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Resumo

Vem sendo dada grande aten¢@o as Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs) devido a sua fun-
damentacdo tedrica e seu bom desempenho quando comparadas a outros algoritmos de apren-
dizado em diferentes aplica¢des. Porém, seu bom desempenho depende fortemente da escolha
adequada de seus parametros de controle. Como a abordagem de tentativa e erro se torna
impraticavel devido as combinacdes entre os possiveis valores dos pardmetros, a selecdo de
parametros passou a ser tratada como um problema de otimizagdo, de modo que o objetivo é
encontrar a combinagdo de valores dos parametros mais adequada para um determinado pro-
blema. Embora a utilizacao de algoritmos de otimizacdo e busca automatizem a sele¢do de
parametros de SVM, ela pode se tornar invidvel caso o nimero de parametros a serem seleci-
onados aumente consideravelmente. Uma alternativa € o uso de Meta-Aprendizado (MA), que
trata a tarefa de selecdo de parametros como uma tarefa de aprendizado supervisionado. Cada
exemplo de treinamento para o MA (meta-exemplo) armazena caracteristicas de problemas pas-
sados e o desempenho obtido pelas configuracdes de parametros candidatas. Este conjunto de
meta-exemplos forma a meta-base, sendo esta utilizada para auxiliar no méodulo de sugestdo ou
meta-aprendiz. O meta-aprendiz tem a funcdo de prever as configuragdes de parametros mais
adequadas para um problema novo baseado em suas caracteristicas. Deste modo, MA se torna
uma alternativa menos custosa comparada aos algoritmos de otimizacao, pois faz uso de exe-
cucdes passadas no processo de sugestdo. Neste trabalho, as sugestdes do meta-aprendiz sao
utilizadas como solucdes iniciais da técnica de busca, sendo esta responsavel pelo refinamento
das solucdes sugeridas.

Neste trabalho, foi criada uma arquitetura hibrida multi-objetivo, que combina MA com
algoritmos de otimizacao, inspirados em enxames de particulas, com multiplos objetivos apli-
cado ao problema de selecdo de parametros de SVMs. Os algoritmos de otimizagao utilizados
no experimento foram: MOPSO, MOPSO-CDR, MOPSO-CDRS, CSS-MOPSO, m-DNPSO e
MOPSO-CDLS, e os objetivos levados em consideragdo foram: maximizagdo da taxa de acerto
na classificacdo e minimizacao do nimero de vetores de suporte. De acordo com os resultados
alcancados, ficou comprovado o potencial do MA na sugestdo de solugdes para os algoritmos
de otimizacao. O inicio da busca em regides promissoras favoreceu a convergéncia e geragcao de
solu¢des ainda melhores, quando comparada a aplicagcao de algoritmos de busca tradicionais.
Os Pareto fronts gerados foram analisado em 4 perspectivas (spacing, max. spread, hypervo-
lume e coverage), sendo os resultados da abordagem hibrida superiores aos das técnicas de
otimizagdo tradicionais.

Palavras-chave: Otimizacdo Multi-Objetivo, Otimizacdo por Enxame de Particulas, Meta-
Aprendizado, Maquinas de Vetor de Suporte, Selecido de Pardmetros



Abstract

Support Vector Machines have achieved a considerable attention due to their theoretical founda-
tions and good empirical performance when compared to other learning algorithms in different
applications. However, the SVM performance strongly depends on the adequate calibration of
its parameters including, for instance, the kernel function, the values of kernel parameters, the
regularization parameter, among others. An exhaustive trial-and-error procedure for selecting
good values for the parameters is obviously not practical.

The process of selecting SVM parameters is commonly treated by different authors as an
optimization problem in which a search technique is used to find the adequate configurations
of parameters to the problem at hand. Although it represents an automatic way to select SVM
parameters, this approach can still be very expensive, since a large number of candidate confi-
gurations of parameters is often evaluated during the search process.

An alternative approach to SVM parameter selection is the use of Meta-Learning (ML),
which treats the SVM parameter selection as a supervised learning task. Each training example
for ML (i.e. each meta-example) stores the characteristics of a past problem and information
about the performance obtained by a set of candidate configurations of parameters to the pro-
blem. By receiving a set of such meta-examples as input, a meta-learner is able to predict the
most suitable configuration of parameters for a new problem based on its characteristics. ML
is a less expensive solution compared to the search approach. In fact, once the knowledge is
acquired by the meta-learner, configurations of parameters can be suggested for new problems
without the need of empirically evaluating different candidate configurations.

In this work we created a hybrid multi-objective architecture which combines meta-learning
with multi-objective particle swarm optimization algorithms for the SVM parameter selection
problem. The optimization algorithms used in the experiment were: MOPSO, MOPSO-CDR,
MOPSO-CDRS, CSS-MOPSO, m-DNPSO and MOPSO-CDLS, and the objectives considered
were: the success rate and the number of support vectors.

The results of this work presented the potential of meta-learning in the process of suggest
solutions to optimization algorithms. The fact that the search be started in promising regions
favored convergence and generate even better solutions when compared to application of tra-
ditional search algorithms. The results were analysed in 4 perspectives (spacing, max. spread,
hypervolume and coverage), and the results achieved by the hybrid approach overcame the
traditional optimization techniques’ ones.

Keywords: Multi-Objective Optimization, Particles Swarm Optimization, Meta-Learning,
Support Vector Machines, Parameter Selection
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Motivacao

A inteligéncia artificial estd ramificada em diversas subdreas, dentre as quais encontramos a
aprendizagem de méquina, cujo foco é desenvolver algoritmos que oferecam a capacidade de
aprender um determinado padrdo, através de exemplos ou observagdes. O aprendizado pode
ser conceituado como qualquer processo no qual um sistema melhora seu desempenho, através
da experiéncia [1]. Para tanto, conta com vdrios algoritmos e técnicas, dentre eles as maquinas
de vetores de suporte (SVM).

A SVM € um algoritmo desenvolvido inicialmente pelo pesquisador Boser et al. em 1992
[2], a qual permite o reconhecimento de padrdes tanto em nivel de classificacdo quanto re-
gressao de dados [3]. A SVM é fundamentada na teoria de aprendizado estatistico (TAE), que
define a maximizagdo da generalizagdo através de termos matematicos. A SVM também possui
uma robustez para uma grande dimensionalidade de dados, o que trouxe resultados compara-
veis e algumas vezes superiores aos obtidos por outras técnicas [4]. A SVM € considerada bem
sucedida devido ao seu bom desempenho em diferentes problemas de aprendizado [8]. Esta
vem sendo largamente aplicada em vérias dreas, como: bioinformadtica [5], reconhecimento de
face [6], predi¢cdo em marketing [7], entre outras.

Na teoria, a SVM alcanga uma generalizagao melhor comparada com outras técnicas, po-
rém na pratica isso nem sempre ocorre, pois o fator que maximiza a generalizacdo € incerto.
Esta generaliza¢ao depende que os usudrios definam os valores de alguns pardmetros empirica-
mente, tais como funcao de kernel, parametros da fungdo de kernel, parametro de regularizagao,
entre outros [9] levando usudrios que ndo estdo familiarizados com a SVM a obter, muitas ve-
zes, resultados insatisfatdrios [26]. Outro fator agravante, nesse processo, € que o desempenho
da SVM pode variar bruscamente com a diferenga sutil dos valores dos parametros [9]. Além
de haver diversos tipos de SVM e de possiveis parametros, existem também diversos proble-
mas e cendrios diferentes, ndo havendo uma configuracdo de pardmetros 6tima que possa ser
aplicada a todos eles.

Diante da impossibilidade de se escolher valores dos pardmetros por tentativa e erro, dife-
rentes autores modelaram o problema de selecao de parametros de SVM como um problema
de otimizagdo. Diante dos parametros escolhidos para serem otimizados, cada combinagdo de
valores de parametros € mapeada como uma possivel solucdo para um dado problema. Deste
modo, técnicas de otimizacdo sdo utilizadas para encontrar as configuragdes mais adequadas
[18]. Embora esta proposta automatize o processo de selecdo, esta pode se tornar bastante
custosa devido ao ndmero de possibilidades avaliadas durante o processo de busca [8].

Uma proposta alternativa ¢ Meta-Aprendizado (MA), que automatiza o processo de selecao
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de pardmetros da SVM tratando-o como uma tarefa de aprendizado supervisionado [8, 18].
Cada exemplo de treinamento (meta-exemplo) para o MA armazena as caracteristicas (meta-
caracteristicas) de um problema no passado e informacgdes sobre o desempenho obtido pelo
conjunto de configuracdes de parametros candidatas para o problema. Em principio, ao receber
um conjunto de meta-exemplos como entrada, o meta-aprendiz, componente principal do MA,
¢ capaz de definir as configuracdes de parametros mais adequadas para um problema novo,
comparando as caracteristicas deste com as dos problemas mais similares.

MA ¢é uma soluc@o menos custosa quando comparada a aplicacao de técnicas de busca. Uma
vez que a base de conhecimento do meta-aprendiz é gerada, configuracdes de parametros sao
sugeridas para novos problemas sem a necessidade da execugdo do algoritmo de aprendizado
com as configuracdes candidatas. Porém, o sucesso do MA depende da qualidade dos meta-
exemplos. Caso haja ruido nos dados e meta-caracteristicas que descrevam mal o problema,
a constru¢do da base de conhecimento pode ser prejudicada, impactando negativamente no
processo de sugestao.

Um trabalho recente desenvolvido por [60] combinou MA e técnicas de busca inspiradas em
enxames de particulas para solucionar o problema de sele¢dao de parametros de SVMs. Neste
trabalho, MA foi adotado para sugerir um nimero de solucdes (configuracdes de pardmetros)
como populacgdo inicial da técnica de busca. Deste modo, a busca € iniciada em regides pro-
missoras, sendo as solugdes refinadas ao longo do processo. Em [60] foram utilizadas técnicas
com um unico objetivo: minimizar a taxa de erro obtida pela SVM. Embora os resultados apre-
sentados pela abordagem hibrida tenham superado os do MA puro e das técnicas de busca, seria
mais adequado modelar o problema em questio usando-se multiplos objetivos. De acordo com
Narzisi [20], o problema de sele¢do de pardmetros de SVMs ¢é inerentemente um problema
de otimiza¢do multi-objetivo, cujo foco € encontrar a combinagdo de valores de parametros
adequada levando em conta objetivos possivelmente conflitantes. Diversas pesquisas foram
desenvolvidas utilizando-se os mais variados algoritmos de otimizacdo e busca multi-objetivo
aplicados a selecao de paradmetros de SVM [20][51][52][75][76]. Porém, a combinagdo destes
algoritmos com MA ainda ndo foi estudada.

1.2 Trabalho Realizado

Nesta dissertacdo foi desenvolvida uma extensdo do trabalho de Gomes e Prudéncio [60], fa-
zendo uma combinagdo das técnicas multi-objetivo baseadas em enxames e meta-aprendizado
para o problema de otimizagdo de pardmetros da SVM. O objetivo principal desta dissertagdo é
avaliar se a abordagem hibrida gera solu¢des de maior qualidade quando comparadas a técnicas
de otimiza¢do multi-objetivo tradicionais.

As atividades necessdrias para a realizacdo deste trabalho sdo apresentadas abaixo:

1. Implementar algoritmos multi-objetivo existentes na literatura e adapta-los ao problema
de selecdo de parametros de SVMs.

2. Selecionar meta-caracteristicas para representacdo de problemas de classificagdo.

3. Criar a base de conhecimento de problemas de classificagao.
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4. Criar framework de MA para recomendacao de configuragdes de valores de parametros.

5. Avaliar o desempenho das abordagens hibridas e compara-las com as técnicas puras.

Neste trabalho foi construida uma meta-base a partir de 40 problemas de classificagdo,
sendo cada meta-exemplo caracterizado por 8 meta-caracteristicas. Além disso, foram sele-
cionados e implementados 6 algoritmos de otimiza¢do multi-objetivo inspirados em enxames.
Cada algoritmo foi comparado com sua versdo hibrida (fazendo uso de MA), e foi analisado o
desempenho das duas abordagens. A populac¢do inicial, sugerida pelo MA, favoreceu a busca
por solugdes Gtimas, sendo constatado, estatisticamente, o grande potencial da aplicacao de
MA no processo de otimizacao de parametros em SVMs.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Além deste capitulo, esta dissertacdo serd apresentada em mais cinco capitulos que estdo orga-
nizados da seguinte forma:

Capitulo 2: Neste capitulo € apresentado o problema de selecdo de pardmetros de SVMs, suas
motivacoes e desafios. Além disso, s@o apresentados a aplicacao de técnicas de otimiza-
¢do e meta-aprendizado no contexto de sele¢do de parametros de SVMs, apresentando-se
trabalhos recentes.

Capitulo 3: Neste capitulo sdo apresentados algoritmos de otimiza¢do inspirados em enxames
de particulas. E feita uma breve revisio sobre o algoritmo candnico de tnico objetivo e
apresenta-se o conceito de otimiza¢do multi-objetivo, seus conceitos e algoritmos exis-
tentes na literatura que foram utilizados nos experimentos.

Capitulo 4: Neste capitulo € apresentado o trabalho desenvolvido: uma arquitetura hibrida,
fundamentada na combinagdo de algoritmos de otimizacdo multi-objetivo com meta-
aprendizado, para o problema de selecdo de pardmetros de SVMs. Sao apresentados
cada componente da arquitetura e suas interagdes, os desafios encontrados no processo
de sugestdo do meta-aprendizado para cendrios multi-objetivo e a implementacdo da ar-
quitetura.

Capitulo 5: E apresentado todo o arranjo experimental utilizado: os parimetros dos algorit-
mos implementados, as métricas para avaliacdo de qualidade dos resultados e a meto-
dologia de andlise do experimento. Neste mesmo capitulo também sdo apresentados os
resultados obtidos.

Capitulo 6: Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho desenvolvido, suges-
toes de trabalhos futuros, lista de publica¢des aprovadas e as contribuicdes realizadas.



CAPITULO 2

Selecao de Parametros de SVMs

A SVM € um algoritmo de aprendizado supervisionado que infere de um conjunto de exemplos
rotulados (cuja classe é conhecida) uma fungio capaz de predizer os rétulos de novos exemplos
desconhecidos. A derivacdo do algoritmo SVM pode ser compreendida a partir da classe mais
simples das fun¢des de decisdo: fungdes lineares. Para ilustrar estes tipos de funcdes de deci-
sdo, na Figura 2.1, retirada do trabalho de Lima [35], s@o apresentadas trés fungdes de decisdo
lineares que corretamente classificam um conjunto de treinamento de duas dimensdes (os qua-
drados e os circulos). No entanto, cada funcdo de decisao determina uma regido completamente
diferente para cada classe.

(b) (c)
Figura 2.1 Classificacdo usando-se 3 funcdes de decisao distintas.

Fungdes de decisao lineares consistem de um limiar de decisao que é um hiperplano (uma
linha em 2D, um plano em 3D, etc) separando duas regides diferentes no espago. Tal funcao de
decisdo (g(X)) é expressa por uma fungdo matemadtica do vetor X e pode assumir os valores +1
ou —1 (a funcdo sign € responsavel por esta discretizacdo), que representam o rétulo predito
para o vetor X . Assim, o classificador linear pode ser expresso como:

8(X) = sign(f (X)), 2.1
f(X)=<w,X>+b (2.2)
Desta maneira, a Equacéo 2.2 parametriza a funcio pelo vetor de pesos w e o escalar b. A

notagdo < w,X > denota o produto interno de w e X, definido por:

d
< W, X >= Z WiX; 2.3)
i=1

4
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em que d é a dimensionalidade e w; € o i-ésimo componente de w, sendo que w é da forma
(Wi, w2, W3, e, Wy).

Uma vez que a formalizacdo da funcdo de decisdo foi apresentada, pode-se definir o pro-
blema que o SVM linear se propde a solucionar: Dado um conjunto de treinamento de vetores
(exemplos) x1,x3,x3,...,X,, com suas correspondentes classes y|,V2,V3,...,Vn que podem to-
mar valores +1 e —1, escolha os pardmetros w e b da fungdo de decisdo linear que melhor
generaliza para exemplos desconhecidos.

Intuitivamente, a Figura 2.1(c) é escolhida como a melhor fun¢do de decisao dentre as 3
funcoes apresentadas na Figura 2.1. Tal escolha pode ser justificada devido a grande margem
de separagdo entre exemplos das duas classes.

A margem € obtida pela distincia entre o hiperplano e os vetores que estao mais proximos
a ele, sendo estes vetores denominados de vetores suporte. De acordo com Smola et al. [34],
0s vetores suporte sdo padrdes criticos, que sozinhos determinam o hiperplano 6timo, sendo os
outros padrdes (ndo-criticos) irrelevantes, podendo ser removidos do conjunto de treinamento
sem afetar os resultados. Na Figura 2.2 os vetores suporte sdo destacados por circulos exter-
nos nos padrdes. Deste modo, o objetivo é encontrar o hiperplano que maximize a margem,
distanciando as classes a0 maximo.

O espacamento da margem tem grande influéncia quando se trata do efeito de perturbacdes
no momento de aquisi¢ao dos dados. Pequenas variacdes na medida de tais dados podem mudar
os rétulos preditos para as funcdes de decisdo das Figuras 2.1(a) e 2.1(b), enquanto a fun¢do
de decisdo da Figura 2.1(c) € a mais robusta nesse aspecto. Lovell e Walder [10] justificaram
a escolha de fungdes de decisdo de maxima margem com a seguinte afirmacio: "E preferivel
limites de decisdo que ndo somente separem corretamente duas classes, mas também estejam
tao distantes quanto possivel dos exemplos de treinamento".

Margem p

Figura 2.2 Identificacdo da margem p e dos vetores suporte sobre a linha pontilhada.

O exemplo apresentado na Figura 2.1 € linearmente separdvel, porém, problemas reais nor-
malmente sdo ndo-linearmente separdveis, ou seja, ndo had como tracar um hiperplano sepa-
rando as classes linearmente. A ideia basica do SVM € mapear nao-linearmente os vetores
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(exemplos de treinamento) do espaco de entrada em um espaco de caracteristicas F' de maior
dimensiao, em que os dados podem ser classificados pelo algoritmo linear apresentado anterior-
mente. A Figura 2.3 apresenta o mapeamento nao-linear ¢ dos vetores de entrada para o espagco
de caracteristicas F'. Tais vetores no novo espago F, de maior dimensdo, podem ser linearmente
separdveis via hiperplano.

Uma vez que os vetores sao mapeados para espacos de maiores dimensdes, o produto in-
terno destes vetores torna-se computacionalmente complexo. Para contornar tal complexidade
computacional, existem fun¢des de kernel que tornam tal célculo eficiente. O hiperplano 6timo
obtido em F corresponde a uma fun¢do de decisdo ndo-linear cuja forma é determinada pelo
kernel escolhido. Apesar do hiperplano ser linear no espago de caracteristicas, no espago de
entrada este corresponde a uma fun¢do de decisdo ndo-linear, cuja forma é determinada pelo
kernel utilizado (linear, polinomial, base radial, entre outros).

Espago de Entrada Espaco de Caracteristicas

Figura 2.3 Mapeamento ndo-linear dos dados de treinamento em um espaco de caracteristicas de maior
dimensdo via ¢.

A SVM assemelha-se as redes neurais, entretanto o seu embasamento na TAE faz com que
a capacidade de generalizacdo esteja além da capacidade de métodos mais tradicionais [36].
De acordo com [36], a capacidade de generalizacdo da SVM ¢ satisfatéria, mesmo tendo uma
quantidade grande de atributos e poucos exemplos disponiveis para treinamento. O mesmo di-
ficilmente aconteceria com outros métodos. Apesar de a SVM oferecer resultados satisfatorios,
a mesma € bastante sensivel a calibracdo dos parametros.

Atualmente a SVM pode ser trabalhada com valores padrdes para os seus parametros ou
os parametros podem ser definidos pela experiéncia do usudrio, ou ainda por algumas aborda-
gens: medidas de erro de generalizagdo, técnicas de otimizacdo, meta-aprendizado e técnicas
hibridas.

2.1 Metodologias para avaliacao de Erro de Generalizacao

O erro de generalizagdo € baseado no erro empirico. Existem varias metodologias para avali-
acdo do erro de generalizacdo, tais como validagc@o cruzada ou cross validation [12, 14], con-
tador de vetores de suporte [15], bootstrapping [11], radius-margin bound [13], span bound
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[16], entre outros. Essa abordagem possui a desvantagem de exigir uma demanda computaci-
onal significativa na fase de treinamento, pois 0 modelo SVM precisa ser induzido para cada
configuracdo de valores de parametros. Além do mais, quanto maior a base de dados maior
o custo computacional requisitado. A metodologia mais utilizada € a validacdo cruzada, cujo
conceito central € o particionamento do conjunto de dados em subconjuntos mutuamente ex-
clusivos, e posteriormente, utiliza alguns destes subconjuntos para a estimacdo dos parametros
do modelo (dados de treinamento) e o restante dos subconjuntos (dados de validagdo ou de
teste) sdo empregados na validagdo do modelo. Diversas formas de realizar o particionamento
dos dados foram sugeridas, sendo que as trés mais utilizadas sdo: o método holdout, o k-fold e
o leave-one-out.

2.1.1 Holdout

Este método consiste em dividir o conjunto total de dados em dois subconjuntos mutuamente
exclusivos, um para treinamento (estimacao dos parametros) e outro para teste (validacao). O
conjunto de dados pode ser separado em quantidades iguais ou ndo. Uma propor¢do muito
comum ¢é considerar 2/3 dos dados para treinamento e o 1/3 restante para teste [17]. Apds o
particionamento, a estimag¢do do modelo € realizada e, posteriormente, os dados de teste sdo
aplicados e o erro de predi¢ao calculado.

Esta abordagem € indicada quando esté disponivel uma grande quantidade de dados. Caso o
conjunto total de dados seja pequeno, o erro calculado na predi¢do pode sofrer muita variagdo.

212 K-fold

O método de validacdo cruzada denominado k-fold consiste em dividir o conjunto total de dados
em k subconjuntos mutuamente exclusivos de mesmo tamanho e, a partir disto, um subconjunto
¢ utilizado para teste e os k — 1 restantes sao utilizados para estimagao dos parametros e calcula-
se a acurdcia do modelo. Este processo € realizado k vezes alternando de forma circular o
subconjunto de teste.

No decorrer das k iteracdes o erro produzido é acumulado para obter a média absoluta do
erro do conjunto de validagdo, obtendo assim uma medida mais confidvel sobre a capacidade
do modelo de representar o processo gerador dos dados.

2.1.3 Leave-one-out

O método leave-one-out € um caso especifico do k-fold, com k igual ao numero total de dados
N. Nesta abordagem sao realizados N calculos de erro, um para cada dado. Apesar de apre-
sentar uma investigacido completa sobre a variagdo do modelo em relacdo aos dados utilizados,
este método possui um alto custo computacional, sendo indicado para situacdes onde poucos
dados estdo disponiveis.
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2.2 Técnicas de Otimizacao

Nesta secdo, abordamos a aplicagdo de algoritmos de otimizacao e busca no problema de sele-
¢ao de parametros de SVM. De acordo com Cawley [33], a tarefa de selecionar parametros em
SVMs € frequentemente realizada combinando-se os valores dos parametros e armazenando-se
as melhores combina¢des em desempenho com relagdo aos dados do problema em questdo. De
modo a automatizar este processo € evitar uma exploracdo manual e aleatéria de parametros,
adaptam-se algoritmos de busca para este contexto.

Estes algoritmos requisitam um espaco de busca composto de um conjunto de possiveis
valores para cada parametro escolhido. O algoritmo converge para a melhor solu¢do medida de
acordo com uma fung¢do objetivo (fitness), que é normalmente uma medida de erro de generali-
zacdo [46, 47]. Essa abordagem pode ser cara computacionalmente, pois também € necessaria
a execucdo do algoritmo SVM para cada configuracao de parametros selecionados pelo método
de otimizagao.

A arquitetura geral de uma solucdo através de algoritmos de busca € representada pela
Figura 2.4 a seguir:

Problema Melhor
S BUSCA — L
Solugdo
Modelos Estimativa do
Candidatos Desempenho

SVM

Figura 2.4 Arquitetura de algoritmos de otimizac¢do para SVM.

Nos dltimos anos, diversas técnicas de otimizacao t€m sido propostas para selecao de mode-
los de SVM. Estas técnicas diferem basicamente em dois aspectos: critério de selecdo e método
de busca utilizado. Alguns critérios de selecdo sdo especificamente relacionados a formulagdo
da SVM, tais como: radius margin bound, span bound, e contador de vetores de suporte. Ou-
tros sdo cldssicos, tais como erro de validagdo cruzada e holdout. Por outro lado, os algoritmos
de otimizagdo mais comuns sdo: baseado em gradiente [30], otimizacdo por enxame de par-
ticulas (PSO) [31, 74] ou técnicas evoluciondrias, tais como algoritmos genéticos [22, 24] e
Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) [23]. Dentre os trabalhos cita-
dos, as seguintes medidas de erro de generalizacdo foram escolhidas: em [22, 23, 24, 31, 74]
utilizaram como funcao objetivo o erro de validacdo cruzada /0-fold, [30] utilizou a validagdo
cruzada leave-one-out e [73] adotou a medida radius-margin bound para célculo do erro. Com
relacdo aos parametros otimizados, todos os trabalhos citados foram aplicados na otimizacio
dos parametros C, e o ¥ da fun¢do de kernel RBF da SVM.

Embora a aplicacdo dos algoritmos automatize o processo de selecdo de valores de para-
metros, esta pode ser limitada devido a complexidade do processo de selecdo de modelo [31].
Uma limitacao de algoritmos baseados em gradiente € a exigéncia de uma func¢do objetivo dife-
rencidvel. Outro problema é com relagiao a multiplos minimos locais, que depreciam o desem-
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penho destes algoritmos. Para superar estes problemas, a aplicacdo de técnicas evoluciondrias
e inspiradas em enxames sao bastante atrativas [31].

Embora os trabalhos apresentados tenham proporcionado um avango no estudo de métodos
automaticos de selecdo de parametros de SVM, estes métodos ndo abordaram o problema de
forma adequada [20]. As pesquisas citadas modelaram o problema de selecdo de parametros
levando-se em consideracdo apenas um objetivo. De acordo com Narzisi [20], o problema de
selecdo de parametros de SVMs € inerentemente um problema de otimizacao multi-objetivo. O
projeto de sistemas de aprendizado supervisionado exige encontrar o trade-off adequado entre
diversos objetivos. Tipicamente, deseja-se reduzir a complexidade do modelo e a0 mesmo
tempo obter um modelo com alto nivel de precisdo (ou baixa taxa de erro). Normalmente, ter
um modelo com o melhor erro de generalizacdo pode ndo ser a melhor escolha se o preco a ser
pago é um modelo complexo em termos de tempo e espago.

Geralmente, o problema multi-objetivo € resolvido agregando-se os objetivos em uma fun-
¢ao escalar (ponderagao linear dos objetivos), usando-se esta funcao como objetivo a ser otimi-
zado em uma abordagem de tnico objetivo [20]. Porém, tem sido mostrado que esta proposta
ndo € uma boa solugdo, pois exige que a fun¢do de agregacdo represente corretamente o pro-
blema, e esta tarefa ndo é simples, sendo a melhor solu¢do aplicar, diretamente, algoritmos
multi-objetivo [20].

Deste modo, diversas pesquisas foram desenvolvidas utilizando-se os mais variados algo-
ritmos de otimizacdo e busca multi-objetivo aplicados ao problema em questdo [20, 51, 52,
75, 76]. Dentre os parametros a serem otimizados, destacam-se o C, € o ¥ do kernel RBF; ja
com relagdo as fungdes objetivo consideradas, destacam-se a maximizagdo da taxa de acerto da
SVM e a minimizacdo do ndmero de vetores de suporte, objetivando a geragao de modelos de
SVM de alto potencial de classificagdo e de baixa complexidade.

Embora as técnicas de otimizagdo automatizem o processo de selecdo de parametros, es-
tas podem se tornar extremamente caras computacionalmente, pois € necessirio a execugao
do algoritmo SVM para cada configuragcdo de parametros selecionados pelo método de otimi-
zacdo. Outra questdo a ser considerada é que os algoritmos de busca possuem uma natureza
estocdstica, ou seja, eles podem encontrar o valor de 6timo global ou ficar presos em mini-
mos/méaximos locais. Por isso existe uma necessidade de executd-los vdrias vezes, para que
seja possivel avaliar com um certo grau de estabilidade a solu¢do média da busca.

2.3 Meta-Aprendizado

Uma alternativa para os problemas apresentados na sec¢ao anterior seria o Meta-Aprendizado
(MA), que trata a tarefa de selecdo de parametros como uma tarefa de aprendizado supervisio-
nado [27, 19].

Toda a fundamentag¢do do meta-aprendizado estd na associacao entre as caracteristicas do
problema e o desempenho alcancado pelo algoritmo de aprendizagem [48]. De modo que
através das caracteristicas apresentadas pelo problema, seja possivel se definir o melhor modelo
de algoritmo para resolver o problema.

O primeiro estudo nesta area foi desenvolvido por Rendell e Cho [48], dando inicio as tenta-
tivas de caracterizar problemas de classificacdo e examinar o seu impacto no comportamento do
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algoritmo, usando caracteristicas relacionadas ao tamanho e concentracao das classes. Aha [49]
estendeu esta ideia, utilizando algoritmos de aprendizado baseados em regra para criar regras
como: se o conjunto de dados apresenta as caracteristicas Cy,C», ...,C,, entdo use o algoritmo
A1 e ndo use o algoritmo A;. Neste trabalho foram utilizados algoritmos de classificagdo para a
resolucao do problema de reconhecimento de caracteres. As caracteristicas utilizadas incluiam
o ndmero de instancias, nimero de classes, ndmero de atributos relevantes e irrelevantes.

Outro trabalho bastante importante para o desenvolvimento da drea de meta-aprendizado foi
o projeto Statlog. O principal objetivo deste projeto era apresentar o potencial e as fraquezas
existentes nos diversos algoritmos de classificacdo existentes. A andlise experimental deste
trabalho foi referenciada no livro de Brazdil e Henery [21], que relaciona o desempenho dos
algoritmos as suas carateristicas ou medidas de conjuntos de dados de classificacdo. O resultado
final deste trabalho foi um conjunto de medidas para caraterizar conjuntos de dados agrupadas
em medidas simples (nimero de instancias, classes, etc), estatisticas (média e variancia dos
atributos) e de teoria da informacao (entropia). Estas categorias de caracteristicas de dados sao
utilizadas até hoje [68].

Baseado no sucesso do projeto Statlog e o progresso da pesquisa em MA, foi fundado o pro-
jeto ESPRIT, em 1998, entitulado METAL: a meta-learning assistant for providing user support
in machine learning and data mining. O objetivo deste projeto foi desenvolver propostas para
selecao de modelos de algoritmos aplicados tanto em classificacdo como em regressao e dis-
ponibilizar para o usudrio. Este projeto, quando criado, incorporava 53 bases de classificagao,
10 algoritmos de aprendizado e medidas de desempenho do algoritmo baseadas na validagao
cruzada e no custo computacional. Atualmente, os niimeros sdo bem maiores.

A criagdo do projeto METAL proporcionou um grande avanco na pesquisa do meta-aprendizado,
0 que favoreceu sua aplicacdo nio apenas na selecao de algoritmos, mas também em tare-
fas relacionadas como a sele¢do de parametros. A Figura 2.5 mostra a arquitetura do meta-
aprendizado.

s N

Problema— Caracterizagdo dos| Meta-Caracteristicas
dados

Meta-Aprendiz

Meta-Exemplos

Base de bados de
Meta-Exemplos

L META-APRENDIZADO Y,

Figura 2.5 Arquitetura do Meta-Aprendizado.

Em MA, dada uma nova base de dados de problema, o sistema indica quais as melhores
solucdes (v.g. algoritmos, configuragdes de parametros) que geram os melhores resultados a
partir das caracteristicas do problema, proporcionando ao usudrio economia de tempo, pois
reduz a quantidade de algoritmos ou configura¢des de pardmetros que ele iria testar.
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De modo a facilitar o entendimento do conceito de meta-aprendizado, utilizamos a arqui-
tetura definida em [57] como referéncia. A arquitetura do meta-aprendizado pode ser dividida
em dois modos de operacdo, aquisi¢do de conhecimento e consulta, que serdo detalhados a
seguir. O modo de aquisi¢do de conhecimento objetiva aprender sobre o proprio processo de
aprendizagem. A Figura 2.6 ilustra este modo de operagao.

(A)

Conjunto de
bases de dados

(©

Técnicas de
aprendizado

{B) | Extrater de meta- Calculo de

caracteristicas desempenho (D)

Meta-exemplo (E)

Figura 2.6 Meta-Aprendizado: Modo de Aquisicdo de Conhecimento.

Assume-se que a entrada do sistema consiste em um conjunto de bases de dados de exem-
plos (atributos e classes), como pode-se ver na Figura 2.6-A. Para cada base de dados sdo
extraidas caracteristicas (Figura 2.6-B) que transcendem um dominio particular da aplicacgao.
Estas caracteristicas ou meta-caracteristicas, por sua vez, formam um conjunto de aspectos
descritivos das bases (v.g., o nimero de atributos, ndmero de outliers, nimero de atributos sim-
boélicos, entre outros) que sejam capazes de capturar informacao ttil. Além disso, técnicas de
aprendizado (Figura 2.6-C) sdo escolhidas (v.g. classificadores) para serem aplicadas nas bases
de dados, gerando-se seu desempenho no dado problema (Figura 2.6-D). Informacdes deriva-
das da extragcdo de meta-caracteristicas e do calculo de desempenho sdo combinadas, formando
o meta-exemplo ou meta-conhecimento (Figura 2.6-E), e armazenadas na base de conheci-
mento ou meta-base (Figura 2.6-F). A meta-base é o principal resultado da fase de aquisicdao
do conhecimento, refletindo a experiéncia acumulada ao longo de diferentes tarefas.

A eficdcia do meta-aprendizado aumenta a medida que sdo acumulados meta-exemplos. A
falta de experiéncia no inicio faz com que o MA faca escolhas sem uma real preferéncia.
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No modo de consulta, dada uma nova base de dados como entrada (Figura 2.7-A), o objetivo
¢ recomendar a estratégia de aprendizado (v.g. algoritmo, configuracdes do algoritmo) com
base na comparagdo entre as caracteristicas da base de entrada e dos meta-exemplos.

A meta-base gerada no modo anterior € utilizada como um repositorio de execucdes pas-
sadas (meta-exemplos). Com o surgimento de uma nova entrada, sdo extraidas suas caracte-
risticas (Figura 2.7-B) comparando-as com as caracteristicas dos meta-exemplos da meta-base
(Figura 2.7-C) de modo a produzir recomendacdes (Figura 2.7-D). Deste modo, selecionam-se
as solugdes dos meta-exemplos mais similares com relacdo a nova entrada, que apresentam o
melhor desempenho (Figura 2.7-E).

(a) ()
(B)

Extragdo de meta-
caracteristicas

H’

(D) | Comparagdo

!

Recomendagio

Meta-base

(E)
Figura 2.7 Meta-Aprendizado: Modo de Consulta.

Alguns trabalhos foram desenvolvidos utilizando-se meta-aprendizado para auxiliar o pro-
cesso de automatizacao da escolha de parametros de SVMs [8, 54]. O principal ponto estudado
pelos trabalhos citados € o desenvolvimento do meta-aprendiz, responsavel pela exploragdo do
conjunto de meta-dados (meta-conhecimento) para a obten¢do de modelos e solugdes para o
problema de entrada. No trabalho de Smith-Miles e Shawkat [54], o meta-aprendiz é imple-
mentado como arvore de decisdo para geracdo de regras que se adequem a melhor utilizagao
dos tipos de kernel. Este trabalho realiza a comparagdo entre os diversos kernels da SVM,
utilizando como medida de desempenho o erro da validacdo cruzada /0-fold. O objetivo é
identificar o kernel mais adequado para a SVM de acordo com o problema de entrada.

No trabalho de Soares et al. [8], o meta-aprendiz utilizado para selecdo de parametros foi
o ranking k — NN. O ranking k-NN € um método para recomendac¢do de valores baseado nos
k-vizinhos mais proximos e pode ser adaptado para a tarefa de ranking de parametros. Este
trabalho realiza a comparacdo entre os parametros C, € o ¥ da fun¢do de kernel RBF, utilizando
como medida de desempenho o erro de validagdo cruzada 10 — fold. O objetivo € identificar
o conjunto valores de parametros mais adequado para a SVM de acordo com o problema de
entrada.



2.4 TECNICAS HIBRIDAS 13

Os trabalhos citados comprovaram que € possivel prever o desempenho relativo da base
de entrada observando-se as informacdes sobre os desempenhos passados de bases de dados
similares. Através dessa previsao, é possivel diminuir o custo computacional (e.g., o tempo de
processamento) devido a diminuicao de valores de parametros testados. Porém, para a possibi-
lidade da previsao, € necessario adquirir todo o meta-conhecimento (conjunto de meta-dados)
das bases de dados disponiveis, sendo esta a fase mais dispendiosa em relagdo aos recursos
computacionais. Além disso, é necessdrio o pré-processamento dos dados, pois dados faltantes
e ruidosos podem depreciar o conhecimento construido. Outra grande dificuldade de se traba-
lhar com meta-aprendizado € definir as meta-caracteristicas que vao descrever o problema. A
ma escolha de meta-caracteristicas pode influenciar todo o processo de sugestdo realizado pelo
meta-aprendiz, gerando solucdes inadequadas para o problema de entrada. Trabalhos impor-
tantes foram desenvolvidos objetivando fazer o levantamento de meta-caracteristicas adequadas
para problemas de classificacdo [21] e regressao [27, 8].

2.4 Técnicas Hibridas

Diante dos problemas apresentados pelos algoritmos de otimizacao e meta-aprendizado, traba-
lhos recentes desenvolveram alternativas hibridas, envolvendo as duas dreas, para solucionar o
problema de selecdao de parametros de SVMs.

Um trabalho recente e inovador, desenvolvido por Gomes e Prudéncio [60], combinou MA
com algoritmos de otimizacao e busca aplicado a selecao de parametros de SVMs. A proposta
€ utilizar MA para sugerir um nimero especifico de solugdes e usd-las como populacao inicial
do algoritmo de otimizacdo. Este trabalho utilizou o algoritmo de otimiza¢do por enxame de
particulas ou PSO para realizar o refino das solucdes. A inspiragdo para esta metodologia surgiu
do fato de que problemas similares tendem a possuir espacos de busca similares. Dessa forma,
o espago de busca de um problema com caracteristicas similares pode prover informacdes uteis
sobre regides 6timas de um novo problema [61]. Assim a proposta pelo Meta-Aprendizado
permitird o aumento da velocidade de convergéncia do algoritmo de busca para boas solugdes.

A Figura 2.8 mostra a arquitetura de como a proposta estd fundamentada. A criagdo da
meta-base é o primeiro passo nesta abordagem. Inicialmente, seleciona-se uma série de pro-
blemas e extraem-se as meta-caracteristicas de cada um deles. Além disso, para cada meta-
exemplo gerado, realiza-se a avaliacdo de desempenho, aplicando-se a SVM, para todas as
possiveis combinagdes de valores de parametros.

Com a meta-base criada, o meta-aprendiz se torna capaz de sugerir combinagdes de valores
de parametros bem sucedidas de acordo com as caracteristicas do problema que esta sendo utili-
zado na entrada. Estas sugestdes sdo passadas para o médulo de busca como populagdo inicial.
No processo de busca, as solu¢des sdo otimizadas levando-se em consideragdo a minimizagao
da taxa de erro na regressao.

Em [60], as configuragdes foram compostas por dois parametros da SVM: y do kernel
RBF e o parametro de regularizacio C. A escolha do kernel RBF € devido a sua flexibilidade
em diferentes problemas quando comparado a outros kernels [64][65]. O Yy e o C t€ém uma
importante influéncia no desempenho da aprendizagem, sendo o primeiro responsavel pelo
controle da linearidade e o segundo da complexidade da SVM [65].
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Figura 2.8 Arquitetura da Proposta de [60].

A implementacdo do algoritmo de otimizagdo precisou ser configurada para a otimizagao
das configuragdes escolhidas C, e ¥ do kernel RBF. De modo que cada particula representa uma
configuracao (C, ¥), que indica a sua posi¢cao no espaco de busca. Como foi dito anteriormente,
a funcdo objetivo utilizada para avaliacdo da qualidade das solucdes € a propria SVM de kernel
RBEF, cuja saida € a taxa de erro na regressdo com validacdo cruzada /0-fold. Deste modo, o
objetivo do algoritmo € encontrar a configuragdo (C, ¥) que minimize a taxa de erro para um
dado problema.

O trabalho desenvolvido por Reif e Shafait [55] seguiu a mesma ideologia, utilizando MA
e raciocinio baseado em casos para prover solucdes iniciais para algoritmos genéticos de modo
a otimizar parametros para SVM e para o algoritmo Random Forest (RF) em problemas de
classificagdo. Para a SVM foram otimizados os mesmos parametros de [60], C e y. O algo-
ritmo RF teve 5 parametros otimizados, mais detalhes em [55]. Em [55] foram utilizadas 15
meta-caracteristicas (numéricas e categoricas). A técnica k-NN, foi utilizada para definir a si-
milaridade entre os meta-exemplos e o erro de validagdo cruzada /0-fold como fungdo objetivo.

Os resultados apresentados nos dois trabalhos mostraram o grande potencial da combina-
¢do de MA com técnicas de otimizagdo, gerando-se melhores solucdes em comparagido com a
aplicacdo do algoritmo tradicional para o problema de selecdao de parametros de SVM.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, inicialmente, foram apresentados a SVM, seus conceitos, limitagcdes, bem como
o problema de sele¢do parametros, foco deste trabalho. Apds a motivacao do problema, foram
apresentadas as abordagens de medidas de erro de generalizagdo, técnicas de otimizacdo, meta-
aprendizado e técnicas hibridas, aplicadas para auxiliar no processo de selecdo de parametros.
Foram mencionados diversos trabalhos relacionados apresentando suas fundamentacdes e ex-
perimentos, constatando-se o grande potencial de técnicas hibridas, combinando algoritmos de
otimizacdo com meta-aprendizado.

O capitulo seguinte: "Algoritmos de Otimizagdo Inspirados em Enxames de Particulas”,
apresenta com mais detalhes a histdria, o algoritmo candnico de dnico objetivo, a otimizacao
multi-objetivo e variacdes de algoritmos multi-objetivo que foram utilizados neste trabalho.



CAPITULO 3

Algoritmos de Otimizacao Inspirados em Enxames
de Particulas

O conceito de algoritmos de otimizagdo baseados em enxames de particulas surgiu com estudos
a respeito do comportamento de bandos de passaros, quais regras os regiam, e como poderiam
mudar o curso de forma tdo repentina e sincronizada [32]. O PSO (do inglés Particle Swarm
Optimization) foi proposto apds a simulagdo de modelos sociais simplificados baseados em
observacoes feitas nos bandos de aves a procura de alimento.

H4 anos vem sendo estudado o comportamento social de alguns grupos de animais como
a organizacdo das abelhas, formigas e pdssaros na busca de alimentos ou novos locais para
estabelecer sua nova moradia. Este dltimo grupo, em especial, despertou um grande interesse
de alguns pesquisadores, na década de 80, dentre os quais se destaca dentre eles o bidlogo
Frank Heppner [38].

Ap0s diversas observacdes sobre o comportamento de bando de passaros em revoada, Hepp-
ner decidiu por modelar aquela inteligéncia coletiva para usd-la em métodos de busca para
solu¢do de problemas. Os estudos de Heppner consideravam que o comportamento de vdrias
espécies de passaros em bando, ao longo do seu voo, fazia o uso de alguma légica e de alguma
forma de comunicag¢do. Apds varios estudos e observacdes, Heppner descreveu o comporta-
mento, qualificando-o como comportamento social [38].

James Kennedy e Russel Eberhart, inspirados no comportamento social dos passaros estu-
dado por Heppner, desenvolveram uma técnica de otimizagdo que veio a ser conhecida como
enxame de particulas. Essa denominacao se deu, pois se notou que o modelo descrito por Hepp-
ner demonstrava caracteristicas de um enxame inteligente, cujos membros que apresentavam
tal comportamento foram generalizados para o termo particulas. Nao s6 o nome do algoritmo,
como os demais aspectos do modelo estudado por Heppner, ganharam uma nova conotaciao. A
busca pelo alimento ou pelo ninho e a interacio entre os passaros ao longo do voo sdo modela-
dos como um mecanismo de otimiza¢do. Fazendo uma analogia, o termo particula foi adotado
para simbolizar os pédssaros e representar as possiveis solu¢des do problema a ser resolvido.
A drea sobrevoada pelos passaros € equivalente ao espaco de busca e encontrar o local com
comida, ou o ninho, corresponde a encontrar a solu¢do 6tima. Para que o bando de péssa-
ros sempre se aproxime do objetivo, ao invés de se perder ou nunca alcancar o alvo focado,
utiliza-se uma funcdo que ird avaliar o desempenho das particulas (fitness). Para alcangar o
alvo focado, sejam os alimentos ou os ninhos, os passaros fazem uso de suas experiéncias e da
experiéncia do proprio bando. Isso ressalta o senso do social, em que os individuos aprendem
com o sucesso dos seus vizinhos e sempre priorizam o objetivo do grupo. Desta forma, nao ha
centralizacdo de controle e o grupo consegue atingir as solucdes desejadas em conjunto.

15
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Um enxame possui inteligéncia se certas caracteristicas estiverem presentes [37]. Essas
caracteristicas sao descritas por principios bésicos:

1. Principio da proximidade: Afirma que os membros do enxame devem ter a nocao do
espaco e tempo durante seu deslocamento, de modo que mudancgas possam ser realizadas
sem interferir na movimentacao de seus vizinhos.

2. Principio da qualidade: Afirma que os membros do enxame devem ser capazes de se
adaptar aos fatores de qualidade do ambiente, isto €, a depender do(s) objetivo(s) al-
mejado(s), a populacdo deve buscar um caminho em que resulta na(s) melhor(es) solu-
cdo(0es), garantindo qualidade para o seu bando.

3. Principio da resposta diversa: As mudangas no processo sao sempre desejadas a fim de
que o enxame possa evoluir em sua busca. Isso previne que os membros fiquem presos em
um local em que ndo se encontra a melhor solu¢do (minimo local). Porém, € desejavel
que haja ag¢des corretivas caso ocorram mudangas repentinas, pois do contrdrio podem
ocorrer desvios no processo de busca que podem acarretar em um aumento no esfor¢o
computacional.

4. Principio da estabilidade: Diz que os membros do enxame ndo devem mudar o seu com-
portamento a cada mudanga do ambiente. O enxame deve ser capaz de avaliar se tal
mudanca € necessdria a fim de aplicar um esforco conjunto de todo o bando.

5. Principio da adaptabilidade: Afirma que a populagdo deve mudar seu comportamento
quando o custo computacional envolvido valer a pena, isto €, o enxame deve possuir a
capacidade de avaliar as mudancas ocorridas e decidir se é vdlida a mudanga no compor-
tamento do bando.

A existéncia dessas caracteristicas é extremamente importante para garantir o equilibrio e a
estabilidade do bando durante a evolugdo do processo, qualificando-o, assim, como inteligente.

Diversas variacdes de PSO vém sendo propostas e aplicadas em diversos tipos de proble-
mas, sejam elas de tnico ou multiplos objetivos. A seguir serdo detalhadas as duas abordagens:
otimizacdo com objetivo tinico e com multiplos objetivos.

3.1 O Algoritmo PSO

Na maioria das implementagdes do PSO, as particulas movem-se no espaco de busca sendo
guiadas por uma combinagdo entre a melhor posi¢do encontrada pela particula e a melhor
posicdo encontrada pela vizinhanca em que ela estd inserida. Esta vizinhanga € definida como
um conjunto de particulas com as quais a particula pode se comunicar, podendo este conjunto
se estender para todo o enxame ou ndo. O que define esta comunicacdo entre as particulas é
a topologia de comunicacdo entre elas. Existem duas topologias consideradas como base de
todas as outras: Anel e Estrela (ver [32]).

Cada particula esté sob influéncia de trés forcas que podem ser representadas matematica-
mente como vetores:
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Vetor inércia: representa o movimento atual da particula, ou seja, a velocidade atual. Na
Equagio 3.1 estd representado por v;(7).

Vetor cognitivo: representa o componente cognitivo da particula, uma relagdo entre a posi¢ao
atual e a melhor posic@o encontrada por aquela particula. Na Equacao 3.1 € representado
pelo termo ¢y (Pi(t) — Xi(t)).

Vetor social: representa a influéncia do enxame em uma determinada particula. E uma rela-
cdo entre a melhor posi¢do encontrada pela vizinhanca da particula e a posic¢ao atual da
particula. Na Equac@o 3.1 é representado pelo termo cpr, (7;(t) — Xi(t)).

Um esquema grafico pode ser observado na Figura 3.1, onde Xj(¢) representa a posi¢do
atual da particula e X;(z + 1) representa a posi¢ao da particula apés o processo de atualizagdo
da velocidade, que € determinante na atualizacdo da posicao.

i+
Vetor Cognitive V

Vetorlnércia /.« T

o Q@ s, . _ VetorSocial
xf(rj Bl

Figura 3.1 Vetores que influenciam o movimento das particulas.

O algoritmo bésico de otimizagdo por enxame de particulas pode ser descrito brevemente
utilizando os seguintes passos: dada uma populacgdo inicial de particulas, atualiza-se o vetor
posicdo a partir do vetor velocidade de cada particula até que se atinja o critério de parada
pré-definido [32]. A Figura 3.2 ilustra essa légica:

Existe uma variedade de equagdes para atualizacdo da velocidade. Neste trabalho foi utili-
zada a equacao proposta por Shi e Eberhart [32] como mostra a Equacgdo 3.1.

(1) +
xi(1)),

Xi(t+1) =X+ vt +1), (3.2)

ondei = 1,...,N, N € o numero de particulas; @ € o fator de inércia, utilizado para contro-
lar a convergéncia; c| e ¢ sdo os coeficientes de aceleragdo cognitivo e social; 7| e r, sdo dois
nimeros aleatérios gerados pela fungdo de densidade de probabilidade uniforme no intervalo
[0,1]. A varidvel p;(¢) representa a melhor solug¢@o encontrada pela particula, também chamada
de pbest, e 1i;(t) representa a melhor solu¢do encontrada pela vizinhanga, também chamada de

17,'(2‘—|—1) = (DV,‘(Z‘) + clrl(ﬁ,- l‘) — X

() 0) ﬁi(t) (3.1)
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Figura 3.2 Fluxograma basico do funcionamento do PSO.

gbest. O pseudo-cédigo abaixo mostra o funcionamento do PSO candnico de forma detalhada:

Algoritmo 3.1: Pseudo-cédigo do PSO.
1: Imicializacdo:
Criar particulas com posi¢des (¥;) e velocidade (V;) aleatorias.

Atribuir a p;(t) a posigdo atual das particulas e a 77;(¢) a melhor posi¢do encontrada
pela vizinhanca de cada particula.

2: enquanto critério de parada ndo satisfeito faca

para cada particula p faca

3: Passo de Avaliacao:
Calcular fitness f(x;).
4: Passo de Atualizacio:

Atualizar velocidade e posicdo utilizando as Equacdes 3.1 e 3.2.

Atualizar valores de pbest e gbest.

fim
fim
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O algoritmo apresentado foi desenvolvido, inicialmente, para a resolucdo de problemas de
unico objetivo. Porém, a maioria dos problemas reais apresenta multiplos objetivos potencial-
mente conflitantes, sendo necessdria uma alternativa que leve em consideragdo a otimizacao e
busca de configuracdes com relacao a todos os objetivos paralelamente. Deste modo, foi desen-
volvido, por Coello Coello et al. [29], um trabalho propondo modifica¢des na estrutura basica
do PSO permitindo que o enxame possa otimizar multiplos objetivos. A seguir, a otimiza¢ao
multi-objetivo serd detalhada.

3.2 Otimizacao com Miiltiplos Objetivos

Em contraste com a otimiza¢ao de um unico objetivo, a otimiza¢cdo com multi-objetivos (MOO,
do inglés Multi-Objective Optimization) possui varios objetivos a serem atingidos. MOO pode
ser definido como o problema de encontrar um vetor de valores de varidveis de decisdo que
satisfazem restricdes e otimizam um vetor de fungdes cujos elementos representam as fun-
coes objetivo. De modo a facilitar o entendimento da otimizacdo multi-objetivo, a seguir sao
apresentadas algumas definicdes fundamentais, levando-se em considera¢do um cendrio de mi-
nimizacao de objetivos:

Definicao 1 (Minimo global): No cendrio de tnico objetivo, dada uma fungio f: Q C R" —
R, Q # 0, para ¥ € Q o valor f* £ f(x*) > —oo é chamado um minimo global se e apenas
se

Ve Q: f(x*) < f(X). (3.3)

Entdo, x* é o minimo global da solucdo, f é a funcdo objetivo, e o conjunto Q é o conjunto
de possiveis valores (Q € .¥), onde .¥ representa o espaco de busca.

Definicéo 2 (Problema geral de otimizacio multi-objetivo ou MOP): Encontrar o vetor x* =
[x7,x3,...,x;] que satisfaca as g restricoes de desigualdade

gi(X¥)<0 i=1,2,....q, (3.4)
as s restri¢des
hi(X) =0 i=1,2,...,5, (3.5
e otimize o vetor de fungdes
F@ = [A1@), L), @), (3.6)

onde X = (x1,x2,...,X,) é 0 vetor de varidveis de decisdo.
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Definicdo 3 (Dominéncia): Um vetor i = (u;,...u;) domina ¥ = (v;,...,v) (simbolizado por
i < V) se e somente se # € parcialmente menor que V, v.g, V; € 1,... k,u; <v;Adi €
1,....k : u; < v;. A Figura 3.3 apresenta a relacdo de dominancia entre pontos. Como
pode-se ver, o ponto 1 domina todos os demais pontos, pois 0 mesmo é melhor ou igual
nos objetivos f1 e f7.

Definicao 4 (Pareto Otimo): x* € Q é um Pareto 6timo se paracadaxe Qel=1,2,....ke

Vier(fi(%) = fi(x*)) (3.7)

existe a0 menos um i € I que

fi®) > fi(x*). (3.8)

Definiciio 5 (conjunto de Pareto 6timo): Dado um MOP f(x), o conjunto do Pareto 6timo
(P*) é definido como:

Pr={xe Q|- e Qf(x) < f(x)}. (3.9)

Definicao 6 (Pareto front): Dado um MOP f(x) e um conjunto do Pareto 6timo P*, o Pareto
front (PF*) é definido como

PF* :={ii=f=(fi(x),.... fr(x)) | x € P*}. (3.10)

Em casos gerais € impossivel encontrar uma expressdo analitica da linha ou superficie
que contenha estes pontos. O procedimento normal de se gerar o Pareto front é calcular os
pontos alcangdveis e seus correspondentes. Quando existe um nimero suficiente destes
pontos, é entdo possivel determinar os pontos ndo dominados e produzir o Pareto front,
ver Figura 3.4.

Cada problema de miltiplos objetivos apresenta um Pareto-Otimo associado, que representa
o conjunto de solugdes 6timas que melhor o soluciona. Deste modo, um processo de otimizagao
multi-objetivo objetiva encontrar o conjunto de solu¢des do Pareto front a partir do conjunto de
todos os vetores de varidveis de decisdo que satisfacam 3.4 e 3.5; de modo que a distribui¢do
destas varidveis de decisdo se assemelhe com a do Pareto-Otimo do problema [39].

Como foi visto na Se¢do 3.1, o PSO é uma técnica que visa solucionar problemas de tinico
objetivo; de modo que para aplicd-lo em MOP o seu algoritmo original deve ser alterado. Deste
modo, surgem algumas dividas técnicas referentes a adaptacao que deve ser feita ao algoritmo
do PSO [29]:

1. Como selecionar particulas para serem usadas como pbest e gbest?

2. Como armazenar as solucdes ndo dominadas encontradas e atualizd-las durante o pro-
cesso de busca?
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Figura 3.3 Relacido de dominadncia em um espago bi-objetivo.
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Figura 3.4 Conjunto de solu¢des de um Pareto Front.

3. Como manter diversidade no enxame de modo a evitar convergéncia para uma udnica
solu¢do?

As respostas para as perguntas listadas sdo encontradas através do pseudo-codigo do algo-
ritmo genérico da aplicacdo de PSO em MOP, Algoritmo 3.2. Os procedimentos que foram
adicionados ao algoritmo do PSO estdo marcados em itélico.

O primeiro passo € a inicializacdo do enxame. Posteriormente, o repositorio de solucdes
nao dominadas € atualizado. Este procedimento se da através da avaliacdo de dominancia entre
as solucdes provenientes do espaco de busca e o conjunto de solu¢des presentes no repositorio,
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Algoritmo 3.2: Pseudo-cédigo do algoritmo genérico do PSO em MOP.

1: Inicializacao:
Criar particulas com posi¢des (¥;) e velocidade (V) aleatdrias

Atribuir a p;(r) a posigdo atual das particulas.
Atribuir a 7;(¢) a melhor posi¢ao encontrada pela vizinhanga.

Atualizar repositorio de solu¢des ndo dominadas (PF*).

2: enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
para cada particula p faca

3: Passo de Avaliacao:

Selecionar lider social do PF*.

Calcular fimess f(%;).

4: Passo de Atualizacio:

Atualizar velocidade e posicao utilizando as equacdes de velocidade e posi¢ao
3.1,3.2.

Atualizar valores de pbest.

fim
Atualizar PF*.

fim

objetivando-se gerar um repositorio de solucdes ndo dominadas resultante. Esta atualizacdo é
fundamental, pois € através do repositério, (Pareto front), que seleciona-se um lider para cada
particula do enxame, sendo utilizado como gbest na Equagdo 3.1. Este passo repete a cada
iteracdo. Outro detalhe importante acontece na atualizacdo do pbest das particulas. No caso
do PSO a atualizag@o acontece se o valor fitness da nova posicdo alcancada pela particula for
menor que a do pbest, no caso de problemas de minimizacdo. No cendrio multi-objetivo, o
pbest s6 € atualizado se a nova posicdo dominar o pbest armazenado; caso contrério, o valor
do pbest ¢ mantido. Apds a atualizacdo da posicdo e velocidade do enxame, o algoritmo se
repete para todas as particulas do enxame, sendo executado até o ponto de parada.

3.3 Variacoes de Algoritmos Multi-Objetivo

Desde o surgimento da proposta de adaptagdo do PSO para problemas multi-objetivo, diver-
sas abordagens foram desenvolvidas. Os principais pontos abordados nestes trabalhos estdo
relacionados a:

1. Como maximizar o nimero de solu¢des, € a0 mesmo tempo, como eliminar solucdes
indesejadas no Pareto front?
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2. Como gerar Pareto fronts com qualidade: soluc¢des diversas e uniformemente distribui-
das?

3. Como selecionar lideres social e cognitivo adequadamente?

Diante destes questionamentos, sdo apresentados a seguir 6 algoritmos multi-objetivo ins-
pirados em enxames, que foram desenvolvidos com o intuito de aperfeicoar o processo de
otimizacao.

3.3.1 MOPSO

O primeiro algoritmo desenvolvido foi o MOPSO, proposto por Coello Coello et al. [29]. A
diferenca que este algoritmo apresenta com relacdo ao pseudo-cédigo apresentado no Algo-
ritmo 3.2 € na representacdo do repositério de solugdes ndo dominadas. O repositdrio, neste
trabalho, € chamado de arquivo externo (AE). Neste AE, o espaco de solu¢des ndo dominadas
¢ uma grade adaptativa, sendo reajustado quando uma nova solucdo € inserida/removida. A
grade adaptativa é formada por hipercubos, sendo interpretados como uma regido geografica
que contém um certo ndmero de solugdes.

Cada hipercubo recebe uma “nota” que depende do nimero de particulas contidas nele. A
nota do hipercubo influencia no processo de selecao do lider social. O hipercubo de maior nota
tem mais chances de ser escolhido através de um algoritmo chamado roulette wheel. Através
dela, é escolhido o hipercubo, e dentro deste, escolhe-se uma particula de forma aleatéria para
ser a lider. A nota do hipercubo aumenta a medida que o nimero de solu¢des no hipercubo
diminui. Isto acontece pois favorece a diversidade.

Este algoritmo € considerado base de todos os demais algoritmos que surgiram. O seu
grande problema estd no gerenciamento da grade. A medida que novas solucdes sio inseridas e
outras removidas, a grade deve ser atualizada e as notas recalculadas, tornando-se um algoritmo
custoso.

3.3.2 m-DNPSO

O m-DNPSO foi proposto por Hu e Eberhart [43] e objetiva a reduc¢do do custo computacional
do processo de selecdo do lider social. O m-DNPSO utilizou o mesmo conceito de AE apre-
sentado no MOPSO, e quando o Pareto front possui o certo nimero de solucdes, este processo
se torna bastante custoso.

O m-DNPSO tem como caracteristica a resolu¢do de um objetivo a cada passo, apds a
otimizagdo de um objetivo, otimizar os demais. Os muiltiplos objetivos sdo divididos em dois
grupos: f1 e f2. f1 € definido como o objetivo da vizinhanca e f> como o objetivo de otimizagao.
A selecdo destes grupos € arbitréria.

O processo de selecdo de lideres acontece da seguinte forma: Primeiramente calcula-se a
distancia de cada particula no enxame com relag@o as solugdes no arquivo externo em relagao
aos objetivos f1, selecionando-se como vizinhas as m (m € o tamanho da vizinhanga) solucdes
mais proximas, aplicando-se a distancia euclidiana. Finalmente, o gbest é escolhido dentre as
solugdes vizinhas com relagdo a f;. Nesta proposta, por mais que haja o custo ao se computar
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a distancia entre as solucdes, este ainda € menor que o processo de selecdo apresentado no
trabalho anterior.

O grande problema deste trabalho é que o processo de selecao de lideres proposto tende
a ser util apenas no escopo de apenas dois objetivos, além de que a ordem na escolha dos
objetivos pode influenciar na performance do algoritmo.

3.3.3 CSS-MOPSO

As principais deficiéncias encontradas nos algoritmos anteriores sdo o custo, a convergéncia
prematura e a baixa diversidade. O CSS-MOPSO foi proposto por Chiu [40] e apresenta um
método chamado cross-searching strategy que favorece a busca local, objetivando uma maior
explotacdo. Este novo método, adicionado ao algoritmo bdsico multi-objetivo, apresenta uma
peculiaridade, que € a auséncia do componente cognitivo da Equacdo 3.1 e a presencga de dois
componentes sociais. A atualiza¢do na equacao da velocidade € vista a seguir:

Vit +1) = vi(t) + ciri (iyi(t) — xi(1)) +

Czl’z(fizi(t) — _;(t)) (3'11)

Para selecionar-se o 71;(t) € necessario definir um ponto Datum ¢ que representa a intersec-
¢do das linhas perpendiculares referentes as duas solucdes extremas do AE. A solu¢do do AE
que possuir o menor angulo O (angulo entre a linha que conecta a solu¢iao do arquivo externo
ao ponto datum c) é selecionada como 7;(¢). A Figura 3.5 (a) ilustra o processo de escolha do
11;(t) descrito anteriormente.
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Figura 3.5 Estratégia de escolha do (a) n;(t) e (b) n;(t). Figura adaptada de Chiu [40].

A selecé@o do n3;(t) é de acordo com o valor do fitness de um objetivo f; selecionado ale-
atoriamente. Apds ordenar todas as particulas do enxame pelo valor referente ao objetivo f;,
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¢ atribuido um nimero serial a cada uma delas. Para todas as particulas com ndmero par, a
solu¢do do AE que for mais préxima e que apresentar o valor de fitness com relagio ao objetivo
fi maior que o da particula é selecionada como novo 75;(t) da particula. O mesmo principio
¢ feito para as particulas impares, a solu¢do do AE mais proxima cujo fitness relacionado ao
objetivo f; for menor que o da particula seré selecionada como #5;(¢). A Figura 3.5 (b) ilustra
a estratégia de escolha do n3;(t) para o objetivo fj.

Este método apresentado alcancou melhoras com relagdo a diversidade, alcangando novas
solu¢des que antes eram inexistentes no Pareto front. Porém, esta estratégia de selecao de
lideres sociais também € limitada para problemas com mais de 2 objetivos.

3.3.4 MOPSO-CDLS

Proposto por Tsou et al. [41], o MOPSO-CDLS utiliza um novo mecanismo para a sele¢do do
lider social no arquivo externo. Baseado na proposta de Raquel e Naval Jr. [42], o MOPSO-
CDLS utiliza o conceito de crowding distance (CD), que é uma estimativa da densidade das
regides do AE. O CD se torna importante na analise de como estdo distribuidas as solugdes,
permitindo uma avaliacdo do grau de proximidade entre elas. A Figura 3.6 mostra como ¢é
realizada a estimativa da densidade. O CD da i-ésima solucdo no AE (representado pelos
circulos sélidos) é a média do comprimento do lado do cubdide (caixa pontilhada). As solucdes
que se localizam em regides mais populosas possuem CD menor, e, por outro lado, as mais
distantes da concentracdo de solu¢des possuem CD maior.

f

£, 0
® O
@]
®
Cubdide
I-] 4= --=--" ¢
| l. |
b - - - - - -9 I
i-+1 o
-

Figura 3.6 Calculo do crowding distance no AE com dois objetivos f; e f». Os pontos preenchidos sdo
solugdes que pertencem ao AE. Figura adaptada de Deb [28].

Como pode-se perceber, este novo mecanismo tornou desnecessdria a divisao do AE em
grade, reduzindo bastante o custo computacional.
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Um dos requisitos considerados importantes para a geracdo de um bom Pareto front é o
espalhamento das particulas. Deste modo, as particulas localizadas em regides populosas de-
vem receber um peso menor na selecdo do lider social. A sele¢ao do lider social acontece da
seguinte forma: o lider social € aleatoriamente escolhido entre 10% das solu¢des com maior
CD caso a particula do enxame seja dominada por pelo menos uma das solugdes do AE; caso
contrério, o lider é escolhido aleatoriamente utilizando todas as solu¢des do arquivo externo.

A aplicagdo do mecanismo de CD no processo de selecdo do lider social trouxe grande
avango para a geracdo de Paretos front mais diversos e uniformemente distribuidos. Diante
disto, novas técnicas passaram a utiliza-lo, propondo mais adaptacdes no processo de selecao.

3.3.5 MOPSO-CDR

O MOPSO-CDR foi proposto por Santana et. al [56] em 2009, visando apresentar melhorias no
modo de selecao dos lideres social e cognitivo e também no processo de remocao de solugdes do
AE. Este algoritmo foi inspirado no MOPSO-CDLS e incorpora uma selecao por roleta baseada
em crowding distance para selecionar o lider social (77;) e prevenir um nimero excessivo de
solu¢des ndo dominadas no arquivo externo. Solugdes com maior crowding distance tem mais
chances de serem selecionadas como lider social.

Além disso, o MOPSO-CDR apresenta uma nova forma de atualizar o lider cognitivo (7;).
O p; de uma particula é atualizada se a nova posi¢ao da particula domina p;. Se a nova posi¢ao
e o p; forem incomparaveis, o AE ¢ utilizado na defini¢do do novo p;. O algoritmo busca no AE
pela solucdo mais préxima de p; e pela solucdo mais préxima da nova posicdo (a distancia é
calculada através da distancia euclidiana). Se a solu¢do proveniente do AE relacionada a nova
posicdo possui um CD maior que a solugdo relacionada a p;, a nova posi¢ao sera escolhida
como novo p;. Caso contrario, o antigo p; é mantido.

Os resultados obtidos pelo MOPSO-CDR foram bastante interessantes, gerando Pareto
fronts ainda mais diversos que os do MOPSO-CDLS. Embora bons resultados tenham sido
alcancados, este algoritmo ndo gera Pareto fronts com solucdes bem uniformes quando compa-
radas com os resultados obtidos pelo MOPSO-CDLS.

3.3.6 MOPSO-CDRS

O MOPSO-CDRS foi proposto por Miranda e Bastos-Filho [45] em 2011 e € inspirado no
MOPSO-CDR. O principal objetivo deste algoritmo € melhorar a diversidade e a uniformidade
das solugdes de forma balanceada. O MOPSO-CDRS propde um algoritmo multi-objetivo com
dois modos de operacao distintos: bdsico e especiagdo. O modo basico executa o algoritmo
MOPSO-CDR tradicional; € no modo de especiacdo, o enxame € dividido em sub-enxames.
Considerando-se m objetivos, sdo criados m + 1 sub-enxames: um sub-enxame executando o
MOPSO-CDR e os demais sub-enxames executando o PSO para otimizar cada objetivo. A
Figura 3.7 apresenta o modo de especiacio considerando-se 2 objetivos f1 e f>. Como pode-se
ver, o enxame foi dividido em 3 sub-enxames. Um sub-enxame é responséavel por executar o
MOPSO-CDR levando em consideracdo os objetivos f] € f2, enquanto um dos sub-enxames €
responsavel por executar o PSO para otimizar f] € o outro para otimizar f5.

Durante a execu¢do do MOPSO-CDRS, sao aplicadas as métricas de qualidade de Pareto
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Objetivo fi

MOPSO-CDR

Objetivo f>

Figura 3.7 MOPSO-CDRS no modo de Especiacdo com dois objetivos fi e f>.

front, Spacing e Maximum Spread [69]. Estas métricas sao utilizadas para avaliar a qualidade do
Pareto front com relacdo a diversidade e distribui¢ao das solugdes. As métricas foram aplicadas
a cada iteracdo e o resultado desta aplicacdo € determinante para a troca de modo operacional do
algoritmo (bésico ou especiacao). Quando o Pareto front entra em um processo de estagnacao
com relacdo a diversidade, o modo de especiacdo € ativado passando a operar objetivando
uma distribuicdo mais uniforme das solu¢des. Quando esta distribuicao do Pareto front fica
estagnada, o modo bdsico é ativado e o MOPSO-CDR volta a ser executado. O principal
objetivo deste algoritmo € proporcionar uma convergéncia balanceada, gerando um Pareto front
resultante bem diverso e uniformemente distribuido. O balanceamento proposto pelo MOPSO-
CDRS gerou Pareto fronts superiores aos apresentados pelo MOPSO-CDR e MOPSO-CDLS
tanto em diversidade como em distribui¢do das solugdes.

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram abordados os conceitos da otimiza¢do por enxames de particulas. Pri-
meiramente foram apresentadas a histéria do PSO, os componentes do algoritmo PSO e a mo-
tivacdo para a utilizacdo de um algoritmo multi-objetivo. Finalmente, foram apresentados a
formalizacdo da otimizagdo multi-objetivo, as adaptagdes necessdrias no algoritmo do PSO e
seis variagdes de algoritmos multi-objetivos inspirados em enxame de particulas.

No capitulo seguinte: “Arquitetura hibrida para selecdo de parametros de SVMs” detalha-
se a arquitetura hibrida multi-objetivo que foi implementada, os componentes da arquitetura e
suas interacdes, os desafios encontrados e a implementagdo da arquitetura.



CAPITULO 4

Arquitetura hibrida para selecao de parametros de
SVMs

Neste capitulo apresenta-se o trabalho desenvolvido, uma arquitetura hibrida multi-objetivo
que combina algoritmos de otimiza¢do multi-objetivo com meta-aprendizado para solucionar o
problema de selecdo de parametros de SVMs. Foi apresentada na Sec¢do 2.4 do Capitulo 2 uma
abordagem hibrida, combinando-se MA com PSO [60]. Foi constatado um grande potencial
no trabalho realizado devido ao bom desempenho alcancado em comparacio com a utilizagdo
tradicional de PSO e de MA na sele¢do de pardmetros de SVM. Como a abordagem hibrida
foi pouco estudada até o momento, decidimos investigar pontos a serem melhorados de modo
a tentar aperfeicoar o processo.

O ponto crucial identificado na abordagem hibrida, que fundamenta este trabalho, é a sua
limitagdo quanto ao nimero de objetivos levados em consideracdo. Apenas a minimizagdo da
taxa de erro de regressdo € utilizada em [60] para definir a qualidade das solugdes. De acordo
com Narzisi [20], o problema de selecio de parametros de SVM € em sua essé€ncia um problema
multi-objetivo. A estrutura de sistemas de aprendizado supervisionado exige uma combinagdo
adequada entre uma série de objetivos possivelmente conflitantes.

Neste trabalho a arquitetura proposta por Gomes e Prudéncio [60] foi adaptada para o ce-
nario multi-objetivo. Deste modo, a nova arquitetura gera solugdes otimizadas levando-se em
consideragdo multiplos critérios. Para a realizacdo deste trabalho, foi implementado um fra-
mework de recomendacdo multi-objetivo, ver Figura 4.1.

Meta-Aprendizade

Otimizador
] b b

. Sugestdes
Extragio Criagie Sugestdo

Algoritmos

( Sugestdes refinadas)

Figura 4.1 Framework de recomendagdo multi-objetivo.
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Este framework incorpora a implementacdo do Meta-Aprendizado, composto pelos paco-
tes: Extragdo, responsavel pela extracdo das meta-caracteristicas; Criacdo, responsavel pela
criacdo da meta-base; e Sugestdo, responsavel pela sugestao de valores de parametros. Além
disso, o framework incorpora o Otimizador (engine de otimiza¢do multi-objetivo). Nele foram
implementados 6 algoritmos multi-objetivo para a realizagdo dos experimentos. O Otimizador
possui duas formas de execugdo de algoritmos: com inicializag@o aleatéria (forma tradicional)
e a hibrida, que faz uso dos pardmetros sugeridos pelo Meta-Aprendizado.

O objetivo deste trabalho € avaliar se a abordagem hibrida gera melhores solucdes quando
comparadas a técnicas de otimizacdo multi-objetivo tradicionais. Nos experimentos, realiza-
mos a comparagdo dos 6 algoritmos implementados com suas respectivas versoes hibridas.

4.1 Arquitetura do Trabalho

A arquitetura desenvolvida neste trabalho € baseada em Gomes e Prudéncio [60], que propu-
seram a combinacdo de meta-aprendizado com algoritmos baseados em enxames com unico
objetivo.

Para o cendrio multi-objetivo foram necessarias algumas mudancgas no processo tradicional
de tnico objetivo. A primeira mudanca € com relagdo ao nimero de objetivos que vao ser
usados para avaliar a solucdo. A segunda mudanca é no processo de sugestdo de solugdes a
partir dos meta-exemplos mais similares. No cendrio de tnico objetivo era feita uma ordenacio
baseada no desempenho, o mesmo nao pode ser feito no contexto multi-objetivo. Finalmente,
a terceira mudanga € no mddulo de busca, onde o algoritmo de otimizagdo passa a ser multi-
objetivo.

A Figura 2.8 apresentada no Capitulo 2 foi adaptada para o cendrio multi-objetivo, sendo
sua estrutura mantida. Inicialmente, hd a criacdo da meta-base. Na arquitetura desenvolvida, os
meta-exemplos sdo criados da mesma forma, porém, agora com multiplas medidas de desempe-
nho e ndo apenas uma, como proposta por Gomes e Prudéncio [60]. O meta-aprendiz recupera
um nimero pré-definido de meta-exemplos armazenados na meta-base, selecionados com base
na similaridade dos valores de suas meta-caracteristicas com as do problema de entrada. Deste
modo, as configuracdes de parametros dos meta-exemplos mais similares sdo recomendadas
para o médulo de busca, que as utiliza como populacdo inicial. O processo de recomendagao
de configuracdes de parametros também muda nesta nova arquitetura, pois varias medidas de
desempenho devem ser consideradas. O algoritmo de busca multi-objetivo € executado usando
as solugdes sugeridas pelo meta-aprendiz, gerando novas configuracdes a serem executadas
pela SVM. Ao final do processo, o médulo de busca gera as melhores solucdes, fruto do refi-
namento.

Nas subsecdes a seguir, cada modulo da arquitetura desenvolvida serd apresentado.

4.1.1 Modulo de Busca

O problema de selecdo de parametros de SVM pode ser definido como um problema de otimi-
zacdo. Considerando o espaco de busca de parametros .’ e um conjunto de fungdes objetivo
f(X) = [AX), (X),.... fr(X)], onde X = (x1,x2,...,x,) € R" é 0 vetor de varidveis de deci-



4.1 ARQUITETURA DO TRABALHO 30

sdo (configuracdes de pardmetros) em .. A tarefa de otimizacdo € encontrar um conjunto de
configuragdes S°P" C . considerando o vetor de objetivos f()_c’)

Em uma técnica de otimizagdo iterativa, o processo de busca come¢a com um conjunto ini-
cial §™ C .7 de possiveis solugdes que progressivamente deslocam-se em dire¢io a melhores
regides. Dado um problema de aprendizado d, as configura¢des de parAmetros otimizadas S°”f
encontradas durante a busca podem ser vistas como uma fun¢do dos pontos de busca iniciais:

S°P! < Search(d,S™) 4.1)

Em uma proposta de busca convencional, $"* € inicializado aleatéria e uniformemente no
7. Idealmente, a técnica de busca deveria ser menos dependente da populacdo inicial. De
modo a minimizar esta dependéncia, o conjunto S”* é recomendado pelo meta-aprendizado.

4.1.2 Meta-Base

A meta-base € derivada de um conjunto de problemas de aprendizado &, que podem ser cole-
tados de um repositorio de dados ou de base de dados artificialmente geradas. Formalmente,
A é o conjunto de meta-exemplos derivados de . Cada meta-exemplo e¢; € .# ¢ relacio-
nado a um problema de aprendizado d; € & e armazena: (1) um vetor de p meta-caracteristicas
ci= (cl1 yeens cf ) descrevendo o problema d;; (2) as configuragdes de pardmetros mais adequadas
(sl1 ,...,87) C ., com seu respectivo desempenho no problema. Dois pontos sdo considerados
na cria¢do de meta-exemplos: (1) as meta-caracteristicas adotadas para descrever os problemas
de aprendizado; (2) a definicdo das configuracdes mais adequadas para o problema.

As meta-caracteristicas formam um conjunto de aspectos descritivos das bases de dados
(e.g., o nimero de atributos, nimero de outliers, nimero de atributos categdricos, entre outros)
que sejam capazes de capturar informacao util para determinar o desempenho dos parametros.
Diversos trabalhos t€m sido desenvolvidos para defini¢do de meta-caracteristicas, incluindo
medidas gerais, estatisticas, de teoria da informacao e baseadas em modelo (veja [68, 57, 54]).
De acordo com Prudéncio e Ludermir [58], existem algumas formas para se escolher meta-
caracteristicas. Primeiro, meta-caracteristicas devem ser adequadas para a classe do problema
a ser resolvido (por exemplo, classificagdo ou regressdao). Segundo, meta-caracteristicas nao
devem ser provenientes de andlise subjetiva, como inspecao visual de graficos.

Finalmente, o conjunto de configuracdes (sil, ...,s¥) armazenado no meta-exemplo ¢é de-
finido através da aplicacdo de um conjunto de parimetros candidatos S¢ C .# no problema
associado. As configuracdes mais adequadas em SC sdo escolhidas levando-se em considera-
¢ao o seu desempenho com relagdo aos objetivos presentes em f()?)

A qualidade das configuragdes armazenadas depende do numero de configuracdes de para-
metros candidatos em S¢. Considerando um pequeno conjunto de candidatos, a qualidade do
meta-aprendizado pode ser prejudicada. Por outro lado, considerando-se um grande nimero de
candidatos, o custo da criagdo da meta-base aumenta.
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4.1.3 Meta-Aprendiz

Apds a construgdo da meta-base, o meta-aprendiz .Z € responsavel por sugerir configuragoes
de parametros adequadas baseadas na descricdo do problema em questdo. Formalmente, ¢ € a
descri¢@o do novo problema d e .# € o conjunto de meta-exemplos. O meta-aprendiz gera um
conjunto "¢ de configuracdes recomendadas:

S~ L(e, M) (4.2)

Inicialmente, dada a descric@o ¢, o meta-aprendiz seleciona os meta-exemplos mais simi-
lares de .#. A similaridade dos meta-exemplos € definida em termos dos valores das meta-
caracteristicas. As configuragdes armazenadas contidas nos meta-exemplos selecionados sdo
inseridas no conjunto a ser recomendado S

O conjunto de configuragdes de parametros recomendado pelo meta-aprendizado € ado-
tado como populagdo inicial do médulo de busca. Deste modo, a estratégia hibrida pode ser
formalmente definida como:

Hybrid(d,c, #) = Search(d, £ (¢, #)) (4.3)

Na secdo seguinte, serd apresentada a implementacdo da solucao hibrida apresentada.

4.2 Implementacao da Arquitetura

Neste trabalho, implementamos a solu¢do hibrida para selecionar parametros da SVM para
problemas de classificacio. Embora a implementacao e o caso de estudo estejam focados em
classificagdo, enfatizamos que a solucdo proposta também pode ser aplicada em problemas de
regressao.

Neste trabalho, foi utilizado o framework Scikit Learn para implementar SVMs [65]. Este
toolbox reuni implementagdes de diversos algoritmos presentes na aprendizagem de maquina,
sendo todos bem documentados e validados. Dois parametros especificos foram considerados:
parametro Y do kernel RBF e o parametro de regularizacgao C.

Nas proximas sub-secoes serdo detalhadas as implementacdes de cada mddulo da arquite-
tura da solucao.

4.2.1 Modulo de Busca

Foram implementados algoritmos de otimizagdo multi-objetivo, apresentados na Secao 3.3,
sendo adaptadas para buscar configuragdes (¥, C). As funcdes objetivo escolhidas avaliam a
qualidade de desempenho e a complexidade do modelo da SVM ao executar configuracdes para
um dado problema de classificagao.

Neste trabalho, foram definidos como fung¢des objetivo a taxa de sucesso ou acerto (TS) na
classificacdo, a forma mais direta de calcular o desempenho do modelo da SVM, e o nimero de
vetores de suporte (NVS), que influencia na complexidade do modelo da SVM [52]. Os valores
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de cada objetivo podem ser obtidos através da SVM no experimento de validacao cruzada /0-
fold. Desta forma, o objetivo da busca é encontrar configuracdes y do kernel RBF e C, ndo
dominadas que maximizem a TS e minimizem NVS para um dado problema de classificacdo.

Nesta implementacao, cada particula representa uma configuragdo x; = (¥, C), indicando
a posi¢do da particula no espaco de busca. Cada particula também possui uma velocidade
que indica a dire¢@o atual do pdssaro na busca. O algoritmo multi-objetivo atualiza a posi¢do
(férmula 3.2) e velocidade (férmula 3.1) de cada particula através das férmulas apresentadas no
Capitulo 3, explorando progressivamente as melhores regides do espaco de busca. Embora seja
a mesma equacéo do PSO com dnico objetivo, o processo de atualiza¢do de 7;(¢) é diferente.
Faz parte do processo seletivo as solugdes ndo dominadas durante a busca (Pareto front).

Em nosso trabalho, os algoritmos foram implementados para realizar a busca em um espago
representado por uma grade discreta de configuracdes de SVM, consistindo de 399 diferentes
configuracdes de parametros ¥ e C. Para isto, os valores continuos referentes a posi¢do da so-
lucao € discretizado para um dos valores contidos na grade. Seguindo as instrucdes sugeridas
em [27], foram considerados como potenciais valores para as configuracdes escolhidas: y as-
sumiu 19 valores diferentes (de 215 a 23) e C assumiu 21 diferentes valores (de 275 2215y,
gerando-se 19x21 = 399 diferentes combinag¢des de valores de pardmetros no espaco de busca.

4.2.2 Meta-Base

A criagdo da meta-base envolveu 40 bases de dados correspondentes a 40 problemas de classi-
ficacdo distintos, disponiveis para download no site do repositério do UCI Machine Learning.
A lista de problemas de classificacdo adotados neste trabalho para a geracdo de meta-exemplos
¢é apresentada na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 Problemas de Classificagdo Adotados para a Geragdo de Meta-Exemplos

Balance Scale Blood Breast Tissue Breast-w
Cancer Colic Colon Column-2c
Column-3c Ecoli Glass Haberman
Heart Heart-Statlog | Hepatitis Hill Valley
Hypothyroid Ionosphere Iris Kr-vs-kp
Letter Libras Lung Cancer Lymph
Mamography Optdigits Parkinson Pen Digits
Primary Tumor Prina Diabetes | Red Wine Qual | Segment
Sick Sonar Vehicle Vote
White Wine Qual | Wine Yeast Z00

As bases de dados selecionadas ndo possuem atributos categéricos, pois o algoritmo da
SVM foi concebido para trabalhar com valores numéricos. Os valores faltosos foram substitui-
dos pela média dos valores e os conjuntos de dados tiveram a ordem de seus exemplos alterada
de maneira aleatdria para minimizar alguma tendéncia da coleta de dados do conjunto original.
Estes problemas correspondem a bases de dados associadas a diferentes dominios de aplicagdo.
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A diversidade de dominios € positiva em nosso contexto, pois as caracteristicas das bases de
dados tendem a ter uma boa variagao.

A meta-base € um repositério de meta-exemplos, sendo cada meta-exemplo, como men-
cionado anteriormente, composto por um vetor de meta-caracteristicas e pelas configuracdes
de pardmetros mais adequadas juntamente com a respectiva informacdo de desempenho no
problema. As secOes seguintes detalham a respeito destes componentes do meta-exemplo.

4.2.2.1 Meta-Caracteristicas

Neste trabalho, foram utilizadas 8 meta-caracteristicas para descrever os conjuntos de dados
dos problemas de classificacdo. Estas meta-caracteristicas foram retiradas do conjunto de ca-
racteristicas definido em [21]. As meta-caracteristicas selecionadas sdo listadas na Tabela 4.2,
e divididas em trés categorias: Simples, Estatistica e Teoria da Informacao.

Tabela 4.2 Meta-Caracteristicas para Problemas de Classificacdo.
Simples
Numero de Exemplos
Niimero de Atributos
Numero de Classes

Estatistica
Meédia da Correlagdo entre Atributos
Média Geométrica dos Atributos
Skewness

Kurtosis

Teoria da Informacao
Entropia de Classe

Os dados do tipo Simples sdo os ja discriminados nas bases de dados de classificacdo, tais
como ndmero de exemplos, atributos e classes. O grupo do tipo Estatistica € composto pela
média da correlagdo entre os atributos; a média geométrica dos atributos, que indica a tendén-
cia central ou valor tipico do conjunto de atributos; skewness médio, que mede a assimetria da
distribui¢do dos dados com relagdo ao eixo central; e o kurtosis médio, que mede a dispersdao
da distribui¢do dos dados. Finalmente, o grupo de Teoria da Informacao é composto pela en-
tropia, que define um grau de incerteza de classificacdo. No Apéndice A sdo apresentados os
valores de cada meta-caracteristica nos 40 problemas de classificacdo. As meta-caracteristicas
referentes a categoria Simples foram nomeadas como MCy, MC, e MCs respectivamente, ja as
relacionadas a categoria Estatistica foram nomeadas como MCy, MCs, MCq € MC7 respectiva-
mente. Finalmente, a meta-caracteristica da categoria Teoria da Informacao foi nomeada como
MCsg.
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4.2.2.2 Informagdes de Desempenho

Para o cendrio multi-objetivo, as configuracdes de parametros de cada meta-exemplo precisam
ser avaliadas levando-se em consideracdo multiplas perspectivas ou objetivos contidos em f()_c’)
Como mencionando anteriormente, os objetivos escolhidos neste trabalho foram TS e NSV.
As sugestOes geradas pelo meta-aprendizado sdo provenientes dos problemas mais similares
com base nos dois objetivos, visando gerar um modelo de baixa complexidade e com um bom

potencial de acerto de classificacao.

4.2.3 Meta-Aprendiz

O meta-aprendiz € responsdvel por sugerir solugdes de problemas similares com relagdo ao
problema de entrada. Neste trabalho, a comparagdo entre meta-exemplos € realizada através da
distancia euclidiana entre suas meta-caracteristicas.

No Capitulo 2, foi citada a combinacdo de meta-aprendizado com algoritmos inspirados
em enxames de Unico objetivo no problema de selecdo de parametros. Nesta situacdo, o pro-
cesso de sugestdo de configuracdes de parametros € feito levando-se em consideracio o objetivo
escolhido, que € a taxa de erro da SVM na regressao. Deste modo, o melhor conjunto de con-
figuracdes de parametros € composto pelas configuracdes que possuem as menores taxas de
erro. Por outro lado, no cendrio em que estamos trabalhando (com multiplos objetivos), a es-
colha das configuracdes de parametros nao € trivial como o cendrio apresentado anteriormente.
Pelo fato de existirem diversos critérios a serem considerados para se escolher configuracdes,
a comparagdo nio acontece de forma direta, como na abordagem de tnica restri¢cao.

Neste trabalho foi utilizado um mecanismo para selecdo de configuracdes em cendrios de
multiplos objetivos. Este mecanismo é baseado no mesmo conceito de dominancia, visto na Se-
¢d0 3.2, que € aplicado em algoritmos de otimiza¢do multi-objetivo. O primeiro passo € aplicar
dominancia entre todas as configuragdes de parametros para os meta-exemplos mais similares,
gerando-se para cada meta-exemplo um Pareto front. O préximo passo € selecionar as confi-
guracdes a partir dos Pareto fronts gerados. Neste mecanismo, ordenam-se as configuragdes de
cada Pareto front com relagao ao crowding distance (veja na sub-secdo 3.3.4); e seleciona-se
uma configuragdo aleatoriamente, de cada Pareto front, pertencente ao grupo de solugdes com
maior CD.

O mecanismo desenvolvido seleciona uma solu¢@o de cada um dos k problemas mais simi-
lares. Embora a estratégia gere um conjunto de configuragdes através de uma selecao aleatdria,
sdo selecionadas configuragdes baseando-se em CD. Deste modo, apenas configuragdes nao
dominadas localizadas em regides de baixa densidade que poderdo ser selecionadas. A van-
tagem deste mecanismo estd na selecao de configuragdes localizadas em regides promissoras,
considerando-se, ainda, o espalhamento entre as solu¢des. Este procedimento pode auxiliar na
geracdo de Paretos front bem distribuidos desde as iteracdes iniciais, maximizando a qualidade.

Um ponto critico existente neste mecanismo € a definicdo de k, o nimero de problemas
similares a serem selecionados. Se k assume um valor baixo, problemas similares podem ser
descartados. Por outro lado, caso k assuma um valor alto, é possivel que problemas nio simi-
lares sejam considerados, podendo impactar no processo de busca.
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4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o trabalho desenvolvido: “Arquitetura Hibrida para Otimizagao
Multi-Objetivo de SVMs”. Inicialmente apresentamos a motivagao e o framework de recomen-
dacao multi-objetivo, tornando possivel a realizacdo desta pesquisa. Além disso, a arquitetura e
a implementacdo do trabalho desenvolvido foram detalhados, discutindo-se cada componente:
busca, meta-base e meta-aprendiz.

O proximo capitulo: "Experimentos e Resultados"apresenta todo o arranjo experimental:
configuracdo dos parametros, métricas de avaliacdo dos algoritmos e metodologia do experi-
mento; € os resultados obtidos.



CAPITULO 5

Experimentos e Resultados

Este trabalho apresenta uma alternativa hibrida para o problema de selecdo de parametros de
SVM, combinado-se algoritmos de otimizacdo e busca com meta-aprendizado. Objetivando
validar a hipétese considerada, ou seja que a combina¢do de meta-aprendizado com algoritmos
multi-objetivo é uma alternativa promissora para a selecdo de parametros de SVM, iremos
apresentar o arranjo experimental e os resultados obtidos.

5.1 Arranjo Experimental

O experimento objetiva verificar o desempenho da abordagem desenvolvida com relagao ao
problema de selecdo de parametros de SVM. Para tal, foram implementados 6 algoritmos de
otimizacdo multi-objetivo (apresentados na Secao 3.3 do Capitulo 3). Cada algoritmo foi ajus-
tado para o problema em questdo, e executado na forma tradicional (algoritmo puro) e com
meta-aprendizado (algoritmo hibrido), resultando em 12 simulacdes, 6 simulacdes referentes
a aplicacdo dos algoritmos em sua forma tradicional (sem meta-aprendizado) e 6 simulacdes
referentes a aplicagdo dos algoritmos hibridos (com meta-aprendizado).

5.1.1 Configuracao dos Parametros

Cada algoritmo apresenta seu proprio conjunto de parametros. No caso do MOPSO, a taxa de
mutagdo € 0,5, o nimero de divisdes para o grid adaptativo € 30 e o fator de inércia diminui
linearmente de 0,4 a 0,0 [29]. No MOPSO-CDLS o fator de inércia diminui linearmente de
0,9 20,4 [41]. No m-DNPSO o valor de m = 10 e o fator de inércia é gerado aleatoriamente
em cada iteragdo no intervalo [0,5; 1,0] [56]. O CSS-MOPSO adota como desvio padrdo para a
mutacio Gaussiana o valor 0,01 e o fator de inércia diminui linearmente de 0,9 a 0,4 [40]. No
MOPSO-CDR € utilizado uma taxa de mutacao de 0,05 e o fator de inércia diminui linearmente
de 0,9 a 0,4. O MOPSO-CDRS apresenta a mesma configuragio do MOPSO-CDR, porém,
pelo fato de haver a anélise estatistica quanto a melhora significativa, em relacdo as métricas
Spacing e Maximum Spreading, do Pareto front, adota-se como limite de saturacdo 0,1%. As
constantes de aceleracdo cognitiva e social igual a 1,49, quando aplicadas.

Além dos algoritmos, o pardmetro k, referente ao tamanho da populagdo, também foi defi-
nido com os valores k = 5 e 10. Foram adotadas 10 itera¢des como ponto de parada da execugao
do algoritmo.

36
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5.1.2 Meétricas de Avaliacao dos Algoritmos

O experimento envolve a aplicacdo de algoritmos multi-objetivo tradicionais e hibridas. Deste
modo, foram necessarias métricas para calcular a qualidade das configuracdes resultantes (Pa-
reto front) de cada algoritmo. Neste trabalho foram utilizadas quatro métricas: Hypervolume
(HV), Spacing (S), Maximum Spread (MS) e Coverage (CV). Cada uma destas métricas avalia
diferentes aspectos do Pareto front obtido.

A métrica Hypervolume foi proposta por Zitzler e Thiele [69] e é definida como o hiper-
volume no espago de objetivos coberto pelo Pareto front obtido (£?*). Para um problema de
otimizagdo com w objetivos, HV € definida por:

HV = {Uai|s,- - c@*}? (5-1)

onde s; (i = 1,2,...,n) é uma solucdo nao dominada do Pareto front (£?*), n é o nimero de
solugdes no Pareto front e a; é o hypervolume do hipercubo delimitado pela posi¢do da solucao
s; no espacgo de objetivos e a origem.

A métrica Spacing foi proposta por Schott [70]. S estima a diversidade do Pareto front
obtido. S € calculada pela computagdo da distancia relativa entre as solugdes adjacentes do
Pareto front:

n
Sz\/ : Y. (d—d)?, (5.2)
n—1i
onde n é o nimero de solu¢des nao dominadas, d; € a distancia entre as solu¢des nao dominadas
adjacentes para a solucdo s; e d é a distAncia média entre as solucdes nio dominadas adjacentes.
S = 0 significa que todas as solu¢des do Pareto front sdo igualmente espagadas. Deste modo,
valores de S que tendem a zero s@o preferidos.
O Maximum Spread foi proposto por Zitzler et al. [71] e calcula a extensdo méxima coberta
pelo Pareto front. MS é computada usando-se a Equagao 5.3:

k
MS = | ). (maxi_ fi, — min}_, f})?, (5.3)
m=1
onde n € o nimero de solugdes no Pareto front e k é o nimero de objetivos. Valores de MS
maiores indicam maior diversidade.

A métrica coverage foi proposta por Zitzler et. al [71]. CV € calculada através da Equagao
5.4:

{b€B;3acA:arb}|
18] ’
onde A e B sdo dois Pareto fronts. O valor CV(A,B) = 1 significa que todas as solugdes em B

sdo dominadas por A. Por outro lado, CV(A,B) = 0 significa que nenhuma das solu¢des em B
¢ dominada por A. Ambos CV(A,B) e CV(B,A) tem que ser calculados, pois CV (A, B) ndo é

CV(A,B) = |

(5.4)
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necessariamente igual a 1 — CV(B,A). Se 0 < CV(A,B) < 1e0 < CV(B,A) < 1, entdo nem
A domina totalmente B, nem B domina totalmente A. Esta métrica € interessante, pois permite a
comparacao entre Pareto fronts gerados por algoritmos diferentes, baseando-se na dominancia
entre suas solugdes.

5.1.3 Metodologia do Experimento

Para a realizac@o dos experimentos foi aplicada a medida de avaliacdo do erro de generalizagcao
chamada leave-one-out. Esta medida é um caso especial de validagcdo cruzada. Uma regra de
decisdo € construida com base nos dados de treinamento. O conjunto de treinamento € com-
posto por todas as instincias disponiveis menos um e o teste € realizado utilizando a instancia
removida [77]. Esse procedimento € repetido até que cada instancia do conjunto de treinamento
seja testada (utilizando diferentes regras de decisdo).

A cada passo do leave-one-out, um meta-exemplo € retirado para ser utilizado (como novo
problema) pelo algoritmo de busca e os 39 meta-exemplos restantes sdo mantidos para serem
selecionados pelo meta-aprendiz. Um nimero k de meta-exemplos mais similares € selecio-
nado, sendo escolhida uma configuragdo de cada um deles. O conjunto k de configuracdes
€ sugerido como populagdo inicial para o algoritmo de otimizacdo e busca multi-objetivo. O
algoritmo, entdo, otimiza as configuracdes da SVM levando em consideracdo o problema reti-
rado. A cada iteracdo um Pareto Front é formado, e para mensurar sua qualidade, aplicamos
métricas (vistas na Sub-se¢do 5.1.2). Este procedimento € repetido 30 vezes por questdes de
confiabilidade.

Para avaliar o desempenho da nossa abordagem, os resultados foram analisados através
de duas perspectivas. A primeira, Perspectiva I, ¢ com relagdo a média, por iteracdo, dos
valores associados a qualidade das configuracdes (levando em consideragdo os 40 problemas de
classificagcdo). Este tipo de anélise fornece uma informacao importante, que € o0 comportamento
médio da convergéncia do Pareto front ao longo das iteracdes.

A segunda andlise, Perspectiva 2, € com relacdo ao nimero de vitérias de cada algoritmo
(levando em consideracao os 40 problemas de classifica¢do) por iteracdo. O nimero de vitérias
estd relacionado a qualidade (ver as métricas de qualidade na se¢do 5.1.2) das configuracdes
durante a otimizagdo, comparando-se os resultados obtidos pelos algoritmos tradicionais com
os respectivos algoritmos hibridos.

5.2 Resultados

De modo a analisar os resultados adequadamente, foi realizada uma andlise estatistica. Como
os dados nao seguem uma distribuicdo normal (apds aplicacdo do teste Kolmogorov-Smirnov),
foi aplicado o teste de Wilcoxon para testar as hipoteses com 95% de confianca. Todas as
andlises a seguir usaram esta metodologia.

Inicialmente sdo apresentados os resultados da Perspectiva 1, observando-se todos os algo-
ritmos em cada métrica de qualidade adotada. As Figuras 5.1 e 5.2 apresentam os resultados
com relacdo ao Spacing. Esta métrica de qualidade deve ter seu valor minimizado, de modo a
garantir um Pareto front bem distribuido e equidistante.
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Como pode-se observar na Figura 5.1, todas as abordagens hibridas geraram Pareto fronts
com valores de spacing mais baixos ao final da simulacdo. Percebe-se também que o meta-
aprendizado gerou boas solucdes iniciais para os algoritmos, contribuindo para o bom inicio
da execucao dos algoritmos (Figura 5.1 A, C, D e E). O resultado apresentado pelo algoritmo
MOPSO-CDR, em sua versao hibrida, ndo foi melhor que a sua versao tradicional, no inicio da
simula¢do, devido a sua caracteristica nativa que € valorizar o espalhamento entre as particu-
las. O algoritmo MOPSO-CDRS, extensao do MOPSO-CDR, balanceia o comportamento de
espalhamento e espacamento das solu¢des; deste modo, observa-se uma melhoria, no inicio da
simulagdo, com relacdo ao MOPSO-CDR.

Na Figura 5.2, nota-se que o aumento do nimero de particulas favoreceu o desempenho
tanto dos algoritmos hibridos quanto dos tradicionais, havendo uma reducdo significativa nos
valores de spacing desde as primeiras iteracdes. Isto é devido a maior diversidade e interagdao
entre as particulas. Os algoritmos hibridos apresentaram resultados ainda melhores devido ao
aumento do nimero de particulas sugeridas como populacao inicial, fazendo com que solugdes
que seriam encontradas posteriormente j4 estivessem contidas no enxame.

Embora seja visivel a contribui¢do do meta-aprendizado para todos os algoritmos, fez-se
necessdria a aplicacdo do teste de Wilcoxon, garantindo-se, assim, com 95% de confianca, que
os resultados de todas as abordagens hibridas sdo melhores que sua versdo tradicional, tanto
para 5 como para 10 particulas levando-se em consideracao toda a simulagao.

6.0 G 6.0 T ®) T 5.0 T T T T © T

- - - MOPSO - - MOPSO-CDR - - CS5-MOPSO
5.5 \\ — HMOPSO 5.5 n — HMOPSO-CDR | — HCSS-MOPSO

Figura 5.1 Média de Spacing x Iteracdo, adotando-se 5 particulas e levando em considerag¢do os 40
problemas de classificacdo.

As Figuras 5.3 e 5.4 apresentam os resultados com relagdo ao hypervolume. Esta métrica
deve ter seu valor maximizado, pois representa a drea (ou volume dependendo do nimero de
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Figura 5.2 Média de Spacing x Iteragdo, adotando-se 10 particulas e levando em consideragdo os 40
problemas de classificacdo.

objetivos) formada pelas solucdes do Pareto front.

Os resultados apresentados na Figura 5.3 mostram que as solugdes sugeridas pelo MA po-
tencializaram o desempenho dos algoritmos, tornando-os capazes de encontrar solu¢cdes mais
interessantes, aumentando a qualidade do Pareto front com relagdo a métrica em questdo. Le-
vando em consideracdo toda a simulagdo, todos os algoritmos hibridos atingiram, com 95% de
confianga, melhores resultados que suas versdes tradicionais. Dentre os algoritmos avaliados,
percebe-se que 0 MOPSO-CDR e 0 CSS-MOPSO, a partir da sétima itera¢ao, apresentam simi-
laridade com relag@o aos respectivos algoritmos hibridos (ver Figura 5.3 B e C). Deste modo,
foram aplicados testes estatisticos para avaliar o nivel de similaridade entre as distribuicdes,
da sétima a tultima iteragcdo, sendo constatado que o HMOPSO-CDR e o HCSS-MOPSO sao
considerados similares a sua versao nio hibrida.

A Figura 5.4 mostra a melhora dos valores de hypervolume com o aumento do nimero de
particulas, para todos os algoritmos hibridos e tradicionais. Na simulacdo com 5 particulas, dois
algoritmos ndo atingiram superioridade com 95% de confian¢a. No cendrio com 10 particulas,
o HMOPSO-CDR passou a prevalecer com 95% de confiangca e 0 HCSS-MOPSO, mesmo
obtendo resultados melhores, continuou sendo considerado similar a versdo tradicional (ver
Figura5.4 B e C).

As Figuras 5.5 e 5.6 apresentam os resultados com relagdo ao Max. Spread. Na Figura
5.5, levando-se em consideracdo a primeira iteracdo de todos os algoritmos, percebe-se que a
sugestao de solugdes realizada pelo MA proporcionou um bom inicio para todos. Apesar desta
vantagem, a natureza dos algoritmos MOPSO e m-DNPSO (ambos nido possuem mecanismos
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Figura 5.3 Média de hypervolume x Iteragdo, adotando-se 5 particulas e levando em consideracdo os
40 problemas de classificacdo.
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Figura 5.4 Média de hypervolume x Iteragdo, adotando-se 10 particulas e levando em consideracdo os
40 problemas de classificagdo.
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de diversidade) ndo favoreceu a convergéncia para um Pareto front com bom espalhamento nas
primeiras iteragdes. Sendo assim, as duas abordagens hibridas sao consideradas iguais aos res-
pectivos algoritmos tradicionais, considerando-se a simulagdo como um todo. Por outro lado,
os resultados apresentados na Figura 5.5 B, C, E e F mostram que as sugestdes iniciais do MA
e mecanismos de diversidade, nativos dos algoritmos em questdo, favoreceram o maior espa-
lhamento das solucdes nas iteracdes iniciais. Este alto grau de espalhamento inicial gerou um
comportamento descendente nas curvas dos resultados em questdo; este fendmeno € explicado
pela variedade de bases de dados de diferentes naturezas. Cada base de dados possui um con-
junto de melhores valores de parametros especifico, podendo estar agrupados das mais diversas
formas possiveis. Deste modo, os mecanismos de diversidade podem influenciar na escolha
das soluc¢des que devem pertencer ao Pareto front resultante.

Na Figura 5.6, percebe-se a melhora do desempenho dos algoritmos HMOPSO e m-HDNPSO
com relacdo a simulagdo como um todo. No cendrio com 5 particulas, a auséncia de mecanis-
mos de diversidade dificultou a convergéncia. Com a adicao de mais particulas, os dois algo-
ritmos alcancaram melhores resultados que suas versoes tradicionais em mais iteracoes, sendo
superiores com 95% de confianca da primeira a sétima iteragdo. Com relacdo aos demais al-
goritmos hibridos, houve melhoras nas dltimas iteracdes. Na simulacdo com 5 particulas havia
um decrescimento abrupto, sendo estabilizado nas iteragdes finais. Na simula¢do com 10 par-
ticulas, o decrescimento aconteceu de forma suave, atingindo, nas itera¢des finais, resultados
melhores.
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Figura 5.5 Média de Max. Spread x Iteracdo, adotando-se 5 particulas e levando em consideracdo os
40 problemas de classificagao.

As Figuras 5.7 e 5.8 apresentam os resultados com relacdo ao Coverage. Esta métrica é
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Figura 5.6 Média de Max. Spread x Iteragdo, adotando-se 10 particulas e levando em consideragao os
40 problemas de classificacdo.

muito importante, pois informa o percentual de dominéncia entre Pareto fronts. Os resultados
apresentados mostram a média do percentual de dominéncia por iteragdo dos algoritmos.

Como pode-se ver na Figura 5.7, os algoritmos hibridos geraram Pareto fronts de maior
qualidade, apresentando elevado percentual de dominancia desde as primeiras iteracoes. Os
algoritmos HMOPSO, HMOPSO-CDR e HMOPSO-CDRS alcancaram 100% de dominéncia,
ao final da simulacdo, com relag@o as respectivas abordagens tradicionais.

Os resultados apresentados na Figura 5.8 seguem um padrio parecido com o que foi discu-
tido anteriormente. A principal diferenca é o aumento no percentual de dominancia nas primei-
ras iteracoes. O HMOPSO, HMOPSO-CDR, m-HDNPSO apresentaram um aumento médio
de 3,6%, o HCSS-MOPSO apresentou um aumento médio de 2,6%, o HMOPSO-CDLS apre-
sentou um aumento médio de 2,3% e o HMOPSO-CDRS apresentou um aumento médio de
4%. Todas as médias sao referente as 5 primeiras iteracoes.

Os resultados apresentados no grifico da média envolvem 40 problemas de classificagdo
de natureza diversa, podendo impactar na amostragem final. Este formato impossibilita uma
andlise individual, por problema. Diante da limitacdo do grafico da média, sdo apresentados
os resultados na Perspectiva 2, que retrata o nimero de vitérias que o algoritmo alcangou
levando em consideracdo todos os problemas, por iteragdo. Essa perspectiva torna a andlise
independente da natureza do problema.

As Figuras 5.9 e 5.10 apresentam os resultados com relagdo ao Spacing. Os resultados apre-
sentados na Figura 5.9 deixam clara a superioridade dos algoritmos hibridos para a métrica em
questdo. Todos os algoritmos hibridos venceram em pelo menos 20 dos 40 problemas de clas-
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Figura 5.7 Média de Coverage x Iteracdo, adotando-se 5 particulas e levando em consideragdo os 40
problemas de classificacdo.
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Figura 5.8 Média de Coverage x Iteracdo, adotando-se 10 particulas e levando em consideracio os 40
problemas de classificacdo.
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sificacdo em todas as iteracdes. O algoritmo HMOPSO-CDRS (ver Figura 5.9 F) apresentou o
maior nimero de vitérias em comparacdo aos demais, chegando a vencer em até 33 problemas

de classificacdo.

O aumento do numero de particulas sugeridas pelo MA favoreceu os algoritmos hibridos,
tornando-os vencedores em problemas ndo vencidos na simulagdo com 5 particulas (ver Figura
5.10). Levando em consideracao toda a simulagdo, os algoritmos hibridos conseguiram vencer
de 2 a 5 problemas, por iteracao, nao vencidos no cendrio anterior.

As Figuras 5.11 e 5.12 apresentam os resultados com relagao ao hypervolume. O nimero
de vitorias dos algoritmos hibridos também € muito expressivo com relagdo ao hypervolume
para 5 e 10 particulas. A média de vitdrias no cendrio com 5 particulas, envolvendo todos os
algoritmos, € de 24,59 problemas, sendo o HMOPSO-CDRS o algoritmo com maior média de
vitdrias: 26,9 problemas. Levando em consideracio todos os algoritmos hibridos, pelos menos

21 vitdrias foram alcangadas, sendo 30 o nimero de vitérias mais expressivo.

O aumento do niamero de particulas torna os resultados ainda mais expressivos. Os algorit-
mos HMOPSO, HMOPSO-CDR, HCSS-MOPSO, m-HDNPSO, HMOPSO-CDLS e HMOPSO-
CDRS venceram, em média, 27, 29,4, 26,4, 28,2, 29,3 e 30,5 problemas de classificagao,
respectivamente. Estes resultados, aumentaram a média de vitdrias, envolvendo todos os pro-
blemas, de 24,59 para 28,51 problemas.
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Figura 5.11 Numero de vitorias em hypervolume x Iteracdo, adotando-se 5 particulas e levando em
consideracao os 40 problemas de classificacao.

As Figuras 5.13 e 5.14 apresentam os resultados com relacdo ao max. spread. No cendrio
de 5 particulas, inicialmente, vé-se maior nimero de vitdrias por parte dos algoritmos hibridos,
corroborando com os resultados apresentados na Figura 5.5. Os resultados obtidos pelos algo-
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Figura 5.12 Numero de vitorias em hypervolume x Iteracdo, adotando-se 10 particulas e levando em
consideracao os 40 problemas de classificacao.

ritmos HMOPSO e m-HDNPSO foram considerados iguais no grafico de média. Ja com a pers-
pectiva de vitdrias por problema, estes algoritmos apresentaram maior nimero de vitérias em 7
das 10 iteracdes. Os algoritmos hibridos restantes alcancaram resultados ainda melhores, ndo
sendo derrotados em nenhuma iteragdo. O HMOPSO-CDR, HCSS-MOPSO, HMOPSO-CDLS
e 0 HMOPSO-CDRS venceram respectivamente 67%, 62,5%, 61,5% e 67,5% dos problemas
nas 5 primeiras iteragoes.

Os resultados apresentados na Figura 5.14 mostram que o aumento do nimero de particu-
las impactou no nimero de vitérias dos algoritmos hibridos. Os algoritmos HMOPSO e m-
HDNPSO apresentaram melhor desempenho e venceram em todas as iteracoes. O HMOPSO-
CDR, HCSS-MOPSO, HMOPSO-CDLS e o HMOPSO-CDRS venceram 70,5%, 71,75%,
67,5% e 74,5% dos problemas em todas as iteragdes, respectivamente.

As Figuras 5.15 e 5.16 apresentam os resultados com relagdo ao coverage. Na Figura 5.15
sdo apresentados os resultados da simulacdo com 5 particulas. Como pode-se ver, a sugestao de
solugdes favoreceu a geracdo de Pareto fronts com mais qualidade para a maioria dos problemas
de classificacdo envolvidos. Dentre os algoritmos hibridos, 3 deles (ver Figura 5.15 A, B e
F) alcancaram a dominancia total em todos os problemas envolvidos, ao final das iteracoes.
Além disso, o nimero de vitdrias dentre todos os algoritmos hibridos € alta desde as primeiras
iteragdes, proporcionando melhora e refinamento do Pareto front nas iteragdes seguintes.

Na Figura 5.16 sdo apresentados os resultados da simulagdo com 10 particulas. Como
pode-se ver, o maior nimero de particulas melhorou os Pareto fronts gerados pelos algoritmos
hibridos no inicio da simulacao.
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Figura 5.13 Numero de vitorias em Max. Spread x Iteracdo, adotando-se 5 particulas e levando em
consideracao os 40 problemas de classificacao.
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Figura 5.14 Numero de vitorias em Max. Spread x Iteragdo, adotando-se 10 particulas e levando em
consideracio os 40 problemas de classificacao.
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Figura 5.16 Niumero de vitorias em Coverage x Iteracdo, adotando-se 10 particulas e levando em con-
sideracdo os 40 problemas de classificagao.
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Todos os resultados apresentados neste trabalho levam em consideracio a qualidade do Pa-
reto front. Em casos em que hd a necessidade de escolha de uma das solucdes dos Pareto fronts
gerados, existem estratégias baseadas em ranking [78] que auxiliam na escolha de solugdes.

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi descrito o arranjo experimental adotado no trabalho: Configuragdo dos para-
metros, métricas de avaliacio e a metodologia do experimento. Além disso, foram apresentados
os resultados obtidos, frutos da comparagdo entre algoritmos utilizando meta-aprendizado e os
algoritmos tradicionais. A comparacao foi baseada na aplicacdo de 4 métricas de qualidade
sobre os Pareto fronts gerados por cada algoritmo. De acordo com os resultados apresentados,
ficou comprovada estatisticamente a potencialidade da arquitetura desenvolvida, ou seja, MA €
uma alternativa eficaz para auxiliar no processo de otimizacdo de configuragdes de parametros
de SVM.

No capitulo seguinte apresentamos os desafios encontrados, nossas contribuicdes e traba-
lhos futuros.



CAPITULO 6

Conclusao

O trabalho desenvolvido foi motivado pelo problema apresentado pela SVM, que € a influéncia
da escolha dos valores dos parametros no seu desempenho. Em capitulos anteriores, foram
apresentadas diversas alternativas para este problema, entre elas os algoritmos hibridos que
combinam meta-aprendizado com técnicas de otimizagdo. Os algoritmos hibridos alcangaram
melhorando os resultados, superando as demais alternativas. Mesmo que os resultados tenham
sido expressivos, os trabalhos relacionados tratavam o problema de selecdo de parametros de
forma inadequada, considerando apenas um dnico objetivo. Esta limita¢do inspirou o trabalho
desenvolvido, que é uma arquitetura hibrida para otimizacao multi-objetivo de SVMs.

Os resultados atingidos foram animadores e abriram caminho para futuras contribuicdes.
Espera-se que com este trabalho novas pesquisas envolvendo abordagens hibridas possam ser
realizadas. E que este trabalho seja fonte de inspiracdo e alvo de novas adaptagdes e melhorias.

A seguir apresentamos um resumo das principais contribui¢cdes do nosso trabalho durante o
mestrado:

* Escolha de objetivos relevantes a serem considerados para a definicdo do modelo da
SVM.

* Mecanismo para selecdo de configuracdes de parametros levando em consideragao mul-
tiplos fatores (objetivos).

* Adaptacdo da arquitetura hibrida, desenvolvida por [60], para otimizacao multi-objetivo
de SVMs.

* Implementagdo de um framework de recomendacdo multi-objetivo.

Durante a pesquisa, alguns artigos foram escritos, avaliados e publicados com o objetivo de
validar o trabalho realizado durante a dissertagao.

* Publicagdo em International Joint Conference on Artificial Neural Networks - IJCNN,
2012, Brisbane. (Multi-objective Optimization and Meta-learning for SVM Parameter
Selection. Miranda, P. B. C. ; Prudéncio, R. B. C. ; Carvalho, A. C. P. L. F. ; Soares, C.
Proceedings of the International Joint Conference on Artificial Neural Networks, 2012.
p. 117-124).

* Publicagcdo em International Conference on Computational Science and Its Applications
- ICCSA, 2012, Salvador. (An Experimental Study of the Combination of Meta-Learning
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with Particle Swarm Algorithms for SVM Parameter Selection. Miranda, P. B. C. ; Pru-
déncio, R. B. C. ; Carvalho, A. C. P. L. F. ; Soares, C.. Lecture Notes in Computer
Science, 2012. v. 7335. p. 562-575).

Publicacdo em IEEE Conference on Systems, Man, and Cybernetics - SMC, 2012, Seoul.
(Combining a Multi-Objective Optimization Approach with Meta-Learning for SVM Pa-
rameter Selection. Miranda, P. B. C. ; Prudéncio, R. B. C. ; Carvalho, A. C. P. L. F. ;
Soares, C.).

Publicacdo em Brazilian Symposium on Neural Network - SBRN, 2012, Curitiba. (Com-
bining Meta-Learning with Multi-Objective Particle Swarm Algorithms for SVM Para-
meter Selection: An Experimental Analysis. Miranda, P. B. C. ; Prudéncio, R. B. C. ;
Carvalho, A. C. P. L. F. ; Soares, C.. Proceedings of the Brazilian Symposium on Neural
Network, 2012.)

Publicacido em International Journal of Organizational and Collective Intelligence - [JOCI,
2013. (Miranda, P. B. C. ; Prudéncio, R. B. C. ; Carvalho, A. C. P. L. F. ; Soares, C..
Combining a Multi-Objective Optimization Approach with Meta-Learning for SVM Pa-
rameter Selection).

A publicacio feita a conferéncia SMC 2012: "Combining a Multi-Objective Optimization
Approach with Meta-Learning for SVM Parameter Selection” foi premiada como Best Confe-
rence Paper Award.

6.1 Limitacoes e trabalhos futuros

O trabalho desenvolvido obteve resultados expressivos, porém diversos pontos precisam ser
melhorados e pesquisados. A seguir, sdo listados possiveis trabalhos futuros:

Constru¢io de uma meta-base com mais meta-exemplos e dados melhor pré-processados.
Pesquisar outras métricas de avaliagdo multi-objetivo.
Pesquisar mais meta-caracteristicas para auxiliar no célculo de similaridade.

Investigar outros meios para calcular a similaridade entre meta-exemplos, como técnicas
de agrupamento.

Aplicar a arquitetura hibrida multi-objetivo para otimiza¢do de outros problemas de
aprendizado, como regressao.

Adaptar a arquitetura para problemas de aprendizado com dados categdricos.

Pesquisar mais objetivos relevantes que possam favorecer a constru¢do de um melhor
modelo de SVM.

Utilizar outros algoritmos de otimizacao.
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Além dos itens listados, alguns pontos relacionados a parte arquitetural precisam ser estu-
dados e aperfeicoados, como o processo de selecdo de configuracdes de parametros e 0 modo
de interagao entre o meta-aprendizado e os algoritmos de otimizacao.

Selecao de Configuracoes de Parametros O processo de selecdo de configuracdes de para-
metros € baseado no desempenho das configuragdes presentes na meta-base. Quando o
desempenho € expresso através de um unico valor (i.e. taxa de acerto na classificagdo),
com uma simples ordenacdo, as solucoes ja sdo definidas. Porém, em cendrios onde o
desempenho € medido através de multiplos valores, esta tarefa se torna mais complexa
e ainda ndo apresenta solucdes validadas na literatura. Neste trabalho foi utilizada um
mecanismo inspirado na dominancia e crowding distance, provenientes da drea de otimi-
zagao.

Modo de interacao com algoritmos meta-heuristicos O meta-aprendizado identifica o con-
junto de meta-exemplos mais similar e sugere um conjunto de configuracdes de parame-
tros como entrada para o algoritmo meta-heuristico. Este tipo de abordagem tendencia
0 processo a operar nas regides sugeridas pelo meta-aprendizado. Em casos de proble-
mas simples, onde as soluc¢des 6timas estido proximas, ndo haveria dificuldades. Por outro
lado, em problemas mais complexos, onde as solu¢gdes 6timas podem estar distantes umas
das outras, o algoritmo desconsidera certas regides, tendenciando a busca.

Para o estagio de Selecao de Configuracoes de Parametros visamos pesquisar/desenvolver
mecanismos de selecdo de solucdes para cendrios de multiplos valores/objetivos. Para o estdgio
Modo de interacao com algoritmos meta-heuristicos, acreditamos que estratégias dindmicas
de sugestdo de solugdes para algoritmos, onde as sugestdes ndo devem necessariamente ser
geradas como entrada (antes da execucao) para o processo de otimizacao e busca, mas também
durante o processo de busca, pode favorecer ainda mais na geragdo de Pareto fronts de maior
qualidade.

6.2 Consideracoes finais

O projeto automdtico para selecdo de parametros de SVM € um tema importante que ainda
precisa de um estudo aprofundado. Nesta dissertacdo foi apresentada uma arquitetura hibrida,
combinando-se MA com algoritmos de otimizagdo, para cendrios multi-objetivo.



APENDICE A

Valores das Meta-caracteristicas

Tabela A.1 Valores das 8 meta-caracteristicas para os 40 problemas de classificagado.

| Problema [MC; [MG, [MC3| MC; [ MGCs [ MCs | MG, | MG |
Balance Scale 625 4 3 0.75 2.605 0.0 -1.3 -1328.312
Blood 748 4 2 | 2.777e-06 | 234.437 | 2.258 | 10.148 | -2900.463
Breast-w 699 9 2 1.566e-22 2.241 1.476 1.669 | -2624.004
Breast Tissue 106 9 6 0.340 1658.37 | 0.922 | 0.342 -20.264
Cancer 699 9 2 1.566e-22 2.235 1.478 1.671 -2624.004
Colic 368 27 2 0.219 25884.130 | 1.4513 | 17.488 | -1214.710
Colon 62 | 2000 | 2 0.019 327.300 1.479 | 3.074 -124.492
Column-2¢ 310 6 2 1.736e-06 | 48.298 1.185 7.586 -987.188
Column-3c 310 6 3 1.736e-06 | 48.298 1.185 | 7.586 -535.096
Ecoli 336 7 8 0.029 0.274 3.589 | 51.187 -123.525
Glass 214 9 6 0.123 10.862 1.640 | 9.650 -93.073
Haberman 306 3 2 0.129 38.031 1.064 3.267 -975.300
Heart 187 22 2 0.207 0.0 0.686 | -1.236 -572.310
Heart Statlog 270 13 2 0.039 44.998 0.424 | 0.090 -821.574
Hepatitis 155 19 2 0.255 7.279 0.553 1.304 -425.774
Hill Valley 606 | 100 2 0.0 327.103 | 2970 | 9.444 | -2186.036
Hypothyroid 3772 | 29 4 0.148 0.0 5.418 | 167.590 | -8867.558
Tonosphere 351 34 2 0.157 0.014 0.007 | -0.856 | -1138.992
Iris 150 4 3 0.045 3.221 0.0667 | -0.765 -192.0
Kr-vs-kp 3196 | 36 2 0.099 0.046 4315 | 111.021 | -15399.192
Letter 9877 | 16 26 0.0 0.0 1.596 1.697 -2399.754
Libras 360 | 90 15 0.182 0.458 -0.186 | -0.715 0.0
Lung Cancer 32 56 3 0.577 1.572 0.164 1.244 -17.509
Lymph 148 18 4 0.179 0.300 0.748 | 2.355 -145.041
Mamography 961 5 2 0.015 12.078 4303 | 135.936 | -3797.256
Optdigits 1797 | 64 10 0.984 0.0 4310 | 104.603 | -728.299
Parkinson 197 22 2 0.343 0.0 1.525 | 11.976 | -567.953
Pen Digits 3498 | 16 10 | 1.103e-07 0.0 0.665 | -0.726 | -1961.714
Primary Tumor | 339 17 21 0.193 0.0 1.545 3.994 -8.0
Prina Diabetes 768 8 2 0.130 3.980 0.528 | 2.749 | -2938.302
Red Wine Qual | 1599 | 11 6 0.001 6.888 1.681 8.279 | -1679.059
Segment 2310 | 19 7 0.233 0.0 3.144 | 36.250 | -1827.459
Sick 3772 | 29 2 0.081 0.0 7.781 | 201.812 | -20143.097
Sonar 208 60 2 0.084 0.224 0.960 | 2.193 -586.052
Vehicle 846 18 4 0.0 113.838 1.039 | 5.115 -1200.228
Vote 435 16 2 0.034 0.0 -0.103 | -1.824 | -1475.307
White Wine Qual | 4898 | 11 10 0.0 0.0 0.594 | 0.869 | -3373.888
Wine 177 13 3 0.071 64.280 0.346 | -0.026 -248.752
Yeast 1484 | 8 10 0.105 0.245 2909 | 28.560 | -685.719
Zoo 101 16 7 0.074 0.0 0.394 | -0.118 -13.609
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