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RESUMO

Este artigo tem como objetivo estudar as caracteristicas de certas bases de dados para a
selecdo de algoritmos de modelagem através de medidas de complexidade propostas por
Lorena et al. (2018). Com isso buscou-se a melhor compreenséo de tais, fornecidas em R
pela pesquisadora, para a aplicagdo em Python. Todas as bases usadas neste estudo foram
retiradas do repositério UCI - Machine Learning Repository (DHEERU; TANISKIDOU, 2017).
A andlise dos resultados das medidas é indicativa da simplicidade ou complexidade dos
conjuntos de dados. Além disso foram obtidos resultados da Raiz do Erro Médio Quadratico
(RMSE) através dos algoritmos de modelagem, como XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) e
Random Forest (BREIMAN, 2001), assim como de Regressao Linear Multivariada. Apesar de
utilizarmos apenas quatro bases e trés algoritmos de regressdo, podemos perceber que as
medidas de complexidade podem ajudar a prever o desempenho dos algoritmos. Por
exemplo, as bases Airfoil e Concrete tiveram valores elevados em S2 (uma das medidas de
Suavidade), que foi refletido no pior resultado do RMSE com regresséo linear para estas
bases. Os conjuntos que tiveram valores menores nessa medida apresentam melhor RMSE
comparaveis entre os algoritmos. Isto indica também, que o algoritmo de Regressao Linear é

0 mais sensivel a esta qualidade da base de dados.
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ABSTRACT

This article aims the study the characteristics of certain datasets for the selection of prediction
algorithms through complexity measures proposed in Lorena et al. (2018). Thereat sought to
better comprehend such measures given in R code (R Core Team, 2018; ROSSUM, 1995), to
later by applied in Python. Every single dataset used in this study was taken from the UCI -
Machine Learning Repository (DHEERU; TANISKIDOU, 2017). The analyses of the measures
is an indicative of the complexity of such datasets. Furthermore, the aim was to compare the
results obtained by the complexity measures to those obtained by getting the Root Mean
Square Error (RMSE) of each dataset through modeling and predictions algorithm’s such as
XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016), Random Forest (BREIMAN, 2001) and multivariate
linear regression. Although it was only used 4 datasets and 3 regression algorithms, we can

realize that such complexity measures can help predict the quality of the algorithm. As an
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example, both Airfoil and Concrete, did have greater values for S2 (Smoothness group), which
lead to an even worse RMSE output for the Linear Regression to those datasets. Those who
have had a smaller value of S2, had a better RMSE output. This is an indication that the Linear

Regression algorithm is highly sensible to this measure

Keywords: Complexity Measures; Prediction Algorithms; Datasets
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1. INTRODUCAO
1.1. Problemade Pesquisa

O problema de se selecionar um algoritmo efetivo ou o melhor algoritmo surge em
um grande numero de situagdes, dentre elas, na modelagem estatistica, incluindo aqui as
técnicas de aprendizado de maquina que visam criar modelos preditivos, de regresséo, de
classificacdo e agrupamento etc. (RICE, 1976; FERRARI; CASTRO, 2015)

A técnica utilizada para se realizar esta selecdo e configuracao de algoritmos é
denominada “Metalearning” ou “Meta-Aprendizagem”, e tem sido foco de intensas pesquisas
(BRAZDIL; GIRAUD-CARRIER, 2018; ABDULRAHMAN et al., 2018; LEMKE; BUDKA;
GABRYS, 2015).

Meta-conhecimento é o que se aprende no processo de estudo do problema sobre o
problema, assim dando melhor base para escolher o algoritmo para resolugéo do problema.
Lemke et al. (2015) expande a definicdo de meta-conhecimento para incluir conhecimento
prévio obtido com outros conjuntos de dados e também de diferentes dominios ou

problemas.

Outro aspecto importante do problema de seleg&o de algoritmos é a constatagéao
apresentada por Lorena et al. (2018) que, o aprendizado obtido pela técnica de meta
aprendizagem voltado para problemas de classificagédo, ndo é apropriado para problemas de
regressdo. Nas tarefas de classificacéo, a meta-aprendizagem descreve os problemas
através de uma variedade de caracteristicas, incluindo medidas de complexidade, que
permitem capturar a complexidade das fronteiras que separam as classes. Para problemas
de regressao, entretanto, as medidas voltadas para a estimativa da complexidade da funcéo

de regressdo sao diferentes e obtidas por diferentes processos de meta-aprendizagem.

Uma das estratégias utilizadas no processo de meta-aprendizagem € a definicao de
meta-caracteristicas que séo utilizadas para se descrever o problema em questao. As meta-
caracteristicas adotadas no processo de meta-aprendizagem sdo, de modo simplista,

classificadas em:

e Medidas simples, como medidas estatisticas e de informacao, extraidas

diretamente dos dados de aprendizado;

e Descritores indicativos, extraidos de modelos simples de aprendizado aplicados

aos dados;

e Caracteristicas baseadas no modelo, tais como tamanho de uma arvore de

decisao induzida.
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A especificac@o destas meta-caracteristicas € um dos problemas encontrados na
meta-aprendizagem. Para os problemas de regresséo, algumas meta-caracteristicas tém
sido propostas, mas sao fortemente baseadas nas meta-caracteristicas utilizadas em
problemas de classificagéo, reduzindo assim, sua efetividade (SMITH-MILES, 2009).
Problemas de regresséo estdo na classe de Algoritmos de Aprendizado Supervisionado.
Destes, 0 mais comum € a Regressao Linear de Minimos Quadrados. Existe também os
Algoritmos n&o Supervisionados, que por outro lado, nos permite abordar problemas com
pouca ou nenhuma ideia do que os resultados devem ser aparentar. Podemos derivar
estrutura de dados onde nds ndo necessariamente saberiamos o efeito das variaveis. A
diferenca entre aqueles supervisionados e ndo supervisionados é a relacao que se
estabelece entre os dados. Enquanto os algoritmos supervisionados utilizam das
caracteristicas presentes nos dados para estabelecer futuras relagfes (estimar os
parametros do modelo), os ndo supervisionados aprendem caracteristicas intrinsecas dos

dados para classifica-los.
1.2  Justificativa

Diversos outros autores tém proposto outras medidas de complexidade que visam
melhorar a selecdo de algoritmos, com um foco quase que exclusivamente em problemas de

classificacdo. Poucos estudos, entretanto, se voltam para problemas de regresséao.

Desta forma, um estudo que explore diferentes conjuntos de dados para diferentes
algoritmos de regressao, especialmente algoritmos baseados em conjuntos de arvores (tree
ensemble), apresenta-se como uma proposta sélida para um trabalho de pesquisa de

Iniciagdo Cientifica.
1.3  Objetivo

O objetivo do presente projeto foi avaliar as meta-caracteristicas apresentadas por
Lorena et al. (2018) para algoritmos de regresséo baseados em conjuntos de arvores, tais
como: XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016), Random Forest (BREIMAN, 2001) e Regressao
Linear Multivariada.

Como objetivos secundarios foram:
- Melhor entendimento do processo de pesquisa cientifica;

- Exploracéo de diversas técnicas de aprendizado de maquina voltadas para

regressao;
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- Desenvolvimento de habilidade de andlise de dados, incluindo modelagem
estatistica, aprendizado de méquina, etc., utilizando ferramentas como Python e R (R Core
Team, 2018; ROSSUM, 1995).

2. REFERENCIAL TEORICO

A area de meta-aprendizagem, como ja mencionado anteriormente, € uma area
muito ativa de pesquisa. Diversas a¢0es entre grandes centros de pesquisa tém colaborado
para o seu avanc¢o, como o projeto STATLOG (MICHIE et al., 1994), seguido pelo projeto
METAL (GIRAUD-CARRIER, 2005) e também pelo e-LICO (2012), entre outros.

A comunidade cientifica que trabalha com Redes Neurais geralmente utiliza um
teorema, que a principio parece jocoso, para expressar uma constatacao que
aparentemente vai contra os esfor¢cos de meta-aprendizagem. E o teorema No Free Lunch
(NFL), ou “Sem almoco gratis”. Este teorema introduz o conceito de que é impossivel
construir um algoritmo genérico de aprendizagem de maquina, que possa resolver quaisquer
problemas. A comunidade de aprendizagem de maquina contextualizou o teorema NFL na
forma de uma Lei de Conservacao para a Generalizagdo de Desempenho (LCG): quando
tomada sobre todas as tarefas de aprendizado, o desempenho de generalizacdo de
gualquer algoritmo de aprendizado soma a 0 (SCHAFFER, 1994).

Efetivamente, o teorema significa que nunca sera possivel construir um algoritmo de
aprendizado que seja Unico e o melhor: um gque, na média, tenha um desempenho melhor
do que todos os outros algoritmos em todas as possiveis distribuicbes de dados. Deve ser
entendido aqui, que a premissa subjacente é que todas as possiveis distribuicdes de dados
sao igualmente provaveis. E esta € uma premissa muito forte: ela se refere a um universo no
gual tudo é igualmente possivel. Em algumas interpretagfes do teorema afirma-se que nédo
€ possivel aprendizado sem algum conhecimento prévio, a priori, sem se fazer hipéteses
sobre a distribuicdo dos dados (GIRAUD-CARRIER, 2008).

Entretanto, os algoritmos de aprendizado sdo heuristicos por natureza, de modo que
€ muito dificil de se provar teoricamente que um novo algoritmo € melhor do que outros,
mesmo considerando-se apenas um subconjunto de problemas. A busca por uma forma de
estabelecer-se 0 um relacionamento entre os conjuntos de dados e os algoritmos ainda é

um campo de muita investigacao cientifica.

Desta forma, o desempenho de um determinado algoritmo sera, quase que sempre,
avaliado empiricamente, implicando que o Aprendizado de Maquina, €, em grande parte,
uma ciéncia empirica. Para se testar o desempenho de um novo algoritmo de aprendizado,

ou para se determinar qual, de muitos algoritmos, € o mais apropriado para se abordar um
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problema de modelagem ou de mineragédo de dados, os algoritmos s&o implementados e o
seu desempenho € avaliado em conjuntos de dados reais.(VANSCHOREN, 2010)

A utilidade de qualquer algoritmo de aprendizado dependera, em Ultima instancia, de
gudo bem a sua propria caracteristica de aprendizado (seu viés) consegue capturar a
estrutura dos dados em questao; e esta utilidade sera medida, na pratica, rodando-se este

algoritmo nos dados.

Entender os relacionamentos existentes nos dados (metadados) é a finalidade da
meta-aprendizagem; um desafio entre propriedades mensuraveis dos dados e o proprio viés
do algoritmo de um lado e os dados de desempenho empirico de outro lado. A descoberta
automatica de padrdes nestes metadados € o que auxilia a melhorar o entendimento do
comportamento de um algoritmo em diferentes tipos de dados, e finalmente, a se especificar

melhores algoritmos.

A definicdo destes metadados, ou meta-caracteristicas, € um dos desafios da meta-
aprendizagem, ja que estas caracteristicas devem ser informativas e discriminativas o
suficiente para identificar diferentes aspectos dos problemas de aprendizado que podem

produzir viés no desempenho do algoritmo.

Para problemas de regressao, a complexidade do problema pode ser atribuida a
varios fatores, alguns dos quais sé@o similares aos problemas de classificacao. A
complexidade do problema pode ser fruto de limita¢gdes nas caracteristicas disponiveis, que
nao séo informativas o suficiente. Outro fator que pode contribuir para a complexidade do
problema é a esparsidade dos dados. Aspectos como a distribuicdo da variavel alvo também
podem indicar se o problema de regresséo é simples ou néo. E finalmente, a prépria funcdo
objetivo, que relaciona as entradas a variavel alvo, tem sua complexidade intrinseca, que

pode ser avaliada.

Lorena et al. (2018) propde algumas medidas que visam estimar a complexidade dos
dados para problemas de regresséo a partir de diferentes perspectivas, divididas nas

seguintes categorias:

- Medidas de Correlacdo de Variaveis (grupo C): buscam capturar o relacionamento

entre os valores das variaveis e os resultados (y);

- Medidas de Linearidade (grupo L): visam estimar se uma func¢éao linear pode ajustar

os dados, isto é, se eles sdo distribuidos linearmente;

- Medidas de suavidade (grupo S): visam estimar a suavidade das func¢des que

devem ser ajustadas aos dados;
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- Medidas de densidade, geometria e topologia (grupo T): buscam capturar a

distribuicéo espacial e a estrutura dos dados.

Em cada categoria, diversas medidas sao estabelecidas na forma de funcbes
matematicas e ou algoritmos, e sdo entdo calculadas para o conjunto de dados que esta

sendo analisado.

3. METODOLOGIA
3.1. Selegéo dos conjuntos de dados

Essa foi a etapa onde foram selecionados os conjuntos de dados, importados dos
repositérios especializados, tais como do UCI - Machine Learning Repository (DHEERU,

TANISKIDOU, 2017). Tais conjuntos de dados foram utilizados para tarefas de regressao.
3.2. Determinacdo das medidas de complexidade nos conjuntos de dados

Foram obtidos os resultados gerados pelas medidas de complexidade propostas por
Lorena et al. (2018). Estas sdo medidas que visam estimar a complexidade dos conjuntos
de dados voltados para problemas de regresséo a partir de diferentes perspectivas,
divididas nas quatro categorias citadas anteriormente: Medidas de Correlacdo de Variaveis;
Medidas de Linearidade; Medidas de Suavidade, e Medidas de Densidade, Geometria e

Topologia. Estas medidas foram obtidas a partir de uma implementacdo na linguagem R.
3.3. Geracdo, Organizacao e Analise dos resultados

ApOs obtidos, os resultados das medidas de complexidade sobre as bases foram
organizados em uma tabela comparativa. Importante ressaltar que todas as bases foram
normalizadas (média = 0 e desvio padréo = 1) para que os resultados do RMSE (indicativo

da qualidade do ajuste) pudessem ser comparados entre os algoritmos de regressao. .

Os algoritmos de regressdo comparados foram Random Forest (BREIMAN, 2001) e
XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) e além da Regressao Linear Multivariada, também
empregado por Lorena et al. (2018), para podermos estabelecer uma base de comparagao

dos resultados.
4. RESULTADO E DISCUSSAO

Para solucionar um problema que envolva andlise de dados, é necessario entender a
base de dados para que se possa escolher o algoritmo que podera ter o melhor
desempenho. Foram utilizadas, nesse artigo, as medidas de complexidade propostas por

Lorena et al. (2018) para, justamente, entender melhor as bases de dados. Dentro de todo o
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conjunto de medidas, o foco maior foi o grupo das medidas de Correlacao de Variaveis (C) e
de Suavidade (S).

Foram selecionadas quatro bases de dados reais do repositério UCI, voltadas para
problemas de regressao, e portanto préprias para o tratamento das medidas propostas e
aplicacdo dos algoritmos selecionados, Random Forest (BREIMAN, 2001), XGBoost (CHEN;
GUESTRIN, 2016) e de Regresséao Linear Multivariada.

Para a base Autos, foram removidas duas variaveis (“symboling” e “normalized
losses”) pois ambas variaveis continham valores que nao eram inteiros e ndo poderiam ser
normalizados. Também foram removidas todas as observa¢des que continham dados
faltantes, resultando numa base de dados, como mostrado na Tabela 1, com 193
observagtes. As demais bases foram utilizadas como foram baixadas do repositorio UCI,
indicadas na Tabela 1 — os niUmeros entre parénteses sao o total de observacdes de cada
base. Os tempos de processamento dos algoritmos foi negligivel, nenhuma das bases

utilizadas era grande o suficiente para oferecer dificuldades de processamento.

Tabela 1 - Bases de Dados

Base de Dados
Autos (193) Airfoil (1503)
Power (9568) Concrete (1030)

Para fazer as analises desejadas, tentamos utilizar a ferramenta Colaboratory da
Google Research, para desenvolver quatro notebooks separados para cada conjunto. Neles
fizemos o tratamento das bases e logo apés passando-as pelas medidas de complexidade e
em seguida pelos algoritmos de regresséao. A ideia era implementar as medidas em R, e
usando a biblioteca rpy2, chama-las nos notebooks em Python. Porem isso se mostrou
ineficiente e com resultados incoerentes, 0 que nos obrigou a fazer todas as analises
diretamente no R, utilizando a implementacéo dos algoritmos desenvolvidos por Lorena et
al. em R. Os resultados obtidos para as medidas de complexidade estdo apresentados na
Tabela 2.
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Tabela 2 - Medidas de Complexidade

Medida Autos Airfoil Power Concrete
Cl 0,921701 0,340783 0,944412 0,596020
c2 0,524760 0,224128 0,690071 0,291690
c3 0,000000 0,435130 0,000000 0,431068
c4 0,186528 0,241517 0,034594 0,609709
L1 0,059882 0,099144 0,048016 0,102344
L2 0,006723 0,016286 0,003643 0,016640
L3 0,005650 0,014111 0,002642 0,013892
S1 0,060041 0,055209 0,041118 0,080054
S2 0,483878 0,813669 0,316745 0,718033
S3 0,008784 0,004637 0,003297 0,011314
S4 0,003857 0,009927 0,003532 0,007233
T2 19,3 300,60 2392 128,75

E importante notar, na Tabela 2, que as medidas estdo divididas em quatro grupos
citados no referencial tedrico deste artigo. A Tabela 3 apresenta um guia para a
interpretacdo das medidas de complexidade (Lorena et al. 2018).

Tabela 3 - Resumo das Medidas de Complexidade (Fonte: Lorena et al (2018), traduzido pelo autor)

Categoria Acronimo Min. Max. Custo Assintotico Complexidade
Correlacio de varidveis C1 0 10(d-n -logn) Jdr
Cc2 0 10(d :n -logn) J
C3 0 1 0(d - n?) T
o] 0 10(d-(d+n-logn)) 1
Linearidade L1 0 - O(n - d?) N
L2 0 - 0O(n - d?) 1
Suavidade S1 0 - 0(d - n?) ™
S2 0 -0O(n - (d +logn)) T
S3 0 - O(d - n?) t
Densidade e topologia L3 0 -0O(n - (d?+logn)) 4.
S4 0 -O(n -d +logn) )
T2 =0 -0(n +d) N

Todo o grupo de Correlacdo de Variaveis (grupo C), tem a caracteristica de conter
seu resultado entre O e 1, e valores maiores de C1 e C2 indicam problemas mais simples
para esta categoria. As medidas C3 e C4, com valores também entre 0 e 1, tem
comportamento inverso, ou seja, maiores valores destas medidas indicam problemas mais
complexos. Analisando os valores obtidos das medidas do grupo C, observamos que nos
casos onde C3 é zero (0.0), tais bases apresentam os maiores valores de C1, isto é, as

variaveis explicativas destas bases tem as maiores correla¢cdes com a respectiva variavel
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alvo. Igualmente para a media C4, observamos que as mesmas bases que tiveram valores
zero em C3, tem os menores valores em C4. Estas duas medidas tem o mesmo sentido de
medida, isto é, quanto maiores os valores, mais complexas as bases. As outras bases

apresentam valores diferentes de zero, e isto se reflete nas outras medidas, indicando, por
exemplo, valores menores de C1, ou seja, correlagdes menores entre variaveis explicativas

e alvo.

No grupo de Linearidade (L), quanto mais perto de zero o valor, mais simples € o
problema. Algo que se precisa notar, € que o resultado da medida L2 é indicativo para
problemas lineares somente, enquanto o L1 € indicativo para problemas lineares
multivariados. O grupo das medidas de Linearidade, que visam estimar se uma funcéo linear
pode ajustar os dados, teve valores proximos de zero. Em todas as bases, as medidas
deste grupo apresentam valores proximos de zero, o que era esperado, ja que foram bases
selecionadas do repositorio UCI, da categoria Regresséo, ou seja, proprias para abordagens

deste tipo.

Por fim, o Grupo de Suavidade (S), assim como o grupo L, quanto mais baixo seu
valor, mais simples o problema. Como esperado até entéo, todas as medidas do grupo S
tiveram valores proximos de zero, com excegdo da medida S2 que calcula a distancia
Euclidiana entre um exemplo e seus vizinhos, ou seja, S2 complementa a medida S1 por

calcular o quao similar € o espaco da entrada de dados com a saida de dados.

Dos resultados das medidas de complexidade apresentados na Tabela 2, olhando
para o grupo C, as bases Airfoil e Concrete apresentam, comparativamente, maior
complexidade para os problemas de regressao. Este resultado é corroborado quando

olhamos para o grupo S, onde estas duas bases apresentam 0s maiores valores de S2.

Apos o célculo das medidas de complexidade, foram obtidos os modelos de
regressao para os algoritmos ja mencionados. Na Tabela 4, temos os valores do RMSE
(Raiz do Erro Médio Quadratico), que € uma métrica usual para avaliar a qualidade de
modelos de regresséo. Para permitir a comparacao entre os diversos algoritmos entre as
diversas bases, estas foram normalizadas como dito anteriormente. Desta forma, quanto

mais préximos de zero os valores de RMSE, melhor o ajuste da regresséo.

Tabela 4 - Valores de RMSE

Base XGBOOST RF LM

AUTOS 0.3406538 0.3034746 0.4478332
AIRFOIL 0.255173 0.2567475 0.7471107
POWER 0.1904268 0.1851376 0.2619305
CONCRETE 0.2548045 0.2787932 0.619808
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O pior resultado entre os trés algoritmos foi o modelo linear multivariado (LM) para a
base Airfoil, enquanto ambos os XGBoost e Random Forest tiveram uma performance
parecida e boa. Em todas as bases o modelo linear multivariado (LM), se mostrou como o
pior algoritmo. Essa diferenca eventualmente possa ser atribuida as premissas do método
dos minimos quadrados, utilizados no LM, enquanto o XGBoost e 0 RF tém principios

totalmente diferentes baseados em conjuntos de arvores.

Ambas as bases, Airfoil e Concrete, tiveram valores elevados na medida S2, o que
se mostrou com eles tendo o pior resultado dos RSME com o algoritmo LM, de 0.747 e
0.620, respectivamente. J& os conjuntos, Autos e Power, obtiveram valores das medidas do
grupo C que apontam para bases de baixa complexidade, nas quais até um algoritmo
simples como o LM, tem bons resultados de RMSE. J& os outros algoritmos, que séo
baseados em principios totalmente diferentes, conseguiram resultados ainda melhores de

RMSE para estas duas bases.

Olhando para todas as bases e os trés algoritmos utilizados, vemos que tanto o
XGBoost como o0 RF tem desempenhos muito semelhantes e muito bons. Isto se deve aos
seus principios de funcionamento, que compartilham muitas partes, e indica que sédo

apropriados para diversos tipos de problema (bases) de regressao.

E importante esclarecer as barreiras encontradas durante a realizacio deste
trabalho. Uma das maiores sendo a dificuldade de trabalhar com duas linguagens no mesmo
notebook. Vérias destas pequenas barreiras nao tornaram possivel que se pudesse achar
uma relagdo extremamente coerente entre as mediadas de complexidade e os resultados do
RMSE de cada algoritmo para cada base de dados. No entanto as medidas estéo sim
coerentes entre si e isso se mostra claro ao compara-las com as apresentadas em Lorena et
al. (2018).

5. CONSIDERACOES FINAIS

Tornou-se claro que é necessario mais estudo sobre das caracteristicas das medidas
de complexidade e de um estudo que contenha mais bases para que se possa aprofundar
na relacéo que existe entre as medidas e os resultados dos RMSE dos algoritmos de
regressdo e modelagem, especificamente XGBoost e RF, j& que para LM, os resultados,
foram coerentes. Apesar de termos obtidos todas as medidas de complexidade, e elas
estarem coerentes entre si, ndo foi possivel, pelos motivos descritos acima, estabelecer uma

relacdo intrinseca com os resultados dos algoritmos. Para estudos futuros, mostra-se muito



XV Jornada de Iniciagéo Cientifica e IX Mostra de Iniciagcdo Tecnoldgica - 2019

interessante adicionar outras métricas de avaliacao dos algoritmos e mais conjuntos de

dados, sintéticos e reais.
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