as diferentes
variantes do jogo e como vencer iterativamente. Um antecessor deste motor o
AlphaGo [10][12] utilizando técnicas similares foi o primeiro programa de computador
a vencer o numero 1 mundial do jogo de Go.
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Figura 1 -Taxas de vitéria do AlphaZero

Na Figura 1 podem ser vistas as taxas de vitoria do AlphaZero contra os respetivos
melhores motores de jogo no momento em que o AlphaZero foi lancado. Pode ser
visto que nos trés jogos AlphaZero dominou o adversario mostrando a potencialidade
da aprendizagem automatica.

Este trabalho esta integrado no ramo da aprendizagem automatica. Esta é a area,
dentro da ciéncia da computacdo, que pretende fazer com que computadores
respondam a determinado tipo de problemas sem que sejam especificamente
programados para a resolucdo desses mesmos problemas. A Aprendizagem
Automatica encontra-se dentro da Inteligéncia Artificial que por sua vez € uma area
da Ciéncia de Dados que por sua vez € uma area da Ciéncia da Computacao [13].

Computer Science

Data Science

Artificial Machine

Intelligence Learning

Data Mining

Figura 2 — Hierarquia da Aprendizagem automatica [13].

A Figura 2 mostra de uma forma simples como a aprendizagem automatica se
relaciona com diversas areas da ciéncia da computa¢do. Um subconjunto da ciéncia
da computacdo chamada ciéncia de dados engloba todas areas como inteligéncia
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artificial, data mining e também a aprendizagem automatica. De notar que a
aprendizagem automatica utiliza e partilha técnicas e mecanismos com outras areas
da ciéncia de dados.

Este capitulo tem como principal objetivo introduzir os conceitos basicos da
aprendizagem automética. Conceitos estes que serdo de extrema importancia para a
realizacdo deste trabalho. No subcapitulo 2.1. ser4 explorada a relevancia dos dados
e como estes afetam a aprendizagem automatica, em 2.2. uma comparacao entre
diferentes tipos de aprendizagem, em 2.4. sdo exploradas as tipicas etapas de um
projeto de aprendizagem automatica, em 2.5. € revista a analise exploratéria de dados
0 que é e porque € importante, 2.6 é explorado o como é gerado e avaliado um modelo
por fim em 2.7. serdo abordados alguns dos algoritmos classicos mais utilizados na
aprendizagem automatica.

2.1 - Dados

Para a aprendizagem automatica os dados sao a grande base para a resolucdo de
um problema, pois qualquer tipo de resultado depende maioritariamente do conjunto
de dados com que se esta a trabalhar. Posto isto, assume-se que ao iniciar um projeto
nesta area que exista um conjunto de dados normalmente designado dataset. Os
datasets s@o a base de qualquer projeto na aprendizagem automatica.

O dataset € um conjunto de exemplos sendo que cada exemplo possui uma série de
caracteristicas chamadas de features. Os exemplos podem ter varias representacoes,
uma imagem, uma linha de uma tabela, um conjunto de péaginas web ou uma
sequéncia genética entre muitos outros.
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3333333353>53333333
gt dAqa9 Y ¢add48yy
55 5855SS 58555554 S
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Figura 3 - Dataset MNIST [14]

A Figura 3 mostra um exemplo de um dataset em que cada exemplo € uma imagem,
no entanto a representacdo mais tradicional sdo simples tabelas em que cada linha
representa um exemplo e cada coluna uma feature como pode ser observado na
Figura 4.
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As features de um dataset podem ser de diferentes tipos como dados numéricos,
categoricos, séries temporais, texto, imagens entre outros.

Os dados numéricos podem ser divididos em duas grandes categorias, dados
discretos ou continuos. Para dados continuos a feature pode assumir qualquer valor
dentro de um determinado intervalo sendo que a sua contagem seria infinita, enquanto
com dados discretos os valores sao distintos e finitos. Por exemplo, o nimero de
alunos de uma turma € uma feature discreta pois os valores admissiveis seriam
apenas inteiros, seria impossivel ter 10,5 alunos numa turma. A medicdo da
Temperatura em Coimbra seria considerada um valor continuo pois € possivel
encontrar qualquer valor numeérico neste tipo de features.

Dados categoéricos sdo dados representam uma determinada caracteristica como
cidade, nacionalidade ou satisfacao do cliente. Podem ser divididos também em dois
grandes tipos, dados nominais ou ordinais. Dados do nominais assumem um valor
textual como o nome de uma determinada cidade ou nacionalidade. Dados
categoricos ordinais assumem valores numéricos, no entanto tém um valor discreto e
praticamente ndo tém qualquer significado matematico.

Dados de séries temporais sdo normalmente sequéncias tal e qual como os dados
numeéricos referidos anteriormente, mas aqui existe uma ordem temporal sendo que
cada numero representa algo dentro de um intervalo temporal. Um exemplo de uma
série temporal seria um dataset com a evolucdo anual das vendas de uma loja.

Dados de texto como o0 nome indica sdo apenas texto, ou seja, conjuntos de features
que possuem apenas informacdo textual como comentarios a um restaurante ou
descri¢cdes de determinado servigo.

CRIM ZN INDUS CHAS NOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTAT

000632 180 231 0.0 0.538 6575 652 4.0000 1.0 29.0 15.3 396.90 4.98
002731 00 707 0.0 0469 6421 789 49671 20 2420 17.8 396.90 9.14
002729 00 707 0.0 0469 7185 611 49671 20 2420 178 39283 4.03
003237 00 218 0.0 0458 6998 458 60622 3.0 2220 18.7 394.63 294
006905 00 218 0.0 0458 7.147 542 6.0622 3.0 2220 18.7 396.90 35.33

008820 125  7.87 0.0 0.524 6.012 666 55605 5.0 311.0 152 39560 1243

0.14455 125 787 0.0 0524 8172 961 59505 5.0 3110 152 39890 1915

0
1
2
3
4
5 002985 00 218 0.0 0458 6430 587 6.0622 3.0 2220 18.7 394.12 5.21
6
7
8 021124 125 7.87 0.0 0524 5631 1000 6.0821 50 3110 152 386.63 29.93
9

017004 125  7.87 0.0 0.524 6004 859 65921 50 3110 152 38671 17.10

Figura 4 - Boston Housing Dataset [15]

Na Figura 4 esta o exemplo de um dataset apenas com features numéricas sendo que
algumas sao discretas e outras continuas.

2.2 - Tipos de Aprendizagem

As técnicas e métodos utilizados na aprendizagem automatica podem separar-se em
alguns tipos, sendo que cada um deles utiliza diferentes maneiras de aprender.
Existem varios tipos de aprendizagem, mas para este trabalho serdo apenas
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considerados dois grandes tipos da aprendizagem classica, a aprendizagem
supervisionada e a aprendizagem nao supervisionada.

2.2.1 - Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada [16] € o tipo de aprendizagem que necessita de
dados que estejam previamente marcados de um modo especial. Neste tipo de
aprendizagem uma ou mais features sdo marcadas ou definidas como target ou label.
Para que com base nos exemplos, ja com target definido, seja definida a relacéo entre
as features e o target utilizando um processo de construcdo chamado treino. Targets
ou labels sdo features especiais que normalmente correspondem a feature que se
pretende prever ou classificar para um dado problema.

Os parametros de entrada de determinado modelo é o subconjunto de features, total
ou parcial, sem o target. O parametro de saida sera o target definido anteriormente.

Estes parametros sdo combinados de maneiras diferentes para prever o target,
dependendo do algoritmo que se estad a utilizar. E para mais informacfes sobre
algoritmos consultar o subcapitulo 2.7.

Assume-se que para este tipo de aprendizagem existe uma relacdo entre os inputs e
outputs. Dai que ao conjunto de input também se pode chamar de conjunto de
variaveis independentes e ao target, variavel dependente.

Por exemplo, considerando um problema de detecdo de fraudes num banco, existe
uma base de dados em que os dados de todas as transacdes se encontram
categorizados e com toda a informacdo que os define e que, por sua vez estdo
também rotuladas como fraude ou ndo. Com estes exemplos aplicamos algumas
técnicas de treino criando um modelo que define a relacéo entre as entradas e saidas
deste problema.

Na aprendizagem supervisionada classica existem dois tipos de aprendizagem
principais a Classificacdo e a Regresséao.

2.2.1.1 - Classificacdo
Os problemas de classificacdo sao problemas em que o output do modelo a criar seja

um valor discreto. Os algoritmos que resolvem este tipo de problemas, podem ter
como target um ou mais valores, desde que o numero de possibilidades para o output
seja finito.

Os seguintes exemplos mostram exemplos de problemas de classificacdo que podem
ser resolvidos com aprendizagem supervisionada:

e Recebemos um e-mail com o titulo duvidoso, mas tem como remetente uma
entidade fiavel. Trata-se de spam ou néo? Este pode ser considerado um
problema de classificagcdo, que recebe como input o email e como output
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produz valor Spam ou Nado Spam. Este tipo de problemas por ter apenas dois
possiveis outputs pode ser chamado de problema de classificacéo binéria.

e Um doente chega as urgéncias com um conjunto de sintomas, que podem ser
atribuidas a trés condicbes médicas. Qual das condicbes se trata? Este
problema também é considerado um problema de classificagdo pois como
output existe um namero finito de condicdes médicas a classificar. Os sintomas
do doente sao considerados as features deste problema.

2.2.1.2 - Regresséao

Sé&o considerados problemas de regressdo o conjunto de problemas que tem como
target um valor continuo. Significa que o output de um algoritmo que pretende resolver
este tipo de problemas possui um valor infinito. Como por exemplo:

e [Estamos a procura de uma nova casa para viver e possuimos um conjunto de
caracteristicas de diversas casas. Qual é o preco de cada uma?

e Possuimos todas as caracteristicas necessarias para definir a Temperatura do
ar em determinada hora. Que temperatura estara amanha pelas 11 da manha?

Ambos os problemas acima descritos sao problemas de regresséo pois o target pode
ser definido por um conjunto continuo de valores.

2.2.2 — Aprendizagem N&o Supervisionada

Ao contrario dos problemas supervisionados, problemas nao supervisionados [16] ndo
possuem dados rotulados pois normalmente o objetivo destes € detetar conjuntos ou
associacfes nos dados. Mais concretamente padrdes dificeis de detetar.

Os algoritmos que resolvem este tipo de problemas sao algoritmos que pretendem
agrupar de determinada forma um dataset, por exemplo utilizando Clustering [17]. Os
exemplos que forem parecidos, segundo determinada métrica de similaridade, devem
pertencer a0 mesmo conjunto e por sua vez devem ser distantes de conjuntos
diferentes.

Como exemplo, podemos agrupar conjuntos de pontos geogréficos singulares de
maneira a perceber possiveis pontos de interesse de determinada area metropolitana
de uma cidade ou encontrar conjuntos de itens que sdo comprados em simultaneo
num supermercado.

Outro exemplo de aprendizagem ndo supervisionada sdo o0s sistemas de
recomendacdo que por sua vez agregam padrbes com o objetivo de sugerir itens
similares, existem em websites de comércio eletronico ou em qualquer rede social
para sugerir conexdes entre pessoas.

10



Ensemble SGE

2.3 - Etapas de um Projeto

Sabendo que a aprendizagem automéatica é baseada principalmente em dados, existiu
a necessidade de serem criadas algumas normas e etapas para a realizagdo de um
projeto deste cariz.

Foram j& desenvolvidas algumas frameworks de desenvolvimento para planear e gerir
0s projetos com base em dados. Devido a origem experimental deste tipo de projetos,
as metodologias que gerem um projeto sao iterativas e com muitas comutacoes entre
fases. O Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), é das mais
conhecidas metodologias para projetos de aprendizagem automética [18][19].

Business g, 4 Data
Understanding ( Understanding

~

Data
Preparation

Deployment

~

Figura 5 - Ciclo de vida CRISP-DM [6]

O ciclo de vida de um projeto proposto pelo CRISP-DM é representado pela Figura 5.
Consiste em 6 fases que ndo sao totalmente rigidas, ou seja, € possivel voltar atras
em determinado ponto do processo as setas apenas representam as dependéncias
mais frequentes. O resultado de uma fase particular vai determinar a acdo a tomar na
fase seguinte do processo. O circulo externo na figura representa a natureza ciclica
deste processo, pois mesmo finalizado o processo as licdes aprendidas podem ser
reinseridas no processo gerando novas e melhoradas versoées [20].

2.4.1 - Conhecimento do negécio

A fase inicial do processo onde é feito o levantamento de objetivos e requisitos do
projeto de uma perspetiva do negdécio. Apos feito este levantamento o problema é
definido formalmente e é gerado um plano preliminar de atuacdo para atingir os
objetivos do negdécio.

11
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2.4.2 - Conhecimento dos Dados

Esta € a fase de andlise exploratéria que comeca com a aquisicdo de dados e
atividades de exploracdo dos mesmos, de maneira a conhecer melhor os dados a
trabalhar. Nesta fase sdo identificados problemas na qualidade dos dados, séo
encontradas algumas especificidades nos dados e séo detetados alguns subconjuntos
de dados para formar hipoteses e possivel informacao escondida.

2.4.3 - Preparacao dos dados

Nesta fase estéo incluidas todas as atividades para a constru¢do do dataset final
pronto para as atividades de constru¢cao do modelo a partir do conjunto de dados inicial
conhecido também por raw data. Tarefas de transformacéo, selecdo de features e
limpeza de dados sao realizadas multiplas vezes e em nenhuma ordem especifica.

2.4.4 - Construcéo do Modelo

Nesta etapa, sdo selecionadas e aplicadas varias técnicas de modelacéao.
Normalmente existem varias técnicas para resolver o mesmo de tipo de problemas,
no entanto, algumas destas técnicas tém requisitos especificos e que leva
frequentemente a ser necessario voltar a fase de preparacéo de dados para refazer o
dataset.

2.4.5 - Validacéo

Esta € uma das fases mais importantes pois € analisado o desempenho do/os
modelo/os gerado/os. Aqui sdo avaliados todos os passos e decisfes tomadas para
criar o modelo para garantir que o todas as premissas discutidas na fase inicial do
projeto foram tidas em conta e se o resultado esperado resolve efetivamente o
problema e atinge propriamente os objetivos propostos inicialmente.

Nesta fase € decidido se 0 modelo esta pronto para ser deployed ou ndo, se ndo volta
novamente a primeira fase e é repetido todo o processo.

2.4.6 - Deployment

Finalmente depois de todo o processo temos de fazer com que o modelo criado gere
o pretendido valor. Ou seja, nesta fase é criada a forma de o utilizador possa utilizar
o0 modelo, seja simplesmente a criagdo de um relatorio com os resultados da anélise
do modelo ou uma complexa integragdo nas regras de negoécio existentes, por
exemplo um modelo que identifique spam no email podera ser integrado no sistema
de rececdo de emails para que sejam automaticamente redirecionados para o lixo,
entre outros.

12
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O CRISP-DM trata-se apenas de um conjunto de tarefas que irdo aumentar a
probabilidade de sucesso de um projeto. Esta metodologia tenta tratar todos os pontos
importantes de um projeto baseado em dados e experimentacdo, no entanto néo se
trata de um conjunto estrito de regras que tem de ser seguido a risca, muito pelo
contrario deve tudo ser visto como um conjunto de guidelines, normas e boas praticas
num projeto deste tipo.

2.4 - Andlise Exploratéria de Dados

A Andlise Exploratoria de Dados (AED) € um processo iterativo que ira extrair a
informacgao importante sobre o conjunto de dados a trabalhar. Na AED s&o realizadas
algumas tarefas de tratamento e processamento de dados como a Normalizagéo e
Standardizagdo, Feature Selection. Também séo realizadas tarefas de andlise ao
dataset, andlises univariadas e multivariadas, utilizando a visualizagcdo grafica dos
dados e registando sempre todas as informacdes importantes. Normalmente quanto
mais informacg&o se conseguir extrair nesta fase melhores sédo os modelos possiveis
de gerar [21].

A primeira andlise ao dataset € muito importante, sdo analisadas semanticamente
todas as features, ou seja, compreender o significado de cada uma para o caso de
uso. Esta andlise faz parte da analise univariada do dataset feita para cada feature,
como os tipos de dados de cada feature, as medidas de tendéncia central como moda,
média e mediana, € realizada também uma analise de dispersdo verificando a
variancia e desvio padrdo e todas as outras medidas como minimos/maximos e
também quantis/percentis. Para isto sdo usadas algumas ferramentas de andlise
estatistica como gréaficos de dispersdo e/ou boxplots representado na Figura 6.

Interquartile Range

(IQR)
Outliers — Outliers
"Minimum* "Maximum"
(Q1 - 1.5%IQR) Q1 Median Q3 (Q3 + 1.5*IQR)

(25th Percentile) (75th Percentile)

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Figura 6 - Exemplo Boxplot [22]

Um boxplot é um a representacdo grafica de um determinado conjunto de dados, é
tipicamente usado para visualizar features singularmente, podendo ser usados para
analisar qualquer tipo de dispersdo. Em conjunto com histogramas e graficos de
disperséo sao ferramentas indispensaveis para a fase de andlise de um projeto.

13
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A Andlise Multivariada também é importante, como o nome indica, € uma analise tdo
cuidada como a anterior, mas neste caso séo cruzadas todas as features entre si. S&0
selecionadas medidas de correlacdo e é analisada a relagédo entre features do dataset.
Estas andlises iniciais vao originar um conjunto de meta-dados (dados sobre os
dados), que por sua vez serao cruciais para tomar algumas decisées mencionadas de
seguida.

Um dataset cru é o conjunto de dados inicial onde na maioria dos casos encontramos
problemas com dados inconsistentes, dados em falta ou até dados com ruido. Para
iSso possiveis solugdes sdo remover exemplos ou remover features, no entanto o que
pode acontecer, é que 0s datasets ndo possuem muitos registos e remover algo
podera ser tdo ou mais problemética do que ndo fazer nada. Tudo depende do
contexto e dataset com que se esta a trabalhar.

A detecdo e tratamento de outliers € uma das atividades relativas ao pré
processamento dos dados sendo que um outlier pode representar um grande peso ou
erro que ir4 reduzir, e por vezes drasticamente, a performance do modelo a criar.

Na Figura 7 podem ser observados outliers, um outlier € um valor extremo
comparativamente aos outros exemplos do dataset. Qualquer inconsisténcia ou erro
tera de ter algum tipo de tratamento pois se se tratar de um erro de leitura podera ser
simplesmente removido ou se existir possibilidade ser corrigido. No entanto existem
outliers que podem ser naturais, ou seja, sdo valores que efetivamente ndo seguem a
norma dos restantes, no entanto sdo acontecimentos reais e que podem ter de ter
tratamento especial pois podem representar novas features ou possiveis novas
analises.

250

150

100

Figura 7 - Outlier

Outro tipo de problemas que podemos encontrar € a falta de dados, ou seja, features
gue para determinados registos ndo possuem valor. Tal e qual como nos outliers
podemos ter diferentes abordagens para cada problema especifico, no entanto a
abordagem mais simples e direta podera ser remover exemplos que possuam features
em falta, ou se esta falta de dados se verificar ao longo de toda a feature pode-se
optar por remover a prépria feature.
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Se o dataset for demasiado pequeno e remover features ou exemplos esteja fora de
questdo, dever-se-a analisar se € possivel realizar imputacdo. Que € quando €
necessario atribuir um determinado valor aos exemplos que ndo tenham dados. O
valor a imputar pode ser um valor médio (se for um a feature numérica) ou até um
valor recorrente (se for uma feature categodrica) relativo a essa mesma feature.
Existem outro tipo de técnicas mais complexas que podem ser aplicadas como se
pode ver na literatura [23].

Nesta fase podem ser aplicadas algumas técnicas para transformar os dados e alterar
a sua interpretacao de maneira a conseguir extrair mais informacao, € comum realizar
nesta fase o Feature Scaling que se trata de homogeneizar a gama de valores das
features. Existem dois grandes métodos de Feature Scaling a Normalizacdo e a
Standardizag&o.

¢ Normalizacdo: Quando se quer transformar de gama original de valores para
um dado intervalo.

e Standardizacdo: Quando se quer ajustar os dados de maneira que a média dos
valores seja 0 e o desvio padréo 1.

A selecdo de features ou Feature Selection trata-se de uma simples técnica de
selecionar features que realmente interessam no contexto da analise, por exemplo, se
0 dataset possuir uma feature ‘ID’ que o Unico propdsito € ter um cédigo unico por
registo podemos assumir que a feature ndo tem qualquer utilidade para a analise pois
€ assumido que cada registo se trata de uma observacao independente das outras
(isto pode nao ser verdade para determinados tipos de dados como séries temporais).

A selecao de features é realizada para simplificar o modelo a criar, ira também reduzir
o tempo de construcdo do modelo pois estamos a reduzir a complexidade do dataset
por exemplo ao utilizar um dataset com 1000 features em que apenas 5 das features
sao relevantes para a analise, selecionam-se apenas essas features. Esta selecéo
tem como base a andlise de correlacfes feita anteriormente ao comecar a analise
exploratdria de dados.

Entre outros simples métodos de selecdo de features encontram-se o Forward
Stepwise Selection ou Backwards Stepwise Selection. Ambos tem 0 mesmo principio,
o de experimentar cada modelo que se pretende construir por cada feature. Sendo
que no Forward Stepwise Selection [16] ir-se-a numa primeira iteracao testar o modelo
apenas com uma feature e nas iteragdes seguintes adicionando features uma a uma
até chega ao maximo numero de features, apds feito isto escolher o niamero de
features que tiver melhor resultado. Em cada passo a feature escolhida para adicionar
é a feature que trard um melhor aumento na performance do modelo, ou seja, a cada
passo € testada cada feature e a que trouxer o maior aumento é adicionada.

O Backwards Stepwise Selection [16] funciona exatamente da mesma maneira, no
entanto comeca-se com todas as features até chegar a apenas uma feature. A feature
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a retirar tal e qual como no método anterior é a feature que prejudica menos a
performance do modelo.

Ambos os métodos séo eficazes, no entanto sdo séfregos, ndo garantindo o melhor
modelo, e perdem rapidamente viabilidade quanto maior o numero de features do
dataset.

Feature Extraction € outro ponto que € utilizado para a reducdo de complexidade do
modelo a utilizar, pois este conjunto de métodos gera novas features, ou seja, a partir
do dataset inicial gera novas caracteristicas baseado dos dados do proprio dataset. O
Principal Component Analysis (PCA) [17] é um destes métodos que vai combinar
linearmente as features originais criando um novo referencial. As dire¢cdes no espaco
deste novo referencial sdo escolhidas com base na variabilidade dados desde a maior
variabilidade até a menor, as features geradas pelo PCA chamam-se componentes,
podem ser criadas tantas componentes como quantas features existirem no dataset.
O PCA é mais eficaz quando o dataset possui features muito relacionados pois vai
criar novas componentes diretamente ndo estdo relacionadas com nenhuma das
features em especifico.

Toda a informacao nesta fase desde o tipo de features que possuimos até aos padrdes
e relagbes entre features deve ser identificado pois séo informacdes relevantes para
a escolha das técnicas e algoritmos a utilizar. E aqui entéo realizada a criacio dos
modelos que irdo resolver os problemas mais complexos identificados anteriormente.
Estes modelos utilizam técnicas e algoritmos que serdo mais aprofundados no
subcapitulo 2.6.

2.5 - O Modelo

Na fase posterior & andlise e processamento dos dados é necessario aplicar diversos
tipos de algoritmos e técnicas para resolver efetivamente o problema.

Este capitulo € orientado a problemas de aprendizagem supervisionada onde os
modelos a gerar possuem um input e um output, sendo que o primeiro trata-se do
conjunto de features escolhidas para representar o exemplo e um output o target.

Inicialmente deve ser escolhido entdo o algoritmo a utilizar para resolugcdo do
problema, alguns destes serdo analisados a frente no documento mais ao pormenor.
Cada algoritmo possui uma série de especificacdes e limitacdes desde apenas aceitar
um tipo especificos de dados, como dados numéricos ou categoOricos, como a
necessidade de um processamento adicional de tratamento de output. Esta decisao,
e como demonstrado anteriormente, pode fazer com que seja necessaria voltar a fase
de processamento dos dados para serem aplicadas algumas técnicas de
transformacao de features.
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Apesar de cada um dos algoritmos possuir uma maneira especifica para ser
construido e utilizado, seguem todos um conjunto de ideias gerais que serao
apresentadas de seguida.

2.5.1 - Construcéo do Modelo

A fase de construcéo é a fase em que o modelo vai aprender e ajustar os parametros
internos de maneira a otimizar uma funcéo/estrutura objetivo com base dos dados do
dataset original. Esta construcao é diferente para os diferentes tipos de aprendizagem,
supervisionada e nao supervisionada.

Na aprendizagem n&o supervisionada sabe-se que o principal objetivo € encontrar
padrées e construir uma estrutura a partir dos dados. Para cada algoritmo tem-se
maneiras diferentes de o fazer, mas normalmente os modelos sdo gerados a partir da
totalidade do dataset formando determinadas estruturas ou padrdes tendo em conta
as similaridades entre exemplos e métricas de distancia entre features.

Ja no caso da aprendizagem supervisionada a constru¢cdo do modelo é chamada de
fase de treino. A técnica mais comum para construir um modelo é dividir o dataset
percentualmente, ou seja, utilizar 70% do dataset e treinar o modelo com essa amostra
e os restantes 30% séo utilizadas para validacao (valores 70/30 sdo 0s mais comuns,
mas podem variar consoante o problema). Isto acontece, pois assim é garantido que
0 modelo é testado com exemplos que nunca viu podendo assim ser possivel verificar
se 0 mesmo esta ou ndo a generalizar, no entanto existe a possibilidade de o modelo
criado se adaptar em demasia aos dados de treino, a isto chama-se Overfitting. O
contrario também pode acontecer onde 0 modelo gerado ndo consegue identificar a
estrutura correta nos dados e a isso chamamos Underfitting.

Para detetar ambas das situacfes referidas anteriormente séo utilizadas diversas
técnicas sendo que a mais simples é a comparacéao da performance do modelo gerado
em treino e em teste. No caso do Overfitting verifica-se que a taxa de acerto € perfeita
numa fase de treino, no entanto na fase de teste esta taxa desce bastante, ja no caso
de Underfitting quando a taxa de acerto no treino é extremamente baixa significa que
o modelo ndo esta a conseguir aprender, ou seja, ndo estd a conseguir criar a
estrutura necessaria prever corretamente os targets.

Existem varias maneiras de prevenir este tipo de situagdes. Existem solu¢des que sédo
especificas para cada tipo de algoritmos como a regularizagdo, que se trata de um
conjunto de técnicas que forcam o modelo a ser mais simples, alterando parametros
internos do algoritmo de maneira a desvalorizar determinados exemplos corretamente
previstos.

No entanto, muitas das vezes é possivel utilizando apenas ajustes nos dados de input.
Uma das abordagens para a prevencao do overfitting pode ser a utilizagdo de mais
dados para treinar o modelo ou apenas a remocéo de algumas features tendo que
cada uma destas alteragOes ser testadas para cada caso.
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E comum reorganizar aleatoriamente todos os exemplos antes da separacgio
treino/teste com o objetivo de treinar o modelo com outros exemplos que nunca foram
usados para treino antes. No entanto nem sempre se obtém grandes resultados
quando, por exemplo, se possui um dataset muito tendencioso (elevado bias) ao nivel
das labels, ou seja, com muito mais labels de um tipo do que de outro. Este € um
problema comum [24] e existem varios tipos de solu¢des para o resolver como pode
ser visto [25] em que é proposta um solugdo relativamente complexa onde é atribuida
uma métrica para quantificar o valor do bias e por sua vez é executado um algoritmo
de otimizacao para minimizar este valor. No entanto uma simples maneira de resolver
0 problema pode ser utilizando, uma sobre amostragem com repeticdo. Ou seja,
acrescentar ao dataset original uma amostra de exemplos das labels que tenham
menos observagdes repetindo algumas dessas observacdes. Podem também em
simultaneo ser usadas técnicas como o Cross Validation para ajudar a combater este
tipo de problemas.

O Cross Validation (CV) € uma técnica que tenta iterativamente utilizar diferentes
partes do dataset como treino e teste [26], isto €, o Cross Validation seleciona uma
pequena amostra do dataset para utilizar como teste e o restante para treinar, numa
iteracdo seguinte far& o mesmo processo com amostras diferentes. Posto isto
destacam-se por maior utilizagéo [26], duas estratégias para a escolha das amostras
0 Leave One Out Cross Validation (LOOCV) e K-Fold Cross Validation.

O LOOCV é uma abordagem que como referido anteriormente ir4 separar o dataset
em duas partes treino e teste, ira fazer n vezes, sendo que n representa o nimero
total de registos do dataset, utilizando sempre de cada vez apenas um registo como
dataset de teste.

[123 n]
123 n
123 n
123 n
123 n

Figura 8 - Leave One Out Cross Validation[17]

A Figura 8 representa o funcionamento do LOOCYV separando o dataset original em n
grupos separando treino e teste (azul e amarelo respetivamente). O erro pode ser
calculado pelo MSE fazendo a média de cada um dos grupos. O primeiro grupo de
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treino possui todos os registos excepto o registo 1, o segundo grupo de treino possui
todos os registros excepto 2 e assim sucessivamente [17] .

Todos os datasets gerados alimentam o modelo e ao calcular o erro de cada iteracao
e por sua vez a média dos resultados de um determinado modelo percebe-se que o
bias é muito mais baixo que utilizando o método classico de separacao de treino e
teste e os resultados sdo melhores. Este método é geral o suficiente para ser aplicado
a qualquer problema, pode tornar-se, no entanto, muito dispendioso para valores de
n muito elevados.

O K-Fold por sua vez também tenta separar o dataset e treinar o modelo da mesma
forma, no entanto recebe um K que representa o nimero de grupos, ou folds, que o
dataset original sera dividido. Esta divisao é feita de forma aleatdria e com dimensées
similares, ou seja, a cada iteracdo do Cross Validation é escolhido um conjunto de
treino e de teste com um namero similar de registos que na iteracao anterior.

A Figura 8 representa a maneira como o K-Fold Cross Validation separa o dataset
neste caso para K =5 em que vai re-treinar o modelo 5 vezes com os valores de treino
e teste a azul e amarelo respetivamente. As métricas e os grupos utilizados sao as
mesmas que para o LOOCV.

123 n
!

11765 47

11765 47

11765 47

11765 47

11765 47

Figura 9 — K-Fold Cross Validation Imagem retirada de [17]

Visualizando a Figura 9 facilmente se percebe que o LOOCV é um caso especial do
K-Fold onde K = n. Em que a maior vantagem do K-Fold é o processamento
necessario, pois no caso do LOOCV o modelo tera de ser treinado o numero de vezes
igual ao numero total de registos e no caso de por exemplo um 10-Fold apenas tera
de ser re-treinado 10 vezes em que computacionalmente temos uma melhoria
bastante significativa para casos que tenhamos um n grande.

2.5.2 - Validagcdo do Modelo

Os diferentes tipos de problemas restringem as métricas a utilizar, devido ha maneira
como sao calculadas ou a prépria semantica de cada uma.
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De uma forma geral o processo de validagao tanto para problemas de classificacéo
ou regressdo assume que j4 possuimos um modelo construido. Este modelo é
executado sobre todo o conjunto de validacdo separado a priori e os resultados do
mesmo sdo comparados com os valores reais existentes no dataset. Aqui entram as
métricas de performance que serdo calculadas a partir desta comparacao.

2.5.2.1 Classificagao
Uma das mais importantes estruturas utilizadas em problemas de classificacdo é a

Matriz de Confusdo que expde de uma maneira clara e explicita algumas somas
vindas da comparacao acima abordada e a partir dela, calculam-se algumas métricas
para medir a performance do modelo.

True defaull status
No Yes | Total
Predicted No 9,644 252 | 9,896

default status  Yes 23 81 104
Total | 9,667 333 | 10,000

Tabela 1 - Matriz de confuséo [17]

Na Tabela 1 verifica-se que um determinado modelo em 10000 exemplos de testes
errou 275 vezes, concluindo que temos uma taxa de erro de 2,75% que por sua vez é
muito bom e para alguns problemas este resultado de 97,25% de taxa de acerto (ou
precisdo) é suficiente e valida o modelo. No entanto ao analisar apenas exemplos com
default status a Yes que no total sdo 333 exemplos verifica-se um erro de 252
exemplos que resulta numa taxa de erro de 75,7%. Que para outro tipo de problemas
pode ser um grande problema e o modelo tera de ser reconstruido. De notar que neste
caso a matriz de confuséo diz respeito a um dataset muito desequilibrado sendo que
€ necessario ter cuidados adicionais ao analisar a matriz e recorrer a outras metricas.

A Matriz de Confusao apresentada na Tabela 1 € uma matriz com um target com duas
possibilidades, para datasets com mais targets todas as possibilidades seréo
apresentadas na matriz. A Matriz é construida de uma maneira intuitiva e simples e
possui termos especificos para cada valor que a constitui. De seguida verifica-se a
designacao béasica de cada valor da matriz:

Actually Positive | Actually Negative
Predicted Positive True Positive False Positives
(TP) (FP)
Predicted False Negative True Negatives
Negative (FN) (TN)

Tabela 2 - Designacéo de cada valor de uma matriz de confuséo [26]
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De um modo exemplificativo define-se um problema de detecdo de uma doenca em
que se aplica um modelo de classificagdo e verifica-se a matriz de confuséo relativa &
performance do mesmo modelo, é possivel entdo dizer que:

e True Positives (TP) — sdo exemplos classificados como se possuissem a
doenca e efetivamente tinham a doencga

e True Negatives (TN) — sdo exemplos classificados como se nao
possuissem a doenca e efetivamente ndo possuem a doenca

e False Positives (FP) — sdo exemplos classificados como se possuissem a
doenca, mas ndo a possuem (também conhecido como erros de Tipo 1)

e False. Negatives (FN) — sdo exemplos classificados como se nao
possuissem a doencga, mas possuem (também conhecido como erros de
Tipo 2)

Erros de Tipo 1 ndo sdo necessariamente piores que erros de Tipo 2 pois depende
exclusivamente do caso de uso do modelo em questado, neste caso um erro de Tipo 2
€ mais grave que um erro de Tipo 1 pois ndo é identificada uma doenca que
possivelmente pode ter consequéncias graves visto que o objetivo é apenas detetar a

doenca.

A partir da matriz € possivel entdo gerar diversas métricas/racios entre os diferentes
valores que irdo medir a performance de um modelo de classificacdo a criar. A
seguinte tabela mostra algumas das mais importantes métricas possiveis de extrair
da Matriz de Confuséo:

Accuracy (TP +TN)
Total Examples

Error Rate (FP +FN)
Total Examples

True Positive Rate (TPR) / Recall TP
All Actually Positive Examples

False Positive Rate (FPR) FP
All Actually Negative Examples

True Negative Rate (TNR) TN
All Actually Negative Examples

Precision TP
All Predicted Positive

F Measure Precision - Recall

" Precision + Recall

Tabela 3 — Métricas Classificacdo

Na Tabela 3 sdo apresentadas algumas das métricas mais utilizadas para medir a
performance de modelos de classificagéo, calculadas a partir da matriz de confuséo.

A Accuracy representa a taxa de acerto do modelo, ou seja, € dos principais
indicadores para a maioria dos problemas, no entanto ndo pode ser utilizado sozinho
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pois pode induzir em erro. O Error Rate como 0 nome indica representa a taxa de erro
do nosso modelo sera no fundo o contrario da Accuracy. O Recall é a taxa de acerto
no universo dos exemplos que deviam ser corretamente previstos, € importante utilizar
esta métrica principalmente quando um valor previsto incorretamente tem um grande
impacto no &mbito do problema, alterar o Recall tem impacto nas restantes métricas.
A Precision é calculada tendo em conta apenas os valores previstos e mede o quao
proximos estdo as previsées do modelo umas das outras. Uma alta Precision, ndo
significa que o modelo esté a acertar corretamente nos valores reais, mas sim que 0s
resultados do modelo s&o muito proximos uns dos outros.

Pode dizer-se que a Precision e o Recall sG&o métricas antagdnicas sendo que quando
uma delas aumenta a outra diminui. Idealmente quer-se que ambas sejam altas dai
que é utilizada para correlacionar ambas as métricas a F-Measure.

A F Measure é uma métrica que relaciona o Recall e a Precision, é a média harmonica
entre as duas métricas referidas e quanto maior mais coesos e acertados sdo os
resultados. Tanto o FPR como o TNR sdo métricas similares ao Recall tendo
semanticas e utilizagdes similares.

Como representado na Tabela 3 existem varias métricas importantes, no entanto
existem outras técnicas importantes que utilizam varias destas métricas sendo uma
delas a curva ROC que € uma representacao grafica em que € colocado no eixo das
abcissas o False Positive Rate e no das ordenadas o True Positive Rate.

ROC Curve

1.0

True positive rate

I I I I I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False positive rate
Figura 10 - Exemplo de uma Curva ROC [17]

E pretendido que a curva Receiver Operating Characteristics (ROC) esteja 0 mais
préxima possivel do canto superior esquerdo pois o objetivo é maximizar a Area Under
Curve (AUC), quanto maior a AUC melhor o classificador. Na Figura 10, a linha
pontilhada que vai do canto inferior esquerdo ao canto superior direito representa o
classificador sem informacéo ou aleatorio, pode ser utilizada como comparacédo para
o classificador que se esta a tentar construir.
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2.5.2.1 Regresséao

Para problemas de regressao estes tipos de métricas podem ser utilizadas, no entanto
ndo tém grande utilidade pois as métricas analisadas até agora assumem que existe
um espectro finito e discreto de outputs que nao existe em problemas de regresséo,
sendo que estes resultam em labels continuas. Por isso de seguida estdo algumas
das métricas mais comuns para medir performance de modelos aplicados a problemas
de regresséo:

Residual Sum of Squares (RSS) N
RSS = ) (i = 9
i=1

Mean Squared Error (MSE) 1<
MSE = ;Z(Yi - 9)?
i=1

Root-Mean-Squared-Error (RMSE) v

5.2

RMSE = Z(yl yi)
i=1 n

Mean-Absolute-Error (MAE) 1<
MAE = _Z D
nl, lyi = 3il

R2 or Coefficient of Determination RZ— 1— MSE(Model)
B MSE (Baseline)

Tabela 4 — Métricas Regresséao

Na Tabela 4 estdo apresentadas as mais comuns métricas de validacdo de modelos
de regressédo. Nas férmulas da tabela n representa o nimero total de elementos do
dataset de validacéo, y representa o valor real do dataset de validacdo e y representa
o valor previsto pelo modelo.

O RSS é uma abordagem muito simples que apenas calcula a soma dos das
diferencas entre o valor real e o valor previsto pelo modelo. J& MSE, muito parecido
ao anterior, € a média da diferenca quadratica entre o valor real e o valor previsto pelo
modelo. Como as diferencas entre real e previstos estdo elevadas ao quadrado a
minima diferenca tera um grande impacto penalizando o valor da métrica.

No caso da RMSE trata-se da raiz quadrada da diferenca quadratica média entre o
valor real e valor previsto, como a média dos erros esta a ser calculada antes da raiz
quadrado faz com que penalizacéo a erros muito grandes seja maior, ou seja, € uma
métrica muito util se grandes erros forem indesejados.

A métrica MAE calcula-se fazendo a diferenca absoluta entre o valor real e valor
previsto, neste caso a meétrica € mais robusta que as anteriores no que diz respeito a
outliers, ou seja, ndo penaliza muito os erros. E uma métrica linear sendo que todas
as diferencas calculadas tém exatamente 0 mesmo peso o0 que significa que € uma
métrica que nao deve utilizada se quisermos ter em conta os outliers.
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Por fim a R? é uma métrica que pretende comparar os resultados do modelo com os
resultados de uma linha de base constante criada a partir dos dados do dataset de
validagdo, o resultado desta métrica sera sempre menor ou igual a 1.

2.6 - Algoritmos

Uma das fases de um projeto na area da aprendizagem automética € a escolha do
algoritmo. Esta escolha € normalmente feita tendo em conta as caracteristicas do
problema que se pretende resolver e também a experiéncia de quem o esta a
implementar pois os diversos algoritmos utilizados tém caracteristicas personalizaveis
como iremos ver mais a frente. Nesta seccdo encontram-se alguns algoritmos
utilizados na aprendizagem automatica e respetivo funcionamento.

2.6.1 - Algoritmos Supervisionados

Sdo descritos neste subcapitulo 3 algoritmos supervisionados apresentando a
regressao linear que é um algoritmo de regressao seguindo-se a regressao logistica
e arvores de decisdo que irdo facilitar a compreensao de conceitos em seguintes
capitulos. Os 3 algoritmos foram escolhidos, devido a sua simplicidade para facilitar
compreensao, de entre muitos outros algoritmos supervisionados, como as Redes
Neuronais [27], Naive Bayes entre outros [17].

2.6.1.1 - Regressao Linear

Uma regressdo linear € uma das abordagens mais simples da aprendizagem
supervisionada sendo ponto de partida para diversos problemas e novas abordagens
segundo a literatura [17].

E um algoritmo que tenta prever o valor da variavel dependente Y dado o conjunto de
variaveis independentes X. Existem dois tipos de regressao linear, a simples onde o
conjunto X é composto apenas por uma variavel e a maltipla que como nome indica
faz com que o conjunto X possua mais que uma variavel independente.

Uma regressao linear simples tenta obter uma linha no plano, ja uma regressao
multipla tenta obter um plano ou Hiper plano dependendo do numero variaveis
independentes, que melhor se ajustem aos dados para a qual o erro de previsao seja
0 menor possivel. Uma regressao linear pode ser representada matematicamente pela
Equacéo 1.

Y = By + pX
Equacéo 1 - Regresséo Linear

Podemos ler o simbolo “~” como “aproximado por”. Possuimos dois parametros S, e
B1 que representam respetivamente a ordenada na origem e o declive da reta que
pretende representar a regressao linear entre X e Y. Estes parametros sao
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inicialmente desconhecidos, tendo entdo de ser calculadas com um conjunto de dados
de treino.

Para uma regressao linear simples, os parametros séo ajustados segundo a equagao
apresentada anteriormente, ou seja, quer-se calcular o declive e a ordenada na origem
que aproxime da melhor forma os exemplos do dataset de treino. Para o célculo do
erro podem ser utilizadas quaisquer métricas referidas no subcapitulo anterior.

Para uma regressdo multipla os passos referidos anteriormente sédo adaptados para
um maior numero de dimensdes sendo que 0s pressupostos se mantém.

2.6.1.2 - Regresséo Logistica

A regressao logistica é um algoritmo utilizado para quando o target de determinado
problema € do tipo categorico. [16][28]

Por exemplo, um banco necessita de criar um modelo que tenha como objetivo
classificar se deve ou nao validar um empréstimo com um individuo baseado no saldo
bancario. E definido um limite “Sim efetuar empréstimo” se p(saldo) < 10000. Se o
banco achar que 10000 é um risco demasiado elevado pode definir este limite como
p(saldo) < 5000 que faz com que ocorra menos vezes. Com esta estratégia €
possivel desenvolver um classificador categérico com uma regressao linear, no
entanto, devido ao facto de a mesma nao possuir limites, ou seja, pode prever valores
até ao infinito, torna-se muito dificil e complexo definir um limite exato podendo isto ter
um grande impacto no resultado do algoritmo.

Dai que para problemas de classificacdo € utilizada a regressao logistica, que possui
todos os principios da regressao linear, no entanto € aplicada uma funcédo sigmoide
com o intuito de normalizar os resultados da previséo, por simplicidade sera sempre
assumido que se trata de uma classificacéo binario onde se classifica sempre 1 ou 0.

A funcéo sigmoide é uma fung¢éo continua néo linear tipicamente utilizada em redes
neuronais [29] que varia entre 0 e 1. Esta fun¢éo € aplicada diretamente ao resultado
da previsao normalizando os resultados prevenindo o problema referido anteriormente
de obter resultados infinitos. A fungdo sigmoide é representada por:

f(x)=m

Equacéo 2 - Sigmoide

O output de uma regressao logistica é a probabilidade de esse acontecimento ser
realizado no caso do banco referido anteriormente, seria tido como output por exemplo
p(emprestimo) = 1 representando que a probabilidade do empréstimo ser validado
ter 100% de probabilidade de acontecer.

O processo de classificacdo € entdo definido pelos inputs que podem ser

representados por (x1, x2..., x,,), e cada um dessas features € multiplicada por
coeficientes de regressao (wl, w2, ..., wy,), € entdo realizado o somatorio z:
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Z= xX1W1 + XoWy + -+ X, W,

Finalmente z passa pela funcdo sigmoide dando assim o resultado para a previsao.
Para a classificacdo é tipicamente utilizado o limite de 0.5, ou seja, se z > 0.5 entdo
1 sendo 0.

2.6.1.3 - Arvores de Decisao

Algumas das terminologias aqui introduzidas irdo ser utilizadas para topicos mais
avancados. Arvores de Decis&o sdo dos métodos de aprendizagem automatica que
utilizam arvores para definir a estratégia a utilizar para atingir o objetivo. [17]

Uma Arvore de Decisdo é uma arvore binaria que consiste num conjunto de nos
ligados entre si que formam uma arvore. Possuem um né chamado de raiz que como
0 nome indica € onde a arvore comeca. Todos 0s outros nds, possuem um ramo de
entrada. Um né, quando possui ramos de saida tem o nome de né interno e quando
um né ndo possui ramos de saida tem o nome de folhas (também conhecido como né
terminal). [30]

Cada n¢ interno possui uma funcéo de separacédo, que esta associada as features de
entrada, por exemplo se uma das features representar a idade de uma pessoa uma
possivel funcdo para um né interno seria idade > 18. Um nd interno representa uma
feature, por exemplo da idade, os eles representam o conjunto de valores que passam
ou ndo nessa funcdo. Utilizando o mesmo exemplo, instancias que se avaliem
verdadeiras na condicdo idade > 18 vao para um ramo e as que forem falsas véo
para outro. Importante salientar que neste caso 0s conjuntos que vao para 0S ramos
tém de ser mutualmente exclusivos e completos para garantir que cada instancia é
mapeada para apenas uma folha.

Cada folha representa os resultados que se irdo obter numa previsao. Ou seja, serao
associados os valores do target mais apropriados que estao dependentes do algoritmo
de construcéo utilizado.

Se a previsao for um valor categorico a arvore de deciséo pode ser chamada de Arvore
de Classificacdo e no caso de a previsdo ser um valor continuo pode ser chamada de
Arvore de Regressdo. Para realizar a previsdo uma instancia passa por todos 0s nés
internos desde a raiz respeitando todas as condi¢des de cada né interno que passar,
guando for atingida uma folha, o valor ai guardado sera o resultado da previséao.

O exemplo seguinte de uma arvore de decisdo de um dataset que pretende medir a
performance de um jogador de basebol, baseado apenas no nimero de acertos por
época e anos de experiéncia. E assumido para este caso que & esquerda é falso e a
direta é verdadeiro

26



Ensemble SGE

Years < 4.5
I

Hits <|117.5

6.00 6.74

Figura 11 —Arvore de Decis&o [17]

Na Figura 11 esta representado um exemplo de uma arvore de decisdo. Esta arvore
possui 2 nés internos em que um deles € a raiz (Years < 4.5) e trés folhas com os
possiveis resultados de (5.11, 6.00, 6.74).

Para construir uma arvore € tipicamente utilizado uma técnica chamada de Binary
Recursive Splitting [17] que vai definir as estratégias de separacdo de ramos. Esta é
uma técnica iterativa e “gulosa” pois separa as observagdes baseando-se
exclusivamente no passo atual, sendo que se olhasse para passos sucessivos poderia
fazer a uma melhor separacéo.

Para realizar o Binary Recursive Splitting é assumido que todos os exemplos do
dataset pertencem ao mesmo espaco. Sdo selecionadas cada uma das features e €
aplicada uma condicao (ex. feature < 4.5), a esta condi¢cédo da se o nome de preditor.
E entdo selecionado o preditor que minimize alguma funcédo de avaliacdo. O primeiro
preditor selecionado vai corresponder a raiz da arvore, que por sua vez vai ser o
“melhor classificador”, pois vai conseguir separar o maior conjunto de dado. Para cada
conjunto separado é recursivamente efetuado o mesmo processo removendo as
features associadas aos preditores ja processados. Este processo continua até a uma
determinada condicdo de paragem como um limite na funcdo de custo ou nao
existirem mais features para criar preditores, entre outras no capitulo 6 de [30].

Existem diversas funcfes de avaliacdo que podem ser também chamados de critérios
de separacéo [30], salientando duas das mais populares que Gini Index e Entropy
(Entropia).

O Gini Index pode ser visto como o valor de pureza de determinado conjunto, ou seja,
guanto mais baixo for o valor do Gini Index significa que esse conjunto contém
observagfes apenas de uma label. Em suma o Gini Index é a mede a quantidade de
vezes que ao escolher um elemento do conjunto esse estard incorretamente previsto.

Gini Index = 1 — ijz

Equacéo 3 - Gini Index
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O Gini Index calcula-se como representado na férmula acima, p representa a
probabilidade do target j acontecer, ou seja, sdo somadas todas as probabilidades
possiveis. No caso de um dataset possuir quatro observagfes duas delas com target
true e outras duas com target false, entéo:

Gini Index = 1 — (ptruez + pfalsez)
Gini Index = 1 — (0.52 + 0.5%) = 0.5

Equacéo 4 - Aplicagdo do Gini Index

O Gini Index tem o valor de 0.5 que significa que este conjunto tem um valor de pureza
de 0.5.

A Entropia € o chamado valor de confuséo que significa que quanto maior o mesmo,
maior a variedade de observacdes da mesma label em determinado né, tal e qual
como com o Gini Index é ideal que este valor seja baixo pois representa que
determinado né apenas contém observacdes de uma label.

Entropy = —ij X log, p;
Equacéo 5 - Entropy

Na equacéo da Entropy, p representa novamente a probabilidade de um determinado
target j.

Entropy = _(ptrue X logz Ptrue + pfalse X 10g2 pfalse)
Entropy = (0.5 X log,0.5) — (0.5 X log,0.5) =1
Equacéo 6 - Aplicacao da Entropy

O valor da Entropy é o valor 1, ou seja, valor maximo de confuséo que representa que
0 conjunto tem targets muito variados.

O processo acima descrito pode efetivamente produzir boas previsées no treino, no
entanto ird gerar com certeza overfitting. Isto porque a constru¢do da arvore continua
até, por exemplo, MSE ser 0 podendo tornando a arvore muito grande e complexa
fazendo com que a arvore restrinja casos especificos, fazendo com que o erro de teste
aumente para conjuntos que nunca foram vistos. Outro problema de arvores
complexas pode ser a dificuldade de processamento de estruturas tdo complexas.

Para prevenir esta situacédo pode ser necessario alterar a funcao de custo de maneira
que a arvore gerada seja mais simples, ou utilizar uma técnica chamada prunning.
Prunning é uma técnica que pretende simplificar as arvores de decisdo, em que
basicamente tenta “cortar” ramos das arvores segundo alguma condi¢gdo. Existem
varios tipos de prunning que podem ser analisados ao pormenor em [30].

Todos os métodos de construgéo de arvores utilizam os métodos de separacéo e
prunning acima referidos. No entanto existem configuracdes especificas para a
construcdo das arvores que utilizam e conjunto de técnicas utilizadas em conjunto
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como o ID3, C4.5 e CART que podem ser explorados mais aprofundadamente em
[30].

As principais vantagens para a utilizagdo das arvores de decisdo é que sdo métodos
autoexplicativos, ou seja, é possivel justificar e perceber exatamente como se chega
ao resultado o que nado acontece por exemplo com regressfes mais complexas.
Conseguem facilmente lidar com valores tanto numéricos como categoricos.

Como desvantagens as arvores de decisdo ndo tém grande capacidade de prever
valores numéricos. Também possuem alguma dificuldade em problemas cujas
relagbes e interagbes sejam muito complexos pois maioritariamente as arvores
dividem o espago de procura em conjuntos mutuamente exclusivos, ou seja, faz com
que para determinados problemas a arvore necessite de criar subarvores duplicadas
eventualmente tornando a arvore demasiado complexa.

Como vai ser possivel confirmar nos proximos capitulos ao combinar varios tipos de
arvores podemos criar modelos muito mais poderosos que qualquer um baseado
apenas numa arvore de decisao.

2.6.2 - Algoritmos néo Supervisionados (Clustering)

E sabido que existem varios tipos de aprendizagem n&o supervisionado como referido
na literatura [17]. Para este caso é explicado o Clustering que € uma das técnicas
mais utilizadas neste ambito de aprendizagem nao supervisionada. Sdo abordadas
variantes de algoritmos para uma melhor compreensdo dos métodos néao
supervisionados.

Clustering refere-se ao conjunto de técnicas que pretendem separar um determinado
conjunto de dados em grupos, também chamados clusters, tentando que cada
elemento pertencente a um cluster seja muito similar a outro elemento desse mesmo
cluster e em simultaneo, que elementos de clusters diferentes sejam muito diferentes.
O ponto médio calculado a partir das observacdes pertencentes ao cluster tem o nome
de centroide.

Nesta fase é necessario definir o que significa ser igual e diferente, e para isso existem
varias abordagens para medir a distancia e similaridade entre observacdes. No caso
do K-means pretendemos dividir o conjunto de dados em um numero (K) predefinido
de clusters. Ja no caso do Clustering Hierarquico ndo sabemos a partida o nimero de
clusters até porque aqui produz-se um dendograma que conectard todas as
observagcbes do conjunto de dados assim conseguindo visualizar os todos os
possiveis clusters.

2.6.2.1 - K-Means

O K-Means € uma das técnicas de clustering mais populares. No inicio da execuc¢ao
recebe um valor K que representa o numero de clusters que seréo considerados para
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a divisdo das observacoes. Entdo o algoritmo ira atribuir a cada observagéo
exatamente um dos K clusters. A partir dai o procedimento tende a respeitar duas
regras: cada observagao pertence apenas a um so grupo K; Nao existe sobreposicéo
entre clusters, ou seja, cada observagao pertence apenas a um cluster.
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o®
°
o e® L
f. ....'Q ..‘
. :.. Fod o
[ ] L] [ ]
L]
®
0g® ™
]
L) ..
. ®
. '...n L4
. ‘:.

Figura 12 - Exemplo do K-means com 3 valores diferentes para K[17]

O K-Means pretende entdo minimizar a variacao intra-cluster sendo esta uma medida
gue mede a diferenca entre as observac¢des dentro do mesmo cluster. Existem varias
métricas de distancia como a Distancia Euclidiana ou de Manhattan entre outras [31].
Para obter a variacao intra-cluster podemos calcular soma das distancias entre cada
uma das observacdes do cluster a dividir pelo nimero de observacfes desse mesmo
cluster.

Para resolver o problema é utilizado um simples algoritmo iterativo que pretende
encontrar um 6timo local tendo em conta que este problema se torna muito complicado
se guisermos encontrar o valor 6timo para a variagao intra-cluster, o algoritmo € o
seguinte:

1. Atribuir aleatoriamente um nimero de 1 a K a cada observacgao
2. lterarn=0;i =nn+1,..,K:
a. Para cada K clusters computar o seu centroide.

b. Atribuir a cada observagao ao cluster cujo centroide se encontra
mais proximo, sendo que mais proximo é definido pela distancia
Euclidiana.

Este algoritmo n&o garante um 6timo global os resultados irdo depender do estado
inicial que é gerado por métodos estocasticos. Dai que é importante que o algoritmo
itere varias vezes para poder ser escolhida uma melhor solugdo. Eventualmente ira
convergir para devolver todas as observagdes corretamente agrupadas.
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2.6.2.2 - Clustering Hierarquico

O Clustering Hierarquico também conhecido como Clustering Aglomerativo ndo
necessita da especificacdo do numero de clusters pretendido, nesse aspeto é
vantajoso utilizar este método pois poderemos extrair diferentes padrdes em casos
gue nédo saibamos a partida quantos clusters poderao existir.

Este método constroi uma espécie de arvore chamada dendograma, construida a
partir das observacdes que sdo representadas como folhas no dendograma,
combinando-as em pequenos clusters iterativamente até chegar a raiz.

Quando esta arvore comeca a ser construida inicialmente comecam-se por fundir as
observacdes mais similares, ou seja, as folhas. A medida que se vai subindo na arvore
comecamos a ver ramos a combinarem-se 0 que significa que 0s grupos
correspondentes sdo similares. Este processo continua até todos 0s pontos e grupos
estarem conectados entre si. Pode entdo ser dito que quanto mais abaixo da arvore
encontrarmos uma ligacdo mais similares sdo as observacdes constituintes dessa
ligacdo e quanto mais acima menos similares pois o resultado deste método retorna
sempre um cluster Unico constituido por todas as observacoes.

10
I
10
I
10
I

Figura 13 - Exemplo de 3 dendogramas com 3 pontos de corte diferentes [17]

Compreendido entdo o funcionamento e representacdo do Clustering Hierarquico
devemos entdo definir o ponto de corte a aplicar no dendograma gerado. Este ponto
de corte sera escolhido como representado na Figura 13 com uma linha horizontal no
dendograma definindo como clusters todos os conjuntos conectados abaixo dessa
linha. Este ponto de corte irA definir o nimero de clusters a obter no final do
processamento tendo assim agrupado todas as observacdes. O seguinte algoritmo é
utilizado para construir o dendograma:

1. Iniciar com n observacdes e todas as medidas (n,) = n("z_l) de

similaridade. Cada observacédo nesta fase é considerada o seu préprio
cluster.

2. lterari = nn-—1,..,2:
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a. Calcular as distancias entre pontos inter-cluster e identificar o par
de clusters mais similar entre si (dependendo da métrica de
similaridade utilizada). Agregar os clusters identificados. A distancia
entre esses clusters € a altura a que aparece no dendograma.

b. Calcular as novamente as distancias entre cada cluster assumindo
gue existem i-1 clusters restantes.

As mais comuns métricas de similaridade utilizadas no Clustering Hierarquico séo as
seguintes:

1.

3.

4.

Complete Link: Similaridade maxima inter-cluster. S&o calculadas todas as
distancias entre os pares de observacdes de um Cluster A e das
observacdes de um Cluster B. E selecionada a maior distancia para a
ligacao

Single Link: Similaridade minima inter-cluster. S&o calculadas todas as
distancias entre os pares de observacdes de um Cluster A e das
observacbes de um Cluster B. E selecionada a menor distancia para a
ligacao

Average Link: Similaridade média inter-cluster. Sdo calculadas todas as
distancias entre os pares de observacdes de um Cluster A e das
observacdes de um Cluster B. E selecionada a média da distancia para a
ligacao

Centroid: E assumida a distancia entre os atuais centroides de cada cluster.

Todos os tipos de clustering sdo validos e Uteis para tarefas especificas desde
problemas na area da biologia até ao mercado financeiro. Em todas as areas existem
diversos tipos de padrdes para serem identificados, e para isso séo utilizadas muitos
outros tipos de algoritmos ndo supervisionados como por exemplo o PCA referido
anteriormente, ou o DBSCAN [32].
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3. ENSEMBLES

Até agora é percetivel que os varios métodos de aprendizagem automatica existentes,
utilizam um conjunto de dados para construir um modelo para resolver um
determinado problema. Neste capitulo € introduzido o conceito de aprendizagem de
grupo ou aprendizagem por ensemble, técnica que pretende construir varios modelos
e agrega-los de determinado modo para resolver um problema.

Em 3.1 é introduzido o conceito de Ensemble sistematizando alguns termos e
conceitos. De seguida em 3.2 sdo explorados alguns métodos de combinacéo
utilizados em Ensembles. Sdo entdo exploradas algumas técnicas mais especificas
nos proximos subcapitulos como o AdaBoost em 3.3, o Bagging em 3.4, Meta-
Ensemble em 3.5 e Random Forests em 3.6.

3.1 - Ensemble

Um Ensemble € um modelo de aprendizagem automatica que combina a previsao de
varios modelos de maneira a dar uma Unica previsdo. Na seguinte Figura 14 vé-se
uma arquitetura comum para um Ensemble.
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Figura 14 - Arquitetura Basica de um Ensemble em que o treino de cada base learner é
realizado em paralelo. [33]

Um Ensemble contém um conjunto de modelos chamados base learners que sao
gerados a partir dos dados do dataset de treino por um algoritmo base como uma
arvore de decisao, rede neuronal ou outro. Os base learners podem ser chamados de
weak ou strong learners. Um weak learner € um modelo que € apenas um pouco
melhor que a escolha aleatéria, em termos gerais € um modelo fraco que sozinho nao
tera grande impacto em qualquer problema que tente resolver [34]. Tipicamente um
Decision Stump (é especifico para arvores de decisdo) € a representacao basica e
simples de explicar de um weak learner, trata-se de uma pequena arvore de deciséo
apenas com apenas um nivel de profundidade com uma capacidade de generalizacao
muito reduzida. Um strong learner € um modelo que utiliza determinado algoritmo e
gue possui uma taxa de acerto maior que que uma escolha aleatoria. Por exemplo,
uma arvore de decisdo simples com uma taxa de acerto de 90% pode ser considerada
um strong learner.
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Um Ensemble que utilize um conjunto de modelos com o mesmo algoritmo base é
considerado um Ensemble Homogéneo, se possuirem diferentes algoritmos é
chamado de Ensemble Heterogéneo. Se cada base learner for uma arvore de decisao
€ considerado um Ensemble Homogéneo. No entanto, se um dos base learners for

uma Regresséo Linear o Ensemble é considerado um Ensemble Heterogéneo.

A utilizac&do do Ensemble traz um grande custo computacional, tempo e complexidade.
Isto porque € necessario treinar e manter todos os base learners constituintes. Por
sua vez, a utilizagao de Ensembles, como se pode confirmar na literatura [1], tem um
melhor desempenho que a utilizagcdo de um learner simples.

De realcar que os Ensembles para além de possuirem taxas de acerto mais elevadas
[35] que outras técnicas de aprendizagem automética classica, possuem uma maior
robustez reduzindo a variancia e o bias dos resultados obtidos[36][37]. A variancia é
a medida de dispersado dos resultados obtidos e bias a medida de tendéncia do
dataset.

Tipicamente quanto mais diversificados forem os learners constituintes do Ensemble
melhor é o modelo gerado[30]. Isto deve-se ao facto de por todos learners trabalharem
em conjunto, conseguem cobrir de uma melhor forma o espago de procura que por
sua vez ira levar a melhores resultados.

Na literatura [38][39], a diversidade é descrita como a medida em que diferentes
modelos discordam onde cometem erros, ou seja, como exemplo numa classificagao
binaria, em que se possui um dataset de validagdo com seis exemplos. E construido
um Ensemble com trés base learners do tipo Decision Stump, o primeiro learner
apenas consegue prever 0s primeiros quatro exemplos corretamente, o segundo
learner consegue apenas prever 0s quatro ultimos exemplos corretamente, ja o
terceiro learner prevé corretamente os dois primeiros e os dois ultimos exemplos do
dataset. No exemplo descrito anteriormente pode dizer-se que o Ensemble construido
possui uma grande diversidade pois cada um dos base learners possui a mesma
capacidade de previsdo, mas para exemplos diferentes do dataset, favorecendo o
resultado agregado do Ensemble.

3.2 - Métodos de Combinacao

Ha varios métodos validos para combinar cada um dos learners de um determinado
Ensemble, uns mais robustos outros com um melhor desempenho. Neste caso diz-se
gue um metodo de combinacao é robusto quando este € capaz de lidar com a grande
variancia dos outputs dos base learners e com outliers. Por exemplo, um Ensemble
gue resolve um problema de regresséo pode utilizar a média para agregar os base
learners, no entanto se algum dos outputs resultar num valor infinito o output do
Ensemble sera também ele esse valor. Dai que para casos como este é utilizada a
mediana que é considerada uma medida mais robusta.
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O método mais simples e mais usado [1] para problemas de regressdo em que o
output é um valor numérico é a média. Uma simples média dos outputs de cada base
learner sera o output dado pelo Ensembile.

n
1
Ensemble(X) = ;z Li(X)
i=1

Equacédo 7 — Ensemble utilizando o somatério

Acima representada a equacéo que agrega os bases learners para obter o output de
um Ensemble utilizando a média aritmética para um problema de regressao. A variavel
X representa o0 conjunto de inputs, n representa o numero de base learners que
constituem o Ensemble e L representa o output de um base learner. Em alguns casos
para regressdo é utilizada a média ponderada onde é associado um peso a cada
modelo que pode ser atribuido automaticamente utilizando principios de Boosting
Cap. 3.2.

Para problemas de classificacdo séo utilizados métodos de votagdo. Como votacdo
da maioria em que € escolhido como output do Ensemble o output mais frequente de
cada learner constituinte.

Ensemble(X) = mode (L)

Equacédo 8 — Ensemble utilizando a moda

Neste caso também pode ser realizada uma votacdo ponderada onde cada base
learner tem algum tipo de peso associado que mostra o quanto contribui esse
Ensemble para a previsao final. Esse peso pode por exemplo ser a Accuracy desse
base learning, dando mais importancia a base learners mais, mais exatos. Podem ser
encontradas na literatura [40] [30] imensas técnicas de agregacdo, umas mais
complexas que outras.

3.3 - AdaBoost

O Boosting é uma técnica proposta em [41], que parte do principio que é muito mais
simples para um determinado problema identificar varios regras ou padrdes simples
no dataset do que identificar uma Unica regra muito precisa. O AdaBoost € um
algoritmo que utiliza os principios basicos do Boosting. E um algoritmo que tenta
encontrar pequenas regras iterativamente, cada uma das regras geradas tem o nome
de weak prediction ou previsao fraca, a cada iteracédo o input dos modelos € sempre
um subconjunto diferente do dataset original, ou uma distribuicdo diferente dos
exemplos com algum tipo de ponderacado associada a cada exemplo. Apos n iteracdes
todos os modelos gerados terdo de ser agregados para obter o output do Ensemble
utilizando técnicas referidas anteriormente.

35



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Model 1,2,..., N are individual models (e.g. decision tree)

weakness weakness

Ensemble(with all its predecessors)

Figura 15 - Estrutura de um Ensemble Boosting [33]

A Figura 15 representa a estrutura basica de um Ensemble construido utilizando o
Boosting. E entdo escolhido um subconjunto aleatério utilizando uma amostragem
com repeticao baseada no dataset original e € treinado o primeiro 0 modelo com esse
subconjunto. O teste desse modelo é realizado com todo o conjunto de treino original,
isto fard com que alguns dos exemplos tenham um erro consideravel. E ent&o
associada uma ponderagdo a esses exemplos com maior erro com 0 objetivo de
aumentar a probabilidade de serem selecionados para a constru¢ao do proximo base
learner, na Figura 15 representado na seta weakness. Utilizando este processo
aumenta a probabilidade de cada modelo subsequente consiga lidar melhor com
problemas especificos que os anteriores nao conseguiram lidar.

7z

Este processo é repetido para todos os N modelos constituintes e por fim séo
agregados os outputs de cada um dos N modelos com um peso associado ao erro
gue cada um produziu no processo de treino para obter o output do Ensemble.

O Boosting consegue identificar iterativamente exemplos mais dificeis de prever é
claro que qualquer tendéncia que existir nos dados sera dissolvida, ou seja, a
utilizacdo do boosting é ideal quando cada modelo constituinte possui uma baixa
variancia e um alto bias.

3.4 - Bagging

O Bootstrap Aggregating, ou mais conhecido por Bagging é um método agrega varios
modelos utilizando uma técnica chamada bootstraping para gerar diferentes datasets
para cada modelo constituinte do Ensemble ser treinado [42][40].

O Bootstraping € um método de amostragem com repeticdo em que € gerado um novo
dataset baseado no original onde podem existir exemplos do repetidos. A este novo
dataset é dado o nome de boostraped dataset. Este processo € repetido N vezes
dependendo do nimero de base learners que se pretende criar.
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Figura 16 — Bagging e um conjunto n de classificadores

A Figura 16 pretende demonstrar a estrutura base de um Ensemble utilizando o
Bagging. O Ensemble é constituido por N modelos, em que cada um dos modelos é
treinado com um boostraped dataset diferente. Tal e qual como os outros métodos,
sao posteriormente agregados os outputs de cada um dos base learners para obter o
resultado do Ensemble.

A utilizacdo do Bagging tende a melhorar mais a variancia dos resultados que o bias,
ou seja, € aconselhavel a sua utilizacdo quando cada base learners possui pouco uma
maior variancia e um baixo bias.

3.5 - Meta-Ensemble

A generalizacdo em Stack ou Stacking, proposta em [35], € uma técnica que agrega
diversos modelos com o principal objetivo de reduzir o erro de generalizacdo. A
principal diferenca entre o Stacking e os métodos mencionados anteriormente € o
meétodo de agregacdo em que neste caso é ele préprio um modelo, chamado de meta
modelo. Ou seja, € criado um modelo que recebe como input o output de todos os
base learners constituintes do ensemble e o0 seu output sera o output do Ensemble.

A selecdo do dataset de treino para cada base learner no Stacking é feita de utilizando
principios do Cross Validation. Em que o dataset € divido N folds, sendo que N € o
namero de base learners, treinando cada base learner com diferentes partes do
dataset. De seguida séo utilizados os outputs dos N base learners como input do meta
modelo.
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Figura 17 — Stacking , sendo que Model A, Model B e Model C séo os base learners e o
Generalizer € o meta modelo [33]

A Figura 17 acima ilustra a estrutura base de um Ensemble utilizando Stacking. Cada
base learner é treinado com dados de treino e cada previsao € utilizada como input
da meta modelo resultando assim no output do Ensemble.

O Stacking € uma técnica versatil no que diz respeito a selecéo de datasets de treino,
pois esta pode ser feita de diversas formas desde utilizacdo de métodos iterativos
como o Boosting ou um bootstrapping como € feito no Bagging. Ou seja, o Stacking
consegue produzir resultados que tendem a aumentar o poder de generalizacéo e
como podem possuir alguns atributos de outros métodos de ensembling também
podem reduzir a variancia e bias das previsoes.

No entanto, a utilizacdo do stacking exige um grande processamento e gera modelos
muito complexos e com pouca explicabilidade. Neste caso para além de ser
necessario treinar e manter os base learners, tal e qual como as outras técnicas, é
também necessario treinar e manter o meta modelo. Pode também tornar-se muito
dificil explicar o output pois a complexidade do modelo gerado é extremamente alta.

3.6 - Random Forests

Dos métodos mais poderosos na aprendizagem por ensemble sdo as Random
Forests. Este tipo de ensemble foram introduzidos em [43] como evolucdo dos
meétodos existentes a altura de ensemble que utilizavam Bagging e Boosting para
melhorar modelos simples que utilizavam arvores de decisao.

As Random Forests sdo ensembles em que os base learners sao arvores de decisao.
Estas arvores utilizam amostras aleatorias do dataset original utilizando técnicas como
bootstrapping, mas também é realizada uma selecao estocastica de features a ter em
conta para cada dataset, sdo também realizadas escolhas estocasticas ao nivel do n6
da arvore de decisdo pois cada uma destas é construida baseada em métodos ja
referidos. Estas escolhas reduzem a correlagcéo entre os base learners, resultando em
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modelos diversificados que analisam diferentes condi¢des e locais do dataset. Esta
diversificacdo é normalmente benéfica como tem vindo a ser referido no documento.

Para finalizar existe uma fung¢éo que agrega os resultados utilizando técnicas referidas
anteriormente como a votagcdo por maioria ou apenas uma média em caso de
regressdo [44]. Na Figura 18 esta a arquitetura basica de uma instancia deste
algoritmo.
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Figura 18 - Estrutura basica de uma Random Forest [33]

Comparando o base learner e 0 Ensemble, Uma arvore de decisédo simples tende a
fazer overfitting com os dados de treino no entanto a agregacao de varias arvores
como demonstrado em [43] e [33] tende a melhorar a performance.

O conceito de Random Forest possui uma estrutura relativamente modular e versatil
guanto a maneira como 0s processos de bootstrapping ou de combinagdo sdo
efetuados. Existem estratégias diferentes para criar random forests como adotar o
Boosting, tentando criar cada arvore com principios do boosting entre outros como
pode ser visto em [30] no capitulo de Decision Forests. Sao aplicados os métodos
referidos anteriormente de agregacdo de modelos como outros métodos de votagéo
para classificacdes ou utilizacdo da média ou mediana dos outputs das decision trees

constituintes para definir o resultado de uma random forest.

As Random Forests sdo métodos que tém uma performance elevada comparado a
outros métodos de aprendizagem automatica. No entanto, as arvores de decisao
sofrem dos problemas gerais de um Ensemble como poder tornar-se lento devido a
varios learners terem de ser mantidos, e também podem possuir base learners
extremamente complexos com arvores muito grandes e com muitos parametros.
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4. EVOLUCAO AUTOMATICA DE PROGRAMAS

Este capitulo tem como objetivo introduzir uma éarea muito especifica da
aprendizagem automatica chamada de Evolucdo Automatica de Programas. Aqui
estdo introduzidos alguns conceitos de otimizagdo, algumas das técnicas mais
utilizadas nesta area e por fim uma analise ao algoritmo em que a proposta deste
trabalho é baseada.

4.1 - Otimizacao

A otimizacdo é uma area da Matematica podendo ser descrita como a escolha do
melhor elemento, baseada em algum critério, num certo espaco de procura.
Integrando este conceito na ciéncia da computacao é possivel desenvolver algoritmos
e técnicas de otimizacdo para resolver problemas complexos.

E possivel dividir algoritmos de otimizacdo em dois grandes grupos, os algoritmos
exatos e algoritmos heuristicos. Os algoritmos exatos garantem uma solucdo 6tima
para os problemas, no entanto para determinados problemas onde o espaco de
procura € demasiado grande e complexo podem nédo ser apropriados devido ao
processamento necessario para os resolver.

Quando ndo compensa utilizar algoritmos exatos, sdo utilizados algoritmos heuristicos
gue normalmente ndo garantem uma solucao 6tima, no entanto séo tipicamente muito
mais rapidos que métodos exatos.

4.2 - Algoritmos de Melhoramento lIterativo

Algoritmos de melhoramento iterativo tentam de certo modo partir a resolucdo do
problema principal em pequenos passos, ou seja, inicialmente produzem por exemplo
uma solucao utilizando métodos estocasticos e iterativamente vao melhorando essa
mesma solucdo até atingir uma solucdo ideal. A grande desvantagem destes
algoritmos € que nao garantem a melhor solugdo possivel, ou também chamado de
otimo global.

Todos os algoritmos heuristicos tém um conjunto de conceitos basicos [45]. Uma
delas é a escolha da representagdo das solucdes, esta escolha ir4 afetar e por sua
vez definir o espaco de procura, sendo este o conjunto de todas as solucdes para
resolucao do problema.

Para saber como é que uma solucdo € melhor que outra é necessario definir também
uma funcdo de avaliacdo e funcio objetivo. E necessario perceber a qualidade de
uma solucéo para ser possivel melhora-la e também qual o objetivo que se pretende
atingir. Por exemplo, um problema em que a representa¢do de cada solugdo é um
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vetor de inteiros pode ter como fungcdo de avaliacdo a soma de todos 0s seus
elementos e a fung&o objetivo € soma ser maior que 1000.

Todos os algoritmos de melhoramento iterativo partem de uma solugdo completa, isto
€, uma solucdo que pode ser utilizada & partida e ndo necessita de ser construida ao
longo da execugao.

Para o melhoramento acontecer devem ser efetuadas algumas transformacdes as
solugdes selecionadas em cada iteracdo. Para resolver um determinado problema em
que a representacdo de cada solucdo é um vetor binario, uma possivel pequena
transformacao seria inverter um bit do vetor gerando assim um vizinho da solucdo
atual. Ao conjunto de todos os possiveis vizinhos de uma solucdo da-se o nome de
vizinhanca. Existem diversos operadores de transformacdo como se pode ver na
literatura [46].

O Hill-Climbing é algoritmo de melhoramento iterativo que implementa todos os
principios basicos referidos até agora num problema de otimiza¢&o. E um algoritmo
que comeca por selecionar um ponto aleatério do espaco de procura e seleciona a
melhor solugdo da vizinhanca para a proxima iteragao.

Este processo continua até nenhuma das solugdes da vizinhanga for melhor que a
atual. Tendo em conta que o Hill-Climbing escolhe sempre melhores solucbes é
frequente o mesmo ficar preso em 6timos locais. Existem outros algoritmos de
otimizagdo que podem ser analisados na literatura [46] como Simulated Annealing ou
um algoritmo evolucionario analisado mais a frente. O algoritmo base de um Hill-
Climbing pode ser descrito da seguinte forma:

1. Selecionar uma solucéo aleatoriamente
2. Avaliar resultado da solucédo atual a, com a fungéo de avaliacao f
3. lIterar enquanto existirem vizinhos v;, onde f(a) < max(f(v;))

a. Aplicar operador de vizinhanca e gerar vizinho v

b. Se f(a) < f(v),a=vVv

7z

Este tipo de algoritmos é utilizado para resolver problemas como o Traveling
Salesman Problem (TSP) que é um problema que dada uma lista de cidades e as
distancias entre cada uma das cidades pretende descobrir qual o itinerario mais curto
partindo de uma cidade origem e percorrendo todas as outras cidades uma uUnica vez
até voltar a cidade de origem.

Para este problema podemos representar uma solu¢do como um ciclo hamiltoniano
gue agregue todas as cidades conectadas entre si em que cada né é uma cidade e
cada aresta guarda a distancia entre os dois nés que conecta.

Depois de escolhido o espaco de procura € necessario definir o objetivo do problema,
isto significa que é necessario definir a expressdo matematica que vai avaliar uma
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solugéo, por exemplo, no caso do TSP e tendo em conta que se pretende minimizar o
somatorio das distancias, podemos definir a fungcéo objetivo como:

min (Z dist(x, y))

Equacéo 9 - Objetivo do TSP

A funcao objetivo apresentada significa que se pretende obter o valor minimo para o
somatorio de todas as distancias entre os pontos a visitar. Na formula x representa
uma das cidades e y a cidade a subsequente na solucao. A fungéo dist recebe duas
cidades e retorna a distancia entre os pontos.

O TSP é um problema dificil de resolver em que tém de ser utilizados algoritmos
heuristicos para obter resultados em tempo util, mesmo n&o sendo resultados 6timos.

4.3 - Algoritmos Evolucionérios

Dentro dos algoritmos de melhoramento iterativo existe um subconjunto de algoritmos
chamados de algoritmos evolucionarios. Estas técnicas sdo inspiradas nos processos
evolucionarios biolégicos [6].

Utilizando um algoritmo evolucionario como exemplo, o inicio de uma execugao é
marcado pela criacdo de um conjunto de solucbes candidatas para a resolugcdo do
problema chamado de populagéo. Sdo tipicamente utilizados métodos estocasticos
para gerar a populacdo [4]. Serdo referidos mais a frente no documento alguns
métodos especificos para gerar populacées iniciais.

E também definida a funcdo de avaliac&o ou fitness function, é a funcédo que ira avaliar
a aptidao (ou fitness) de uma solugdo em particular. O valor do fithess de cada
individuo pode ser determinante para a sua sobrevivéncia ao longo da execucdo. A
cada iteracdo é guardado o melhor individuo global para no final ser utilizado para
resolver o problema e questéo [4].

O processo de selecéo é tipicamente estocastico, no entanto existem abordagens
diferentes como a utilizacdo de um limite do fithess. Por exemplo é definido um limite
para o fitness, em que se o individuo ndo atingir esse valor ndo sobrevivera e sera
descartado.

Outro exemplo de selecdo é a selecdo por torneio que também é um método
estocastico que avalia um par de individuos um contra o outro e compara o seu fitness
selecionando o melhor. De notar que a selec&o por torneio ndo tem em consideracéo
0 quao melhor é uma solucao perante outra, ou seja, se um dos individuos for melhor
gue outro é selecionado mesmo que seja por uma minima diferenca. Em existem
inUmeros outros métodos como o0 a sele¢éo por elitismo ou por tamanho de vizinhanca
como pode ser visto em [47].

Um desses meéetodos € o Crossover ou Recombinagdo, método que combina a
informacgao genética de dois individuos originando assim individuos descendentes. A
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informacéo genética de cada individuo depende da sua representacdo, por exemplo
se um individuo for representado por um vetor de numeros a sua informacéo genética
sdo 0s numeros que compdem o individuo. Existem varios tipos de crossover como 0
one-point crossover ou o two-point crossover que podem ser consultados na literatura
[48].

Outro método é a Mutacdo, € a operagcdo de alteracdo espontanea de um ponto
genético ou gene. No exemplo de um individuo ser representado por um vetor de
nameros, uma possivel mutacdo seria a alteracdo de um dos niumeros gerando um
descendente com um gene diferente do individuo anterior.

Ambos os métodos referidos anteriormente tém uma probabilidade de acontecer ao
longo de uma execucdo e essa probabilidade é um dos parametros iniciais da
execucao de um algoritmo evolucionario.

E também necessario definir uma condigéo de paragem, que por sua vez previne a
execucao infinita do algoritmo. Tipicamente um dos parametros definidos inicialmente
€ 0 numero de geracles que define a priori quando é que o algoritmo ira parar a
execucgao, no entanto podem ser definidas outras condigcdes como atingir o melhor
fithess possivel num dos individuos ou outros tipos de abordagens que podem ser
explorados na literatura [49].

Um exemplo de um algoritmo evolucionario € ilustrado na seguinte descri¢cdo de alto
nivel:

Inicializacdo da populacédo: populacaoAtual
Aplicar a funcéo de avaliacéo f a todos os individuos da populagédoAtual

Guardar a melhor solucéo da populacédoAtual: melhorSolucéo

P w0 D P

Iterar enquanto ndo se atingir N geracdes
a. Selecdo dos pares para aplicacdo de operacfes genéticas
b. Iterar sobre todos os pares: pail, pai2
I. Aplicagéo do Crossover entre o pail e pai2: filhol e filho2
ii. Aplicar operacdo de mutagao nos filhol e filho2
iii. Guardar filhol e filho2 para a nova geragéo: novaGeracao

c. Aplicar a fungdo de avaliacdo f a todos os individuos da
novaGeracao

d. Se a melhor solugdo da novaGeracéao for melhor que melhorSolucao

i. Substituir melhorSolucdo pela melhor solucdo da
novaGeracao

e. populagaoAtual = novaGeragao

5. Devolver melhorSolucao
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Este algoritmo Necessita de alguns parametros iniciais como por exemplo, tamanho
da populacéo, nimero de iteragBes/geracdes e taxas de recombinagédo e mutacao.

4.4 - Genetic Programing

A evolucdo automédtica de programas € especificamente focada na evolugdo de
programas também chamada de sintese de programas. De seguida sdo apresentadas
algumas técnicas de evolugdo de programas.

Genetic Programming(GP) é uma técnica de computacado evolucionéria que resolve
automaticamente um problema sem que seja necessario especificar a forma ou
estrutura da solucdo a priori. Tipicamente a representacdo de um algoritmo
evolucionario simples é de tamanho fixo e complexidade limitada, no caso de GP e
outros métodos de evolucao automéatica de programas é definido um conjunto de
regras que permite haver estruturas dindmicas ao longo da execucéo. Para além de
que em GP devido a essa defini¢ao inicial de regras os resultados invalidos sdo muito
raros e normalmente acontecem por ma definicdo dessas mesmas regras.

Em GP é evoluido um conjunto de programas de computador, tal e qual como num
algoritmo evolucionario normal melhorando os individuos de geracdo em geracao.
N&o é garantido o melhor programa para resolver o problema como qualquer outro
algoritmo evolucionario. A seguinte figura mostra o funcionamento geral do GP.

/— Solution
Generate Population Run Programs and
. . ———» -
of Random Programs Evaluate Their Quality U
. _ ' _ {+ 2.3737 X)
& ES

Breed Fitter Programs
p

Figura 19 - Diagrama do funcionamento interativo de GP [50]

Na Figura 19 no retangulo mais a esquerda é o primeiro passo, o de gerar a populagéo
inicial de programas, de seguida sdo executados os programas para produzirem o
resultado esperado do mesmo e sdo avaliados segundo uma funcao objetivo, por
exemplo é necessério criar um modelo que aproxime uma equacado conhecida como
um polinémio de segundo grau f(x) = x? +x + 1. Um programa é uma qualquer
funcdo que receba um x e que produza um output e a funcéo de avaliagdo pode ser a
diferenca entre o output do polindmio e o output do programa gerado em que objetivo
€ minimizar esta diferenca. Sdo entdo gerados novos programas aplicando os
conceitos evolucionarios com o objetivo de gerar melhores individuos por sua vez na
figura & esquerda surge a solucéo provinda do melhor programa gerado na execucao.

Para qualquer problema deste tipo € necessario existir uma representacdo de uma
solucdo, um conjunto de fungdes e de terminais. O conjunto de fun¢des é o conjunto
de operacdes possiveis de realizar como por exemplo operagfes aritméticas (+, -, *,
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/) por sua vez o conjunto de terminais é o conjunto de variaveis, constantes ou fun¢des
sem argumentos.

Sabe-se que para serem resolvidos por GP uma possivel solu¢cado € um programa de
computador, no entanto, é utilizada usualmente a representacdo em arvore sintatica
em vez de linhas de cddigo. A seguinte figura mostra, por exemplo, como pode ser
representado o programa max(x + x,x + 3 * y).

Figura 20 - Arvore sintatica do programa max(x + x, x + 3 * y)[50]

Na Figura 20 as variaveis e constantes X, y e 3 representados como folhas da arvore
tem o nome de nos terminais, no caso das operacfes aritméticas +, * € max Sao o
conjunto de funcdes que estédo representados pelos nés internos da arvore, ambos
funcdes e terminais formam o primitive set.

As arvores sintaticas sdo muito boas no que diz respeito a visualizacdo e
explicabilidade de solucdes, no entanto em muitos casos tornam-se ineficientes
devido ao espaco que ocupam em memoria € ao Seu processamento em casos
complexos. Nas seguintes seccdes temos outras formas de evolucdo automatica de
programas que aceitam e utilizam outras representacfes e serdo mais aprofundadas.

A inicializacao da populacédo € normalmente feita de um modo aleatério, no entanto,
existem diferentes métodos de gerar a populacdo. Este passo tem algum impacto no
desempenho de qualquer tipo de algoritmo pois sendo um algoritmo de melhoramento
iterativo o inicio da pesquisa pode levar-nos a solucédo 6tima ou apenas a um 6timo
local.

Dois dos métodos utilizados para a inicializacdo da populagdo, o método full e o
método grow. Em ambos o0 caso é necessario especificar a profundidade maxima, a
profundidade do né é o nimero de ramos que necessitam de ser passados para
chegar da raiz (profundidade 0) a esse nd, ou seja, o caminho até a folha. A
profundidade da arvore é o valor da profundidade da folha mais profunda da arvore.

O método full como o nome indica gera apenas arvores completas, ou seja, arvores
em que todas as folhas tém a mesma profundidade. Os nés sdo gerados
aleatoriamente a partir do conjunto de funcdes até que a profundidade especificada
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seja atingida, ai sdo gerados também aleatoriamente folhas dos noés finais a partir do
conjunto de terminais. Apesar do método full gerar &rvores com a mesma
profundidade néo significa que va gerar arvores com a mesma estrutura ou tamanho
pois esta depende da aridade das funcdes utilizadas. Este método pode gerar pouca
variedade de arvores o que pode ser limitado em determinados contextos.

O método grow ao contrario do método full, pode gerar arvores com diversas formas
e tamanhos. Em vez de utilizar apenas o conjunto de fungbes até a profundidade
especificada este método utiliza todo o primitive set (funcdes e terminais). Ou seja, se
for escolhido um terminal para ser colocado em determinada posicdo €
automaticamente considerada uma folha da arvore.

Em [51] é proposto um meétodo que tenta combinar ambos os métodos propondo o
ramped half-and-half onde metade da populacdo é criada utilizando o método full e
outra metade utilizando o método grow, que tenta assegurar que as arvores geradas
para a populacao inicial sdo variadas com tamanhos e formas diferentes.

Como em todos os algoritmos evolucionarios também existem operadores genéticos
em GP que séo aplicados a cada individuo com base no seu fithess. Os principais
operadores genéticos utilizados neste tipo de métodos sdo o crossover e a mutacao,

no entanto devido a representacdo dos individuos tém de ser feitas algumas
alteracbes aos mesmos.

Das mais utilizadas formas de crossover em GP é o subtree crossover, onde sédo
dados dois pais e é escolhido aleatoriamente um ponto de crossover em cada
individuo, pontos esses que dizem respeito a nds na respetiva arvore. Estes pontos
sdo as raizes de subarvores que serdo trocados formando assim individuos
descendentes de ambos os programas pai.

Parents = Offspring

Crossover .~ -~

Point \ “‘\(\’(/2)*3

iy ::: X 2"‘1

Crossover ..
Point * :

GARBAGE

Figura 21 — Exemplo do funcionamento do Subtree Crossover.[50]

A Figura 21 demonstra este processo e como sdo agregadas as duas arvores para
formarem a descendéncia, a esquerda estdo os individuos que representam os dois
pais com o respetivo ponto de crossover, e que sdo posteriormente agregados para
formar o individuo descente a direita. De notar que os individuos pai representados
sao copias dos originais dai que o resta da arvore original pode ser perdido.
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O operador de mutagdo também é aqui utilizado e tal e qual como o de recombinacgéo
existem varias técnicas para o aplicar, sendo que 0os mais comuns sdo o subtree
mutation e o point mutation. O subtree mutation tal e qual como o subtree crossover,
é aleatoriamente selecionado um ponto de mutacao e a subarvore que tem como raiz

esse ponto é removida e € gerada uma nova arvore de forma aleatoria para a
substituir.

Parents Offspring

Mutation Mutation
{/ Point Ve Point

3

Randomly Generated |
Sub-tree X 2"

o i

Figura 22 - Exemplo do funcionamento do Subtree Mutation [50]

Na Figura 22 a esquerda estad um individuo selecionado para ser mutado, de seguida
€ escolhido o mutation point, € também gerada aleatoriamente uma subarvore e por
sua vez essa arvore € imputada no individuo pai dando origem a um novo individuo.

Ja no point mutation é também escolhido um ponto de mutagdo aleatoriamente, no
entanto é apenas alterado o valor do n6 selecionado por um valor do primitive set com
a mesma aridade. Ou seja, se 0 n6 selecionado tiver como valor +, € uma funcéo do
primitive set, que por sua vez tem aridade dois, apenas pode ser substituido por uma
funcdo equivalente também ela com aridade dois. O point mutation pode ser
comparado ao “bitflip” sendo que é apenas alterado um valor em toda a arvore.

A grande diferenca de implementacdo dos operadores genéticos em GP perante
outros algoritmos evolucionarios é a caracteristica de estes poderem ser mutuamente
exclusivos. Tipicamente, o operador de crossover tem uma probabilidade maior por
volta dos 90% ja o operador de mutacdo tem um valor muito mais pequeno, de 1% ou
menos dependendo de outros parametros. Estas probabilidades chamam-se de
operator rates, quando a soma de ambas as rates de mutacdo e crossover nao
resultam em 100% é aplicado outro operador chamado de reproducdo, que é
simplesmente a selecdo de um individuo e a passagem do mesmo para a geracoes

seguintes [50].

4.5 - Grammatical Evolution

Outra variante de algoritmos de evolugdo automatica de programas é a Grammatical
Evolution (GE) que € uma forma de algoritmo evolucionario que possui um vetor de
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inteiros como representacdo dos individuos, que por sua vez sdo mapeadas com
ajuda de uma gramatica para gerar um programa executavel. Uma das vantagens
perante PG é a utilizacdo desta gramética pois faz com que o espacgo de procura
utilizado seja mais restrito ao dominio do problema a resolver, pois como pode ser
visto de seguida neste capitulo a gramatica possui um conjunto de regras que dizem
respeito ao dominio do problema.

As graméticas podem ser implicitas ou explicitas. Sendo que gramaticas implicitas
sdo graméticas utilizadas de forma subentendida, como acontece no caso de GP, em
que a representacdo dos individuos € feita com &rvores e nao necessario
explicitamente definir a gramatica ou regras pois a morfologia da arvore
automaticamente define a estrutura. No caso de varias técnicas de GE é necessério
definir explicitamente a gramatica a utilizar.

Em GE séo utilizadas Context-Free Grammars (CFG) [6]. As CFG séo utilizadas para
mapear o0 genotipo de um individuo, que contém todas as especificacdes entre
terminais e nao-terminais. Sendo que terminais representam itens que irdo aparecer
na estrutura final, e ndo terminais representam normalmente os operadores que
combinam os terminais.

A Backus Naur Form (BNF) [52] trata-se de uma notagdo para exprimir a gramatica
de uma linguagem num formato de regras producado. O tuplo {N, T, P, S} define a
gramatica a utilizar, onde N representa o conjunto de ndo terminais, que tal e qual
como em GP, sédo operadores intermédios que conectam os terminais (T), sendo
mapeados pelo conjunto de regras de producédo P. Existe um valor ndo terminal
especial que representa o simbolo por onde toda a derivagdo comeca, esta
representado em S. O seguinte exemplo ilustra um exemplo de uma gramética na
notacédo BNF.

S = {< string >}
N = {< string >, < letter >, < vowel >, < consonant >,< character >}
T ={a,b,cdef,g,hijklmnonpaqrstuv,wxyz"?"".,;,," "}

Neste exemplo o simbolo de inicio de deriva¢do € o ndo terminal <string>. O conjunto
de ndo terminais € dado por N. O conjunto de terminais T € composto por letras,
espacos e pontuacao, enquanto 0 conjunto de ndo terminais € composto por cinco
simbolos sendo que o simbolo string se trata do néo terminal especial que marca o
inicio. Estes conjuntos séo entdo ligados pelo conjunto P, conjunto esse que mapeia
a forma legal para formar o fenétipo ou as solugdes. O conjunto P é composto pelas
seguintes regras:
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(1) < string > := < letter > | < letter >< string >
(2) < letter > ::= < vowel > | < consonant >| < character >
B) <vowel >:= aleli|lol|u
(4) <consonant >== blcld|flglhljlkllIm|n]|plqlrisitiviw|x]|ylz
(5) < character > == "|?|,|.|;|:I"’
Gramatica 1 — Regras de producao de para construcéo de frases [6]

Em GE a representacdo de um individuo € um vetor de inteiros também conhecido
como genoma ou genotipo e o programa originado como fenétipo. A cada inteiro desse
vetor tem 0 nome de codao. O gendtipo e fendtipo tratam-se de termos provindos da
biologia que representa a estrutura genética e o aspeto fisico de um individuo
respetivamente.

O genatipo por si sO, ndo constitui uma solucédo explicita do problema, para extrair a
solucéo € necessaria a utilizacdo das gramaticas que irdo mapear os vetores para
efetivamente obter uma solucao.

O processo de mapeamento é feito iterativamente derivando cada codao do genoma
da esquerda para a direita. E ent&io escolhido S para iniciar o processo de derivacao,
sendo que sempre que uma escolha tem de ser feita, € calculado o resto da divisdo
inteira entre codao sobre o nimero de regras existentes resultando no indice da regra
a escolher.

Por exemplo, o primeiro coddo de um individuo for 38 e utilizando a gramética referida
anteriormente, verifica-se que o mapeamento deve comecar por <string> e este possui
duas possibilidades de derivacdo por isso a operacao efetuada é: 38 mod 2 = 0 (sendo
que mod é o operador do resto da divisao inteira). Ou seja, é selecionada a opc¢éo
<letter> pois é a regra de indice 0 que mapeia <string>, 0 processo continua com 0s
restantes coddes.

A derivagao termina quando ndo existirem mais n&o terminais por mapear. No caso
de o individuo ndo estar totalmente mapeado e ja ndo existirem mais coddes ou se
abandona o individuo atribuindo-lhe o fitness minimo ou € realizado wrapping [6], onde
é utilizado novamente o primeiro cédéao e repetindo este processo. Quando é utilizado
0 wrapping é necessario por vezes definir o nimero de vezes que um individuo pode
ser wrapped. Por outro lado, se sobrarem coddes sdo chamados de “cauda” do
individuo e sdo apenas coddes que ndo contribuem para o mapeamento apesar de
fazerem parte do individuo.

Para exemplificar o processo de mapeamento sera utilizada a Gramatica 1 e também
o seguinte individuo [1,1,13,1,0,4,0,0,2] que por sua vez € mapeado para a string rui.
Na Figura 23 podemos acompanhar a evolugcéo do fendtipo na variavel fen que vai
sendo alterada a medida que é feita a operacdo de modulo de cada um dos coddes
com o numero de opc¢des da regra mais a esquerda nesse momento do genaotipo.
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Figura 23 - Exemplo do processo de mapeamento

A definicdo da gramatica é extremamente importante devido ao impacto que tem no
espaco de procura [6]. A gramatica vai garantir a producao de programas validos, mas
por esta ser explicita deve ser definida com algum rigor, para garantir uma melhor
performance dos individuos. Na literatura [53] € possivel ver que a definicdo da
gramatica pode ter impacto nos resultados e acabar por reduzir a performance de um
modelo.

Como referido anteriormente a inicializagdo da populacdo de qualquer método de
evolucionario pode ter grandes impactos na performance do algoritmo. A inicializacéo
aleatoria foi a primeira abordagem para inicializar a populagéo, mas como € possivel
identificar aqui [54], este tipo de abordagens pode ter grande impacto na populagao
inicial.

A inicializac&o da populacao feita de forma uniforme, sabendo que a possibilidade da
escolha de regras € igual, utilizando a gramatica apresentada anteriormente, no caso
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de < § > ::= < letter > conclui-se que metade da populagdo gerada seria apenas
uma <letter>, <consonant> ou <character>. Limitando a variedade individuos da
populacao inicial tornando mais dificil a evolugdo. Sao propostas na literatura [55]
algumas opc¢des para inicializacdo que tentam combater o problema de inicializacéo
tendenciosa.

Os operadores genéticos como crossover mais comum [56], entre outros, chama-se
de single point crossover onde basicamente sdo selecionados dois individuo e é
escolhido aleatoriamente um ponto de crossover em ambos e a metade do lado direito
dos individuos é trocada de um para outro e vice-versa.

Ao nivel de mutacdo em [57] sdo comparadas trés estratégias a mutacao estrutural e
por inteiros para verificar o impacto destes operadores genéticos no fitness antes da
execucdo do GE. Onde séo analisadas estratégias de mutacao ao nivel no fenétipo,
diretamente a arvore de derivagcdo em comparagcao a uma mutacédo mais convencional
em GE [6] ao nivel do gendtipo.

GE é considerado um algoritmo modular, o que significa que qualquer parte do
processo pode ser alterado desde a linguagem do problema, alterando a gramatica,
ou até o proprio algoritmo de pesquisa, ndo sendo sequer necessario utilizar um
algoritmo evolucionario.

Flm& Grammar

Figura 24 - Natureza modular de GE [6]

A Figura 24 mostra com grande clareza que existem blocos que podem ser alterados
independentemente de qualquer outro. Se for necessario alterar a linguagem do
programa gue se esta a trabalhar basta alterar a gramatica utilizada. Se for necessério
definir pesos dindmicos para qualquer individuo a funcéo de avaliagéo (a verde) pode
ser alterada a funcdo de avaliagdo. No caso de o algoritmo de pesquisa também
podera ser alterado ndo estando restrito a qualquer tipo de algoritmo evolucionario,
sendo que qualquer algoritmo de otimizacao é valido neste contexto.

GE possui uma baixa localidade de representacdo que pode ser visto como um
problema [58][59]. O conceito de localidade de representacao diz respeito ao quao
parecidos séo os vizinhos de determinado individuo na sua representacéo genotipica
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perante sua representacdo fenotipica. Ou seja, diz-se que a localidade de
representacdo é alta quando os vizinhos de determinado individuo sdo os mesmos
tanto ao nivel do gendtipo como do fendtipo. Ou quando pequenas alteracdes
efetuadas ao nivel do genétipo produzem pequenas alteragcdes ao nivel do fendtipo.

Concluindo GE é uma técnica extremamente versatil devido a sua origem modular e
também ao funcionamento. Outra vantagem de GE é a sua expressividade, sendo que
utiliza uma graméticas acaba por ter melhor expressividade ao nivel do fenétipo. Mas
possui a desvantagem de ter uma baixa localidade de representag¢édo, onde minimas
alteracdes no genotipo originam uma abruta alteracdo do fendtipo, e também uma
grande redundancia no mapeamento onde varios gendtipos podem dar origem aos
mesmos fenotipos. Estas caracteristicas sdo apontadas na literatura como grandes
limitagOes de GE [60][59].

4.6 - Structured Grammatical Evolution

O Structured Grammatical Evolution (SGE) é uma alteracdo proposta em [60] que
altera a forma como cada individuo € representado ao nivel do gendétipo. Esta
abordagem é uma versdo de GE, mas com altera¢des nas suas configuracdes. Seré
explorado especificamente pois ira ser utilizado na proposta relativa a este
documento.

Visto anteriormente, € possivel perceber que em GE certas variacbes de genotipo
poderdo ter consequéncias menos boas para aprendizagem. Seja pela baixa
localidade ja vista anteriormente como por varios elementos da populagdo poderem
ter fendtipos exatamente iguais percebe-se que por exemplo um crossover terd pouco
impacto e podera reduzir a velocidade da aprendizagem [59]. O SGE surge no
contexto de reduzir esta redundancia e balancear a localidade e tentar acelerar a
aprendizagem com o objetivo de melhorar os modelos gerados.

O SGE possui uma representacdo dos individuos mais estruturada, uma lista
composta por genes. Cada gene esta diretamente ligado a um nao terminal especifico.
Por sua vez cada gene € composto por uma lista de inteiros usada para selecionar a
regra de derivacdo. Cada um desses inteiros corresponde diretamente ao indice da
regra a utilizar, ndo sendo necessario utilizar a operacao do resto da divisao inteira.

< start > =< expr >< op >< expr > | < expr >
< expr >u=<term >< op >< term > | (< term >< op >< term >)
<term>:u= x|05
<op>u= +|-|x|/
Gramaética 2 - Regras de producéo de operacfes mateméaticas

Para exemplo sera utilizada a Gramatica 2 - Regras de producdo de operacdes
matematicas apresentada anteriormente onde existem quatro regras, sendo que
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<start>, <expr> e <term> possuem duas possibilidades de derivacado e <op> possui
quatro possibilidades de derivacdo. Baseado na gramatica um possivel individuo em
SGE pode ser representado da seguinte forma:

<start> <expr> <term> <op>
Genotype
[0] [0,1] [0,1,0,1] [0,2.1]

Figura 25 - Exemplo de como pode ser representado um individuo em SGE.

Como se pode observar na Figura 25 cada gene esta diretamente associado a um nao
terminal que por sua vez estdo associados a uma regra de producéo.

O funcionamento SGE é semelhante ao do GE no que a evolucgdo diz respeito, no
entanto os operadores genéticos sao especificos pois estdo diretamente relacionados
com a representacao dos individuos. Estes sdo adaptados neste caso para funcionar
com o SGE, operador de recombinacéao e de mutacao.

O operador de recombinacdo é baseado num crossover uniforme, ou seja, a
probabilidade de cada gene ser selecionado para ser trocada é igual. O processo inicia
pela criagdo uma lista, do tamanho do conjunto de ndo terminais chamada de
mascara, com valores binarios em que cada representa o gene que sera recombinado
entre individuos. Na recombinac¢éo nado existem alteracdes dentro das listas de cada
gene, ou seja, o operador de recombinacdo apenas troca conjuntos de genes na
totalidade como mostra na Figura 26

Pagani 1 Clfapring ©
[ T oon Jeesan]pzaz] [ [ oo Jeasa]paaa]

Parani Ciifapring 2

Figura 26 - Exemplo Recombinacdo SGE[60].

Os dois individuos a esquerda sdo recombinados segundo a mascara, ou seja, sdo
trocados os dois genes mais a direta de cada individuo. Dando entdo origem aos
individuos descendentes do lado direito. De notar que o gene numero trés é igual em
ambos os individuos, no entanto foram trocados pois na mascara o indice relativo a
esse gene esta a 1.

O operador de mutacao altera diretamente a lista dentro do gene fazendo uma espécie
de mutacédo apenas de um inteiro, neste caso atribuindo um novo valor aleatorio de
zero ao numero de regras que o ndo terminal ligado esse gene possuir. No exemplo
da Figura 27 ilustra uma possivel mutacéao.
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[0] [0,1] [0,1,0,1] | [0,2,1]

[0] [0,1] [0,1,0,1] | [3,2,1]

Figura 27 - Exemplo Mutacéo SGE.

E entdo possivel observar uma mutagio do primeiro elemento do quarto gene do
individuo em cima em que passa de 0 para 3. O valor alterado tem obrigatoriamente
de respeitar as regras de producdo da gramatica, ou seja, como no caso da figura os
valores possiveis séo, 0, 1, 2, 3 pois a regra de producéo associada ao ndo terminal
do quarto gene, possui quatro possibilidades de derivagéo.

A cada execucdo deste método é necessario definir determinados parametros que
como visto anteriormente podem variar para as determinadas fases do processo. Os
principais parametros a serem definidos sdo parametros normalmente encontrados
em algoritmos evolucionarios [6] do mesmo tipo como:

e Populacdo Inicial — E necesséario definir o nimero de individuos que a
populacao inicial devera ter.

e NUumero de lteracbes — Numero de Iteracbes, ou Geracdes, a realizar na
execucao.

e Elitismo — Elitismo trata-se do numero dos melhores individuos, de acordo com
a funcao de fitness, de uma determinada geracéo a serem transportados para
a geracao seguinte.

e Probabilidade de Crossover — Probabilidade o operador de crossover ser
disparado.

e Probabilidade de Mutacdo - Probabilidade o operador de mutacdo ser
disparado, normalmente este valor tem uma probabilidade muito baixa.

O SGE é uma técnica introduzida em [60] que contém resultados promissores, que
em comparacdo a GE possui melhores resultados em todos os problemas
selecionados para o teste. Provou ser eficiente pois com um menor numero de
avaliacdes obteve boas solucodes.

55



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

56



Ensemble SGE

5. ENSEMBLE SGE

Neste capitulo encontra-se a proposta de uma framework chamada Ensemble SGE,
uma nova abordagem para a utilizacdo de algoritmos de evolucdo automatica de
programas para a resolucao de problemas de aprendizagem supervisionada.

O principal objetivo tracado no inicio da investigacao foi a criagdo de uma nova técnica
gue tivesse algum sustento tedrico com potencial de utilizacao futura para resolucéo
de problemas.

Depois de analisado o funcionamento de Ensembles que pode ser visto no Capitulo
3, percebe-se o0 potencial de técnicas que agregam modelos, que para além da
performance alta em termos de taxas de acerto e robustez de resultados, possuem
um funcionamento peculiar em que cada base learner aprende um pequeno padrao
dos dados e o grupo ira chegar a uma deciséao final.

E também de uma analise sistematica a técnicas de evolucdo automéatica de
programas baseadas em algoritmos evolucionarios, registada no Capitulo 4, em que
cada algoritmo ird produzir um conjunto de learners que por via de um processo
evolucionario aprenderam diversas partes de um problema especifico e segundo o
seu fitness tém melhor ou pior aptidao para resolver esse mesmo problema.

E ent&o possivel encontrar pontos de contacto entre estas duas técnicas, em que uma
delas produz diversos modelos para resolver um problema e outra que utiliza diversos
modelos em conjunto para resolver um problema.

Surge a oportunidade de criacdo de uma framework que ira utilizar todas as
potencialidades de um algoritmo de producdo de programas para produzir um
conjunto de base learners de Ensemble e posterior estratégia de agregacao.
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Melhor Geragdo

Figura 28 - Ensemble SGE, selecdo de modelos provindos de uma geracao do SGE e producéo
de 3 Ensembles A, B e C.

A Figura 28 tenta representar o funcionamento base onde o SGE, representado a
esquerda, ira produzir uma geracdo de modelos e posteriormente o Ensemble SGE
irA selecionar um subconjunto de modelos da populacdo. Neste caso séo
exemplificados trés Ensembles em instancias diferentes da framework para 0 mesmo
conjunto de modelos. O Ensemble A a vermelho utiliza a totalidade dos modelos
criados. Noutra instancia Ensemble B a azul, utiliza apenas 3 modelos da populacao.
E por sua vez na terceira instancia o Ensemble C a verde que utiliza metade da
populacao.

Para a producdo de modelos seria possivel a utilizacdo de qualquer algoritmo de
evolucao automatica de programas como motor. Sendo que para cada um, em termos
de implementacdo serd necessaria adaptacdo da framework a respetiva
representacdo dos individuos. Daqui para frente é assumida a utilizacdo do SGE para

a producéo dos modelos.

Sabe-se que o0 motor que ira produzir os modelos é baseado em algoritmos
evolucionarios, por isso, em cada execucao ira criar diversas geracdes com potenciais
base learners para o Ensemble.

E necessario guardar alguns parametros relativos a execucéo do motor. O dataset
utilizado sera eventualmente separado em subconjuntos de treino e teste. O
subconjunto de teste deve ser guardado para garantir que os testes realizados
posteriormente aos Ensembles sdo feitos com os dados que nenhum modelos “viu”
anteriormente.

Relativamente a resultados do motor de producédo € necessario guarda-los na sua
totalidade, ou seja, todas as geracdes e todos 0s seus respetivos individuos com
fendtipo e/ou gendtipo (neste caso € necessario guardar também a gramatica utilizada
pelo motor) e também o fitness de cada um.
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Para gerar os resultados dos Ensembles é necessario executar os modelos criado
pelo SGE, dai a necessidade do fendtipo ou genoétipo pois sdo as estruturas que
permitem transformar o individuo num programa executavel. Por sua vez o fitness é
uma métrica importante para escolhas posteriores a este passo dai a importancia de
guardar estes valores para cada individuo.

5.1 - Selecéo de Base Learners

O primeiro passo para constru¢cdo dos modelos em Ensemble € a sele¢éo dos base
learners. Nao s6 quais, mas também quantos base learners utilizar.

Numa primeira fase ndo € possivel perceber qual a melhor geracdo para obter o
melhor Ensemble por isso é aconselhavel o teste de vérias geracdes, sabendo que,
as geracdes mais aptas serdo obtidas em geracbes mais préximas do final da
execucao que por sua vez trazem também melhores resultados como pode ser visto
no Capitulo 6. Tipicamente a melhor geracao sera a Ultima geragédo da execucédo do
motor de producéo.

A segunda escolha a fazer € a selecdo de quantos modelos da geracgéo a utilizar para
isso sdo propostas duas estratégias diferentes para selecionar quantos e quais 0s
base learners a utilizar para formar o Ensemble.

1. Selecionar os n modelos com melhor fitness da geracéo - n pode ter um valor
no minimo 2 e no maximo o tamanho da populacao da geragéo selecionada.

2. Selecionar modelos em que o fithess dos mesmos se encontra no intervalo
interquartil da distribuicdo de todos os valores de fitness de cada individuo da
geracdo. Abordagem Interquartile Range (IQR)

Por sua vez pode ser também utilizada uma abordagem hibrida em que sao
selecionados modelos provindos de varias gerac@es diferentes de uma execuc¢éo do
motor de producdo. Desta maneira ndo € necessario selecionar a geracao pois serao
utilizadas todas as geragcdes da execucdo. Em que séo selecionados os n melhores
individuos de cada geracao de uma execucédo do motor. Ou seja, se 0 motor executou
durante 50 geracdes, o Ensemble produzido pelo Ensemble SGE possui 50 base
learners.

5.2 - Selecéo da Funcao de Agregacéo

ApoOs a selecdo dos modelos € necessario agrega-los, para isso, € aplicada uma
estratégia de Stacking onde cada modelo € independente e o output dos mesmos sera
enviado para um funcdo de agregacdo para por sua vez calcular o resultado do
Ensemble. Na Figura 29 vé-se este processo utilizando um dos exemplos da Figura
28:
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Figura 29 — Selecionando o Ensemble B, como input entram os dados no Ensemble e os

mesmos séo servidos a cada um dos base learners, os mesmos produzem os resultados que
sdo posteriormente agregados por um funcgéo.

Por fim a escolha da funcéo de agregacao é totalmente dependente do problema a
resolver. A principal distincdo sera para problemas de classificacdo e para problemas
de regressao.

Para regressoes € utilizada a média ou mediana dos resultados do base learners para
fazer a previsao e dar o output do Ensemble.

Para classificacdes é utilizado o majority voting sendo que o resultado Ensemble sera
o output mais frequente no conjunto de outputs dos base learners.

5.3 - Implementacéao

Encontra-se disponivel para a comunidade a implementacédo do Ensemble-SGE, nhum
repositério do GitHub https://github.com/rumaroab/ensemble-sge.

Toda a implementacdo da ferramenta foi realizada com base no projeto original do
SGE que se encontra  também num repositério do GitHub
https://github.com/nunolourenco/dsge.qit , acrescentando funcionalidades capazes de
selecionar base learners e também de 0s agregar e por sua vez executar experiéncias.

A ferramenta foi implementada em Python versao 2. As diretrizes de implementacéo
foram baseadas na implementacéo do SGE, inclusive algum cdodigo reutilizado no que
diz respeito a métricas e separacao de treino e teste. Por sua vez o projeto possui um
clone do repositorio do SGE. Sendo que de momento a implementacdo esta
totalmente dependente da estrutura dos componentes internos produzidos pelo SGE.

5.4 - Problemas

Foram selecionados trés problemas para testar a técnica proposta, com base nos
testes efetuados em [60], para ter uma base de comparagéo dos resultados. Seréo
analisados o trés problemas de Regressdo Simbdlica, Quartic Polynomial, Pagie
Polynomial e Boston Housing.

Uma Regressao Linear Simples possui pelo menos dois parametros que podem ser
ajustados, no entanto a sua representacdo matematica € sempre a mesma. A
regressdo simbodlica [61] tenta com base em métodos de evolu¢cdo automatica de
programas, encontrar uma funcado que se aproxime ao conjunto de dados sem que
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previamente seja necessario definir forma ou parametros. Para os testes foram
escolhidos dois polindbmios para serem aproximados pelo ensemble SGE. Sendo que
um deles se trata de uma equacgao de quarto grau:

quartic polynomial = f(x) = ax* + bx3 + cx* +dx +e

Equacédo 10 - Polindmio de quarto grau

E também o polindbmio de Pagie:

1
1+x—4+1+y‘4

pagie polynomial = f(x,y) =

Equacédo 11 - Polindmio de Pagie

Foi escolhida uma equacéo simples de quarto grau devido a facilidade com o SGE
resolve esse exemplo em particular e por sua vez o Pagie exatamente pelas razdes
opostas onde 0 SGE teve mais dificuldade em resolvé-lo.

O Boston Housing mencionado na literatura [62], € um problema baseado num dataset
com 506 registos construido em com features relativas a casas na zona de Boston
provindo de censos realizados em 1970. O objetivo principal é prever o preco das
casas com base nas suas caracteristicas.

A funcdo de avaliacdo estard diretamente relacionada com a funcdo que resolve
problema em questéo, visto que cada individuo sera um modelo valido para a sua
resolucao. Por isso, pode ser utilizado o erro do modelo para definir a aptiddo de cada
individuo. Este é calculado pelo Root Relative Squared Error (RRSE) que calcula o
erro relativo comparativamente a um preditor aleatério simples. Ou seja, sao
calculados os erros, elevado ao quadrado, que um individuo produz e divide-se pelo
mesmo erro elevado ao quadrado de um preditor aleatério. E entdo calculada a raiz
guadrada da divisdo anterior para reduzir o erro as mesmas dimensdes dos valores
previstos. E utilizado este método para manter a coeréncia com os valores por defeito
do SGE.

?]=1(Pj - T])Z

RRSE = ~
?’=1(Tj - T)Z

Equacédo 12 - Root Relative Square Error

Na Equacéo 12 - Root Relative Square Error N representa o nimero total de exemplos,
P representa o valor previsto pelo modelo para o exemplo j, T representa o valor do
target. O simbolo T representa o a média dos targets de todos os exemplos utilizados.

No caso do Boston Housing é utilizada a abordagem treino e teste onde séo
selecionados os conjuntos antes da execucdo do SGE. No caso de ambos os
polinémios sé&o selecionados intervalos diferentes da distribuicdo para cada uma das
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equacgles para treino e para teste. Os exemplos de treino sé&o utilizados em toda a
execucdo do SGE ao longo de todas as geracdes seguindo o processo normal do
algoritmo.

5.5 - Configuracdes de Teste

De seguida serdo descritas algumas configuracdes para as experiéncias a realizar
utilizando o Ensemble SGE. As configuracdes utilizadas para a execucao do SGE séao
as mesmas para todos os problemas, e estédo representadas na seguinte tabela:

Tamanho da Populacao | 1000

Numero de Iteracbes | 50

Elitismo | 100

Probabilidade de Mutacéo | 0.01

Probabilidade de Crossover | 0.9

Tabela 5 — Parametros do SGE utilizados para executar os testes

Para cada problema foram feitas cinco execucfes do SGE. Foi selecionada a
execucado com o melhor individuo por geracdo em média, ao longo das geracdes. Isto
€ realizado devido a grande variancia dos resultados do SGE devido a natureza
estocastica de alguns componentes do algoritmo.

Cada execucdo regista um log da populacdo por geracao, ou seja, um conjunto de
individuos/modelos prontos a utilizar por cada geracdo da execucdo. De notar que
cada experiéncia produz 50 geracdes que por sua vezes possuem 1000 individuos
cada uma o que da aproximadamente um total 50000 potencias base learners de um
Ensemble para a execucédo escolhida.

Para cada geracdo dessa execucao serdo criados Ensembles seguindo diferentes
estratégias:

1. Utilizacdo da totalidade da populacao
Utilizacao da melhor metade da populagéo
3. Utilizacdo da abordagem IQR

4. Utilizacdo dos 20 melhores individuos

5. Utilizagédo dos 10 melhores individuos

N

Serdo também utilizadas duas diferentes abordagens de agregacdo para 0s
Ensembles. Sera usada numa instadncia a média para agregar os modelos
selecionados para produzir o resultado e noutra instancia a mediana.
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Ou seja, para cada um dos trés problemas referidos serao criados dez Ensembles por
geracao de uma execucao. O resultado de cada Ensemble sera comparado ao melhor
individuo da respetiva geracdo. Desta maneira sera possivel observar a evolu¢do do
melhor individuo do SGE como a evoluc¢do dos Ensembles gerados.

De notar que os resultados apresentados estdo maioritariamente apresentados em
graficos com a respetiva descricdo e também uma analise critica. Apresentado nos
graficos esta o valor de RRSE de teste. Isto €, 0 SGE foi executado utilizando o dataset
de treino para avaliacdo dos individuos e producao das 50 geracfes. No entanto para
a comparagdo com os Ensembles os melhores individuos de cada geracdo foram
testados com o conjunto de teste, também para efetivamente perceber a capacidade
de generaliza¢do de cada um dos métodos.
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6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo sdo analisados os resultados experimentais dos testes mencionados
anteriormente. A Unica métrica utilizada para fazer a comparacao é o erro produzido
pelos modelos. Para uma mais rapida analise as seguintes figuras, a verde é
representado o RRSE do melhor individuo de cada geracédo, a amarelo o RRSE do
Ensemble que possui como funcdo de agregacdo a mediana e a vermelho o RSSE do
Ensemble que possui como funcdo de agregacdo a media.

6.1 - Quartic Polynomial

Para o problema da equacéo de quarto grau foi efetuado o teste selecionando toda a
populacdo de cada geracdo que da um total de 1000 base learners. Foram criados
ensembles com a média e a mediana como func¢des de agregacao. O melhor individuo
produzido pelo SGE simples teve um erro de 0.07 enquanto o ensemble obteve 0.18
quando utilizada a mediana e obteve 6.89 = 102 de erro quando utilizada a média. Isto
deve-se ao facto de alguns elementos da populacéo final ndo serem de todo aptos
para resolver o problema.

Quartic Polinomial Full Pop

Ensemble SGE Median
0.8 - — SGE
0.6 -
0.4
0.2 1
0 10 20 30 a0 50

Figura 30 - Erro por geragdo da equacgao de quarto grau comparando SGE e Ensemble SGE
utilizando a totalidade da populagéo

O Ensemble SGE mostra uma melhoria ao longo das gerac¢des nédo conseguindo obter
melhores resultados comparativamente ao melhor individuo do SGE. A linha que
representa o erro da versdao do Ensemble SGE que utiliza a média ndo esta
apresentada devido aos maus resultados, os valores de erro sdo demasiado altos e
ficaria fora de escala.

Ao usar a totalidade da populacdo e a média € esperado que os resultados sejam
estes pois os individuos maus de uma geracdo séo tipicamente mesmo muito maus e
por sua vez utilizando a média esses individuos irdo ter uma contribuicdo muito
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negativa para o resultado Ensemble dai que para estes casos a mediana seja mais
robusta.

Numa segunda fase foi apenas utilizada a melhor metade da populagéo, ou seja 500
base learners, em que séo esperados melhores resultados que a experiéncia anterior
pois a selecao dos individuos restringe a individuos com melhor aptiddo para resolver
0 problema.

O melhor resultado foi obtido pelo ensemble utilizando a média e o erro € de 0.12,
como esperado um resultado mais aproximado do melhor individuo. No entanto
utilizando a mediana ainda se obtém um erro menor de 0.10.

Quartic Polinomial Half Pop

—— Ensemble SGE Mean
Ensemble SGE Median

0.8 — ecE

0.6

0.4

0.2

0 10 20 30 40 50

Figura 31- Erro por geracédo da equacgao de quarto grau comparando SGE e Ensemble SGE
utilizando a melhor metade da populagéo

hY

Na Figura 31 observa-se uma melhoria substancial relativamente a utilizacdo da
meédia e por sua vez uma melhoria também utilizando a mediana, sendo que esta
altima consegue ser melhor que a utilizacdo da média.

De notar que na Figura 30 e Figura 31 os melhores resultados para o ensemble nédo
s&o na Ultima geracdo como era esperado. E de esperar que a Ultima geracéo seja
melhor que todas as anteriores, no entanto neste caso a ultima geracdo ndo obtém os
melhores resultados, estes sdo obtidos por volta da geracao 45.

Uma explicacdo para isto ocorrer é que a cobertura do espaco de procura que 0
conjunto de base learners que forma o Ensemble na geracao 45 é maior que na ultima
geracdo. Apesar de existir elitismo no SGE a evolugédo ocorre na mesma individuos
mais fracos e esses conseguirem evoluir ao ponto de cobrir pontos do espaco de
procura que os melhores ndo conseguiam. Uma demonstracdo do poder de
generalizagao dos Ensembles.

A terceira foi a abordagem IQR, maneira a perceber se um conjunto que nao
contivesse nem o0s melhores nem os piores individuos pode obter melhores
resultados. Nao sédo esperados melhores resultados desta abordagem, no entanto o
objetivo desta abordagem é perceber se a capacidade de generalizacdo do Ensemble
com individuos que nado séo os melhores.
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Quartic Polinomial IQR

- Ensemble SGE Mean
1.0 N Ensemble SGE Median
T — SGE
0.8
0.6
0.4 \’J\/\..\
—

\\__/‘4'- \_"

0.2
0 10 20 30 40 50

Figura 32 - Erro por geracdo da equacédo de quarto grau comparando SGE e Ensemble SGE
utilizando a medida IQR

Como esperado nao foi possivel obter melhores resultados que utilizando a melhor
metade da populacdo, mesmo em comparacao a experiéncia da, ndo foi possivel obter
melhores resultados com a abordagem IQR. Na abordagem vista na Figura 32, obtém-
se um erro de 0.26 e 0.28 relativo a mediana e a média respetivamente.

As duas experiéncias seguintes tém como objetivo reduzir a complexidade do
Ensemble utilizando um nimero reduzido de base learners. E esperado obter
melhores resultados devido a concentracéo de base learners muito aptos.

Quartic Polinomial 20 Quartic Polinomial 10
0.6 —— Ensemble SGE Mean —— Ensemble 5GE Mean
Ensemble SGE Median Ensemble SGE Median
0.5 — SGE 0.4 — SGE
0.4
0.3

0.3

- 0.2
0.2
0.1 0.1

0 10 20 30 40 50 {I! :lll} 26 3;3 4i) 5:0

Figura 33 - Erro por geracdo da equacédo de quarto grau comparando SGE e Ensemble SGE
utilizando os 20 melhores elementos (a esquerda) e os 10 melhores elementos (a direita) de
cada geracao
Na Figura 33 é possivel verificar que os resultados utilizando ensembles bem mais
pequenos que 0s anteriores sdo bastante promissores. Ambas as abordagens
conseguem ultrapassar a performance de 0.07 do melhor modelo gerado pelo SGE
simples. Com o melhor Ensemble, para os 20 melhores e para os 10 melhores a atingir
um erro de 0.06 e 0.059 respetivamente, ambos utilizando a média como funcéo de

agregacao.

Como esperado a concentracdo dos base learners originou resultados promissores
ultrapassando a performance do melhor individuo gerado pelo SGE. A melhoria dos
resultado € pequena e o progresso ao longo das geracdes é muito similar ao melhor
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individuo produzido pelo SGE o que mostra que os base learners utilizados por estas
abordagens sao similares, no entanto diferentes o suficiente para conseguir
generalizar um pouco melhor que um base learner apenas.

6.2 - Pagie Polynomial

Tal e qual como mostrado anteriormente a média ndo serd mostrada neste caso pois
devido aos individuos com resultados invalidos ndo foi possivel calcular a média
utilizando toda a populacdo da geragcao. Para o melhor modelo gerado pelo SGE o
melhor resultado é atingido na geragdo 43 com um erro de 0.14.

Pagie Polinomial full

Ensemble SGE Median
1.75 — SGE
1.50
1.25
1.00 1
0.75 -
0.50 -
0.25 1
0 10 20 30 a0 50

Figura 34- Erro por geracdo do pagie polynomial comparando SGE e Ensemble SGE utilizando
atotalidade da populacao

De notar a Figura 34, que para este caso possuimos um problema de overfitting. O
SGE possui elitismo, ou seja, faz com que o melhor individuo de uma geracao passe
para a préxima, no entanto a partir da geracao 25 parece que o melhor modelo nédo é
capaz de continuar a aprender e claramente fica descontrolado sem conseguir
generalizar para os dados de teste que séo utilizados nas experiéncias. As
experiéncias procederam com 0 mesmo conjunto para perceber o comportamento dos
ensembles gerados em casos como este.

O valor da mediana para este caso apresenta uma descida constante do erro, no
entanto quando o SGE comeca com o0 overfitting o ensemble deixa também de
progredir com o melhor resultado de 0.45 na geracéo 49.

Novamente para a segunda e terceira abordagem sao utilizadas a melhor metade da
populacdo e a abordagem IQR de maneira com 0s mesmos objetivos do problema
anterior.
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Pagie Polinomial IQR

Pagie Polinomial half

1.8 —— Ensemble SGE Mean

—— Ensemble SGE Mean 2.5 Ensemble SGE Median
16 Ensemble SGE Median

— SGE

— SGE
1.4 2.0
1.2
1.0 1-5
0.8
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0.6
0.4 0.5
0.2
0 10 20 30 40 50 o 10 20 30 a0 50

Figura 35 - Erro por geracdo do pagie polynomial comparando SGE e Ensemble SGE utilizando
metade da populacdo (& esquerda) e a abordagem IQR (a direita)

Na Figura 35 é possivel verificar qgue em ambas as abordagens utilizando a mediana

os resultados sdo quase constantes e para a melhor metade da populacéo piora ao

longo das geracdes coincidente ao overfitting.

E possivel por um lado perceber que ao longo das geracdes efetivamente na maioria
dos individuos ndo estd a existir uma grande aprendizagem e por sua vez 0S
resultados dos Ensembles também ndo sdo capazes de corrigir o overfitting.

Ja utilizando a média como funcdo de agregacdo os resultados sdo diferentes
mostrando um bom progresso ao longo da execucdo conseguindo estabilizar a
evolucdo sempre com alguma melhoria mesmo apds o descontrolo iniciado na
geracgao 25.

Para a quarta e quinta abordagem novamente reduzindo a complexidade dos
Ensembles criados, verifica-se uma melhoria notéria na execucdo comparando as
outras abordagens.

Pagie Polinomial 20 Lo Pagie Polinomial 10
—— Ensemble SGE Mean —— Ensemble 5GE Mean
0.8 Ensemble SGE Median 0.9 Ensemble SGE Median
0.8 — SGE 0.8 — SGE

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3

0.2

Figura 36 - Erro por geracdo da equacao de quarto grau comparando SGE e Ensemble SGE
utilizando os 20 melhores elementos (a esquerda) e os 10 melhores elementos (a direita) de
cada geracéo
Nos dois casos da Figura 36 o melhor resultado obtido € do SGE simples, mas até ao
descontrolo que comeca a ocorrer por volta da geragcao 25, os Ensembles estavam

com uma melhor performance ao longo das geracoes.
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A robustez que se possuia anteriormente onde o ensemble conseguia estabilizar a
evolugéo ao longo das geracgdes ndo ser observado em nenhum destes casos pois a
partir da geragao 25 percebe-se entdo um overfitting igual ao do SGE. Apesar de o
descontrolo ser mais suave e ndo existirem tantos picos no erro, especialmente
utilizando 20 base learners. Uma potencial causa para isto é similaridade entre base
learners. Por serem menos e devido ao elitismo referido anteriormente pode admitir-
se que os constituintes do Ensemble serdo muito similares entre si.

Outro facto curioso sobre esta experiéncia é que ambos os Ensembles conseguem
identificar o inicio do overfitting mais cedo que o melhor modelo produzido pelo SGE.
Isto porque como séo utilizados varios modelos existe a possibilidade de o descontrolo
ter comecgado antes nos constituintes e s6 depois ter chegado ao melhor.

6.3 - Boston Housing

Como em ambos os exemplos anteriores para o problema do Boston Housing foram
realizados os mesmos 4 testes. O SGE simples possui também alguma dificuldade
em resolver este problema e é expectavel, apdés os resultados anteriores que 0s
exemplos com 10 e 20 base learners tenham uma performance tdo boa ou melhor que
0 SGE simples.

Neste caso apenas sera apresentada a proxima figura relativa a abordagem que utiliza
metade da populacédo para formar o ensemble. Para este problema tanto a populagéao
total como a abordagem IQR nédo produziram resultados validos devido a enorme
dimenséo do erro. Devido a dificuldade de aprendizagem do Ensemble SGE para este
problema foram produzidos ao longo das gera¢des muitos individuos pouco aptos,
que dao origem a resultados do ensemble invalidos. Como se pode verificar nas falhas
observadas na Figura 37.

Boston half

2.25 1 —— Ensemble SGE Mean
Ensemble SGE Median

2.00 — SGE

175

1.50

1.25

1.00 | _\ -
0.75 - “w%
0.50 -

0 10 20 30 40 50

Figura 37 - Erro por geracao do Boston Housing comparando SGE e Ensemble SGE utilizando
metade da populacdo

Como se pode ver na figura até utilizado a melhor metade da populacdo existem
muitos valores invalidos como pode ser visto nas quebras que existem nas geracdes
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iniciais da execugdo. Para este caso os melhores resultados obtidos sao os resultados
obtidos pelo Ensemble SGE. Sendo que o melhor de todos aparece utilizando a média
com um erro total de 0.48, obtido pelo ensemble que utiliza a média.

Apesar dos resultados invélidos no inicio da execugdo sdo observados melhores
resultados para as ultimas gera¢gfes conseguindo obter melhores resultados que o
SGE simples pela primeira vez utilizando metade da populagao.

Tendo em conta a performance de experiéncias anteriores é esperado que reduzindo
a complexidade dos Ensembles tendencialmente os resultados tém uma melhor
performance.

Boston 20 Boston 10
—— Ensemble SGE Mean L4 —— Ensemble SGE Mean
121 \ Ensemble SGE Median Ensemble SGE Median

— SGE — SGE

1.1

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

10 20 30 a0 50 0 10 20 30 a0 50

Figura 38 - Erro por geracédo do Boston Housing comparando SGE e Ensemble SGE utilizando
0s 20 melhores elementos (a esquerda) e os 10 melhores elementos (a direita) de cada geracao

O método que melhor resolve o Boston Housing foi produzido pelos 20 melhores
programas da execucao utilizando a média como funcdo de agregacéo. E obtido na
geracdo 37 com um erro de 0.48.

De notar que o Ensemble que utiliza os 20 melhores elementos possui uma evolugéo
mais suave produzindo um conjunto de resultados mais coeso e com menos picos. Ja
o de 10 base learners piora por volta da geragdo nimero 10 voltando novamente a ter
melhores resultados algumas geragdes a seguir.

A razao para o Ensemble com 20 base learners ter uma evolu¢cado mais regular que o
Ensemble com 10 acontece devido ao facto de com 10 a similaridade entre base
learners € maior, aproximando os resultados ao melhor exemplo do SGE, com
divergéncias, relativas aos outros constituintes do Ensemble, que tornam um pouco
erraticos os resultados com picos instaveis ao longo das geracbes. Com 20 base
learners os resultados sdo mais regulares ao longo das geracbes e a performance
unitaria mantém-se praticamente a mesma.
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7. CONCLUSOES

Este trabalho tem com principal objetivo a criacdo de uma framework que funciona
com base num algoritmo ja existente o SGE[6]. Framework que utiliza o SGE para
gerar modelos e posteriormente aplicar técnicas de Ensembling [40] para gerar novos
modelos potencialmente melhores.

Para atingir este objetivo foi necessario realizar um conjunto de passos inclusive uma
analise sistematica a area da aprendizagem automatica. Esta analise permitiu
aprender primeiramente como criar modelos inteligentes e também como podem ser
usados em casos reais percebendo o seu ciclo de vida deste tipo muito especifico de
projetos.

Por sua vez aprofundando conceitos mais centrais para 0 projeto estudando
potencialidades da aprendizagem por Ensemble, prds, contras e principalmente as
varias maneiras de os implementar. Também foi feita uma anélise mais profunda a
métodos de otimizacdo especialmente método evoluciondrios que por sua vez
evoluem programas automaticamente.

Apos esta foi analise foi possivel definir uma estratégia para comecar a
implementacéo da framework. Apds varias iteracdes foi entdo concluida com sucesso
a implementacédo e por sua vez colocada num repositério publico. De seguida tendo
validado a implementacédo do Ensemble SGE passou-se para a avaliacdo do mesmo
e comparacao com o SGE ja existente.

Os resultados do Ensemble SGE em comparacao ao SGE foram um sucesso, tendo
em conta que alguns dos Ensembles gerados conseguiram ultrapassar a performance
do SGE. Das experiéncias realizadas foi possivel perceber algumas conclusées.

Claramente a decisdo mais importante a tomar para garantir a melhor performance do
Ensemble é escolha dos base leaners. Neste documento a estratégia utilizada para
encontrar o melhor nimero de base learners foi a base da experimentacdo que para
muitos casos de uso néo € ideal.

A utilizacdo da totalidade da populacdo ndo € uma boa ideia devido aos individuos
maus ou até invalidos, existentes especialmente em geracdes iniciais, que fazem que
seja muito dificil ou até impossivel, respetivamente gerar Ensembles com boa
performance.

Ao reduzir o numero de base learners presentes no Ensemble, a performance do
Ensemble tem tendéncia a subir. Para casos em que se utiliza a totalidade da
populacdo ou a melhor metade ndo € uma grande diferenga, no entanto para todos os
problemas foi possivel obter melhores resultados utilizando 10 e/ou 20 base learners
por Ensemble.

Analisando especialmente as abordagens que utilizam 10 e 20 modelos constituintes
€ possivel ver uma perda de robustez, ou seja, um comportamento mais erratico com
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maiores picos e performance instavel ao longo das geracbes, por parte dos
Ensembles com 10 base learners, no entanto uma maior aproximacédo ao melhor
individuo gerado pelo SGE, isto pelos constituintes desse Ensemble serem muito
similares ao melhor modelo. O que faz concluir que o nimero de constituintes do
modelo deve ser bem explorado para cada problema a resolver e também para cada
geracao pois para alguns casos este numero pode ser mais baixo em outros mais alto.

Para casos de overfitting o Ensemble SGE consegue suavizar a evolugédo no entanto
quanto menor o numero de base learners mais visivel é impacto deste overfitting.
Neste caso também foi possivel identificar o overfitting mais cedo, ao longo das
geracdes, devido a utilizacdo de varias individuos que comecam a adaptar-se
demasiado aos dados de treino mais cedo na execugao.

Em suma os objetivos propostos no inicio do trabalho foram concluidos com sucesso
e com resultados muito positivos, mostrando o potencial do Ensemble SGE.

7.1 - Limitacdes

Como todos os algoritmos existentes o Ensemble SGE possui um conjunto de
limitagBes que podem abrandar o desenvolvimento ou até impedir a sua utilizagdo.

Uma das limitagbes dos algoritmos de evolucionarios, ao qual pertencem o0s
algoritmos de evolucdo automatica de programas, € o elevado tempo de
processamento. Por utilizar o resultado de um destes algoritmos o Ensemble SGE
sofre com o tempo de processamento inicial necesséario do SGE e também com o
proprio processamento pois quando séo trabalhados Ensembles muito grandes o

tempo de processamento tende a aumentar.

Outra limitacdo é o numero de base learners ideal ser totalmente dependente do
problema, que por sua vez tem que ser encontrado com base em experiéncias.
Podendo ser visto como uma otimizacao de Hiper parametros.

7.2 - Trabalho Futuro

Como primeira versao o Ensemble SGE consegue obter bom resultados baseado nos
trés problemas de regressao em que foi testado em comparacédo aos individuos do
SGE. No entanto existem outras abordagens que potencialmente podem atingir bons
resultados.

Neste momento o Ensemble SGE néo foi testado com problemas de classificacao o
gue torna uma incognita a sua viabilidade para este tipo de problemas.

Podem ser utilizadas também no futuro abordagens diferentes para agregacéo dos
modelos, por exemplo uma meédia ponderada utilizando o fithess normalizado de cada
individuo para dar mais importancia a exemplos mais aptos, uma abordagem
utilizando conceitos de boosting.

74



Ensemble SGE

Tendo em conta que o melhor individuo de cada geracao possui tipicamente uma
evolucao constante, pode ser interessante a utilizacdo do melhor individuo de cada
geracdo para formar o Ensemble. Pode ser necessario remover individuos iguais do
Ensemble para prevenir os casos em que se esta a utilizar exatamente o mesmo
individuo pois pode enviesar os resultados.

As experiéncias realizadas podem ser expandidas inclusive utilizando execu¢des mais
extensas do SGE gerando populagbes mais aptas que potencialmente Ensembles
mais fortes. Nem sempre acontece, no entanto, quanto mais tempo correr o SGE
teoricamente os individuos gerados tornar-se-d80 mais aptos o que pode vir a criar
Ensembles, também eles mais fortes.

Podem também ser alterados os parametros do SGE ao gerar as popula¢cbes de
maneira diferente que podera fazer com que a agregacao de modelos seja mais
rapida, ou seja alteracdo do tamanho da populacdo ou das taxas de ativacdo de
operadores genéticos, por exemplo.
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