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RESUMO

PINHEIRO, J. M. H. Um estudo sobre Algoritmos de Boosting e a Otimizacao de Hi-
perparametros Utilizando Optuna. 2023. 147 p. Monografia (Engenharia Mecatr6nica)
— Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sdao Carlos — SP, 2023.

Este trabalho é um estudo sobre os algoritmos de Gradient Boosting Machines (GBMs), os quais
sdo algoritmos de aprendizado de mdquina supervisionado que vem obtendo excelente resultados
em uma ampla gama de problemas e vencendo diversas competi¢des de aprendizado de mdquina.
Neste trabalho vamos abordar trés bibliotecas que implementam os GBMs, essas bibliotecas
sdo: 0 XGBoost, CatBoost e LightGBM. Foi realizado um comparativo entre as técnicas e 0s
resultados obtidos, e entdo partimos para a otimizacao dos hiperpardmetros utilizando o Optuna.
Ao construir um modelo de aprendizado de maquina, a otimiza¢do de hiperparametros pode
se tornar uma tarefa desafiadora e demorada, dependendo do nimero e do espaco de busca do
procedimento de otimizag@o. Definir os hiperparimetros é uma tarefa fundamental. E necessario
entender como eles afetam o resultado do modelo e a partir disso, implementamos o Optuna para
os trés algoritmos, um framework de otimizac@o de hiperpardmetros. Os conjuntos de dados
deste experimento sdo consumidos da plataforma Kaggle e OpenML. O primeiro experimento
realizado foi um comparativo entre os algoritmos pelas métricas de validagdo e em seguida
tentou-se alterar os hiperparametros para identificar a influéncia deles no modelo. Inicialmente,
ndo foi possivel obter uma conclusdo. Na sequéncia, foi feita uma andlise mais complexa pelo
estudo do Optuna. Nesses resultados conseguimos identificar quais hiperpardmetros tiveram seu
maior impacto na importancia do estudo e se houve alteracdes desses hiperparametros em cada
conjunto de dados. Além disso, foi possivel melhorar todos os modelos preditivos com apenas a
utilizag@o do Optuna. E, ainda, para o modelo com a maior complexidade de previsdo, o Optuna
demonstrou ser eficaz e resultou em aumento de performance. Com a utiliza¢ao dos Shapley
Additive exPlanations (SHAP Values), conseguimos interpretar os modelos e como cada varidvel

impactou no conjunto de treino.

Palavras-chave: Gradient Boosting, Aprendizado de Maquina Supervisionado, Otimizagao
dos Hiperparametros, Classificagcdo, Selecdo de Modelos, Estudo Empirico, Shapley Values.






ABSTRACT

PINHEIRO, J. M. H. A Study on Gradient Boosting Algorithms and Hyperparameter
Optimization using Optuna. 2023. 147 p. Undergraduate Thesis (Mechatronics Engi-
neer — Sao Carlos School of Engineering, University of Sao Paulo, Sdao Carlos — SP, 2023.

This thesis is a study about Gradient Boosting Machines (GBMs) algorithms, which are super-
vised machine learning algorithms that have been getting excellent results on a wide range of
problems and winning numerous machine learning competitions. In this work we will approach
three libraries that implement the GBMs, these libraries are: XGBoost, CatBoost and LightGBM.
A comparison was made between the techniques and the results from each algorithm, and then we
started to optimize the hyperparameters using Optuna. When building a machine learning model,
hyperparameter optimization can become a challenging and time-consuming task, depending on
the number of hyperparameters and the space of the optimization. Defining the hyperparameters
is a fundamental task. It is required understand how they affect the result of the model and from
that, we implement Optuna, a hyperparameter optimization framework, to the three algorithms.
The data sets from this experiment are obtained from the Kaggle and OpenML platform. The
first experiment was a comparison between the algorithms using validation metrics. Then we
attempt to identify the hyperparameters influence on the model by changing their values. Initially,
it was not possible to reach a conclusion. Subsequently, a more complex analysis was carried
out using Optuna. In these results we were able to identify which hyperparameters had bigger
impact on the importance of the study and whether there were changes in these hyperparameters
in each data set. Furthermore, it was possible to improve all predictive models with only the use
of Optuna. And yet, for the model with the greatest complexity, Optuna proved to be effective
and resulted in increased performance. With the use of Shapley Additive exPlanations (SHAP

Values), we were able to interpret the models and how each variable impacted on the training set.

Keywords: Gradient Boosting, Supervised Machine Learning, Hyperparameter Optimization,

Classification, Model Selection, Empirical Study, Shapley Values..
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CAPITULO

INTRODUCAO

Técnicas de Machine Learning estdo sendo utilizadas cada vez mais na industria e ciéncia
com o principal objetivo de obter informacdes através dos dados. O aumento do uso dessas
técnicas se deve ao volume cada vez maior de dados sendo produzidos, bem como o aumento na
performance para processar esses dados e a reducao de custos para armazend-los. Os modelos
de machine learning estdao sendo usados em diversas areas da ciéncia, desde o diagndstico de
algumas doengas pelo reconhecimento de imagens em laboratérios médicos até o reconhecimento
de padrdes e comportamentos com o objetivo de mapear consumidores e facilitar a tomada de
decisdo para a venda ou recomendacdo de algum produto. Com esse forte crescimento, a pesquisa
na drea tedrica e na aplicacdo de técnicas de machine learning vem se se destacando, mostrando a

importancia de um modelo robusto de machine learning para as aplicacdes cientifica e industrial.

Gradient Boosting Machines (GBMs) vem obtendo resultados no estado da arte, princi-
palmente em casos de dados estruturados, ou seja, dados que possuem um padrao bem definido.
Por exemplo: dados organizados através de linhas e colunas, onde ndo é permitido dados diferen-
tes das estruturas preestabelecidas. Se a coluna de uma tabela foi criada para ser numérica, ela
nao aceitard outro tipo de dados. Em uma pesquisa feita pela plataforma Kaggle,State of Data
Science and Machine Learning 2022 (KAGGLE, 2022), GBMs como XGBoost, LightGBM
e CatBoost estdo entre os algoritmos mais utilizado pelos respondentes da pesquisa. Esses
algoritmos sdo baseados em drvore de decisdo e utilizam uma estrutura de Gradient boosting

para aumentar a performance do modelo.

Além da escolha do melhor algoritmo para construir o seu modelo de Machine Learning
temos o desafio de escolher os hiperparametros para o treino do modelo. Eles sdo de extrema
importincia pois sdo atributos que controlam o treinamento do modelo de machine learning. Eles
previnem o modelo de aprender apenas com os dados mostrados, ou seja, previnem overfitting €
underfitting, tornando-o capaz de generalizar para outras situagdes possiveis. Nas implementa-

¢coes mencionadas — XGboost, LightGBM e CatBoost — todos os hiperparametros costumam ter
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valores pré-estabelecidos. Encontrar os melhores hiperparametros € uma tarefa extremamente
desafiadora na 4rea de Machine Learning. Ap6s o comparativo dos modelos de boosting, o
melhor modelo serd escolhido para utilizar uma ferramenta de automatizag¢ao de hiperparametros,
o Optuna. Assim, podemos avaliar se apenas o ajuste dos hiperparametros é capaz de melhorar o

resultado do modelo treinado.

Neste capitulo serd abordada a revisdo bibliografica sobre o tema aprendizado de ma-
quina e o embasamento tedrico do problema de classificagdo. Também serdo apresentadas as
caracteristicas do conjunto de dados, explicando o conceito de cada varidvel e a distin¢do entre

variaveis explicativas e varidvel resposta.

1.1 Conceitos Iniciais

Diversos autores definem aprendizagem como a capacidade de um programa computa-
cional conseguir melhorar seu desempenho através do aprendizado (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009) (MITCHELL, 1997), tornando suas a¢des mais precisas (MARSLAND,
2014) ou inferir regras gerais através da observacao de exemplos (LUXBURG; SCHOELKOPF,
2008). Ou seja, a partir de algoritmos de aprendizagem o computador consegue aprender tarefas
especificas. O conceito chave para as mdquinas € essa aprendizagem a partir dos dados e que
com isso a maquina consiga generalizar, definida como a identificacdo de similaridade entre
diferentes situagdes, € o que torna a aprendizagem util, pois o conhecimento adquirido pode ser

aplicado em diversos cenarios.

1.1.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina mescla ideias da matemadtica, fisica, neurociéncia e biologia.
Segundo estes autores, o aprendizado de méaquina, diferente da inteligéncia artificial, ndo procura
gerar um comportamento inteligente, mas descobrir mecanismos através dos quais tarefas especi-
ficas podem ser aprendidas por computadores, ou seja com o foco na capacidade de generalizagdo
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009) (MARSLAND, 2014). O aprendizado de miquina
tem origens na estatistica, ciéncia da computagdo e inteligencia artificial e agora estabeleceu-se
como uma disciplina por direito préprio (LUXBURG; SCHOELKOPF, 2008).

De maneira geral os problemas de aprendizado podem ser classificados como:

e Aprendizado Supervisionado: um conjunto de respostas corretas € fornecido para esse
aprendizado de tal forma que o algoritmo escolhido consiga generalizar para responder
corretamente as possiveis novas entradas. Alguns algoritimos sio ,por exemplo, regressao
linear, anélise de regressdo logistica, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machines,

Random Forests e Arvores de Decisao.
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e Aprendizado Nao Supervisionado: o conjunto de respostas corretas ndao € fornecido
para o algoritmo e, portando, o algoritmo procura identificar padrdes ou similaridades
entre os objetos de entrada para que eles apresentem algo em comum e que seja possivel
agrupé-los. Nesse aprendizado, busca-se encontrar o padrdo entre as diferentes amostras e
separar as que possuem as mesmas caracteristicas. Um exemplo desse aprendizado sdo os
algoritimos de clusterizacao que tem como objetivo agrupamento dos dados que possuem
caracteristicas semelhantes, por exemplo, K-Means, DBSCAN e Hierarchical Cluster
Analysis (HCA).

e Aprendizado Por Reforco: O sistema de aprendizado, que nesse contexto receberd o
nome de agente, € treinado para tomar uma sequéncia de decisdes. Nesse tipo de apren-
dizado o agente executa alguma a¢do e recebe recompensas ou penalidades em troca.
Seu objetivo € ser capaz de tomar as melhores decisdes para obter 0 maior numero de
recompensas ao longo do tempo, usando testes totalmente aleatérios no inicio e obtendo
a melhor solu¢do ao final. Diferente dos outros, este aprendizado ndo precisa de dados
rotulados para tomar a sua acao. Alguns algoritmos sdo, por exemplo, Processo de Decisao
de Markov, Q-Learning, Monte Carlo, Deep Q-Learning e Deep Deterministic Policy
Gradient.

1.1.2 Problema de Classificacao

Em um problema de classificacdo temos dois tipos de espaco para ser considerado,
conforme abordado em (LUXBURG; SCHOELKOPF, 2008), temos o espaco X das instancias
ou objetos e o espago Y das saidas ou categorias. No caso que serd abordado neste trablaho, a
classificagdo bindria, o espago de saidas é um indicador booleano dado pelo conjunto (0,+1)
— em alguns casos podemos ter o conjunto (—1,+1). O objetivo é encontrar um mapeamento
f : X — Y chamado de classificador. Um algoritmo de classifica¢do, portanto, € um procedimento
que toma como entrada os exemplos de treinamento e produz como saida um classificador f.

Este topico serd abordado com maiores detalhes no Capitulo 2.

De maneira geral, os topicos que descrevem os processos para resolver um problema
de aprendizado supervisionado se resumem em (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009)
(MARSLAND, 2014):

1. Coleta e preparacao dos dados: os dados precisam ser coletados e tratados antes de
colocar no treino do modelo. E preciso fazer uma anilise estatistica do conjunto de dados

e realizar os tratamentos necessarios para os dados faltantes e/ou outliers.

2. Selecao de variaveis: requer o conhecimento prévio do problema e dos dados coletados
para identificar quais varidveis podem ser Uteis para resolver o problema e, se necessdrio,
criar novas varidveis a partir das existentes ou até aplicar reducio de dimensionalidade nas

variaveis.
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. Escolha do algoritmo: definidos o problema e o conjunto de dados, um ou mais algoritmos

de aprendizado de maquina sdo selecionados.

. Determinacao dos parametros: alguns algoritmos necessitam que alguns parametros

sejam colocados manualmente, por exemplo, nimero de interagdes, tolerancia ao erro,

tamanho da amostra, etc.

. Determinac¢io dos Hiperparametros: sdao parametros que definem a arquitetura de um

método de aprendizado. Enquanto os parametros do modelo especificam como transformar
os objetos de entrada na saida desejada, os hiperparametros definem como o modelo
€ realmente estruturado. Os hiperparametros nao podem ser estimados diretamente do
conjunto de treinamento. Alguns exemplos de hiperpardmetros sio taxa de aprendizado,
nimero de épocas, nimero de galhos e folhas em uma arvore de decisdo, profundidade

maxima da folha, etc.

. Treinamento: com os dados e os algoritimos essa etapa consiste no uso computacional a

fim de construir uma funcio f (x) que tem como objetivo prever as saidas a partir de novos
dados.

. Validacao: esta etapa inclui a selecdo de métricas para avaliagdo de desempenho do

modelo construido, neste caso um classificador. Sdo utilizados dados que ndo foram usados

no conjunto de treinamento do modelo.

. Tuning do Modelo: esta etapa consiste em melhorar a performance do modelo apenas

alterando os parametros e/ou hiperparametros. E um processo complexo que € utilizado
para melhorar a performance dos modelos treinados. Consiste em realizar diversos treinos
alterando os hiperparametros de forma sistemdtica e, no final, escolher o modelo com a

melhor métrica de performance.

. Predicoes: com o modelo finalizado, fazer as predi¢des significa fornecer a ele dados

novos e obter as saidas. Essa € a tltima etapa da resolucdo de um problema de aprendizado

supervisionado, onde podemos concluir que o problema foi resolvido.

1.1.3 Variaveis e Conjunto de Dados

O conjunto de dados € representado por um vetor de caracteristicas que descreve as

observacdes. As varidveis sdo mensuradas em cada elemento da amostra ou populacdo que

apresentam caracteristicas diferentes de individuo para individuo. Quando qualquer medi¢ao de

uma caracteristica estd ausente, dizemos que aquele valor € missing. Cada observagdo, também

denominada objeto ou registro, corresponde a uma ocorréncia dos dados e cada varidvel esta

associada a uma propriedade especifica dos objetos, podendo esta propriedade retratar nogoes

fisicas ou abstratas. Uma colecdo de observacdes assim constituidas compde um conjunto de
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dados. As varidveis podem assumir valores numéricos e ndo numéricos, podemos classifica-las

cm:

e Numéricas ou quantitativas:

1. Continuas: sio varidveis mensurdveis que se originam de algum processo de medi-
¢do e que podem assumir qualquer valor em uma escala continua seja x; para uma

varidvel continua temos que x; € R .Exemplos: saldrio, pressdo arterial, altura e etc.

2. Discretas: sdo varidveis que sdo originadas de um processo de contagem, que podem
assumir um ndmero finito ou infinito contdvel de valores. Seja x; uma varidvel
discreta, temos que x; € Z . Exemplos: numero de filhos, quantidade de quartos em

uma casa e etc.
e Categoricas ou qualitativas:

1. Ordinal: os valores apresentam uma ordem definida e é possivel determinar qual é o
maior valor e o menor valor. Por exemplo: escolaridade, rating de risco de um pais,

meses do ano, nota de um teste e etc.

2. Nominal: os valores ndo apresentam uma ordem definida sdo penas nomes diferentes
que representam alguma caracteristica. Por exemplo: sexo, cor dos olhos, profissao,

religido e etc.

Os conjuntos de dados apresentam atributos de entrada, também denominados variaveis expli-
cativas, preditoras ou independentes, e podem apresentar um atributo alvo, também chamado
de rarget, variavel resposta ou variavel dependente, que representa o evento que queremos
realizar as nossas previsdes. Nos problemas de regressao, a variavel resposta contém valores
nimericos continuos enquanto que, nos problemas de classificagdo, o atributo alvo € uma varidvel

discreta, geralmente um indicador booleano (0, 1).

Um conjunto de dados é representado por uma matriz de objetos X, s em que n € o
numero de objetos e d € o numero de atributos de entrada. Este valor define a dimensdo da
base de dados e cada elemento x;; da matriz contém o valor da j-ésima caracteristica para o
i-ésmo objeto com j = 1,2,3,...,d ei =1,2,3,...,n. De maneira andloga, a i-ésima observacao

da variavel resposta € representada por y;.

1.2 Objetivos

O principal objetivo desse trabalho € o estudo dos trés algoritimos de boosting XGboost,
LGBM e CatBoost em um problema de classificacdo bindria, comparando a performance € o
custo computacional (tempo de execucao) de cada algoritmo em diferentes datasets. Também €

feita uma anélise dos hiperpardmetros em cada uma das implementagdes, avaliando como eles
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afetam o resultado final dos modelos. E por fim, os hiperparametros do LGBM s@o otimizados
utilizando o Optuna, um framework Open Source voltado para automatizar a busca pelos

melhores hiperpardmetros. Podemos sumarizar o estudo deste trabalho nos seguintes pontos:

1. Quais as principais diferencas de cada algoritmo? O conjunto de dados afeta o resultado
final em cada algoritmo ? Qual o algoritmo que obteve a melhor performance tanto do

ponto de vista computacional e na métrica de validagao ?
2. Como os hiperparametros afetam o treino do modelo?

3. Como funciona o Optuna? Apds a aplicacdo do Optuna, conseguimos melhorar a métrica

de valida¢do do modelo?

1.3 Descricoes dos Capitulos

Nos préximos dois capitulos, Capitulo 2 e Capitulo 3 serdo introduzidos os fundamentos
tedricos para o aprendizado supervisionado, as métricas de validacdes, os algoritmos de boosting
e 0 que sdo hiperparametros. No Capitulo 4 temos as implementac¢des das funcdes dos algoritmos
e do optuna, de tal forma que o experimento fique replicivel e compardvel entre os algoritmos.
Além disso, discriminamos a estrutura dos testes realizados. No Capitulo 5, temos o resultado
dos testes implementados no Capitulo 4, além de uma andlise estatistica dos conjuntos de
dados utilizados. Buscamos ainda interpretar quais varidveis impactam o modelo. No Capitulo 6
serd abordada a andlise final, comparando os trés algoritmos, suas métricas de validacdo, de
performance e custo computacional. Em seguida, teremos a anélise de alguns hiperparametros e,
por final, o modelo otimizado pelo Optuna e sua performance. Culminamos no Capitulo 7, onde
teremos a conclusao final de todo o trabalho realizado neste estudo, uma andlise das limita¢des

do mesmo, bem como sugestdes de trabalhos futuros.

Nos apéndices, se encontram os materiais complementares que contém inclusive o
Jupyter Notebook, com os cédigos implementados. Ha também a referéncia da pagina no GitHub,

onde o cdodigo fonte final deste trabalho esta disponibilizado.
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CAPITULO

FUNDAMENTOS DE APRENDIZADO
SUPERVISIONADO

No aprendizado de maquina, distinguimos trés tipos de aprendizado: supervisionado, nao
supervisionado e de reforco. A distin¢gdo geralmente € feita pelo feedback o agente recebe. A
aprendizagem supervisionada € a tarefa de aprender uma funcdo a partir de um conjunto de dados
rotulados. Isso significa que os dados consistem em exemplos de treinamento: as entradas e seus
valores de saida desejados. O problema pode ser uma classificagdo, se a saida for uma classe, ou
um regressdo, se a saida for um ou vérios valores reais. Em ambos os casos, o feedback € a saida
correta que corresponde a entrada fornecida. Um modelo treinado totalmente supervisionado
serve como uma funcdo que podemos usar para mapear novas entradas. O objetivo € ser capaz

de rotular dados novos corretamente: exemplos que ndo estavam no conjunto de treinamento.

Em resumo, o principal objetivo de Machine Learning é descobrir padrdes a partir do
conjunto de dados para que se possa obter insights e resolver diversos problemas em campos
diferentes. Problemas de aprendizado supervisionado lidam especificamente com dados no
formato (x!), y()), em que y\!) € R é a saida desejada. Ou seja, a saida também esté contida no

conjunto de dados.

Em (RUSSELL; NORVIG, 2021) o principal objetivo do aprendizado supervisionado

pode ser definido como:

Dado um conjunto de treino com N pares de entrada-saida

{(x y1), (x® @) (x™) Ny

onde cada y(i) foi gerado por uma fun¢io desconhecida y = f(x), devemos descobrir

uma func¢do 4 que se aproxima da real funcao f.

A fungdo h é chamada de Hipotese e estd contida em um Espaco de Hipéteses deno-

minado de H ou seja o espaco contem a classe de fungdes consideradas por um algoritmo de
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aprendizagem, que ird escolher a funcdo i € ‘H baseado em uma funcdo de erro calculada no

conjunto de treino em que a saida y; € o valor que estamos tentando prever com o nosso modelo.

Em seguida, listamos alguns exemplos cldssicos de aprendizado supervisionado: Detec-
cdo de fraude em cartdes de credito em que x() seriam informacdes da transac¢do (local, valores,
forma de pagamento) e o y(i) um indicador booleano se a i-th € uma transacao fraudulenta ou
ndo. Predicdo de precos de iméveis em que x(!) seriam informacdes do imével (local, drea do
imovel, quantidade de quartos, ano de construcio) e o y() & o valor do imével. Classificacao de
digitos manuscritos, onde x() & uma imagem ou a representagdo de um nimero e y) 0 ndmero

correspondente.

2.1 Funcao Aproximacao e Otimizacao

A tarefa do aprendizado supervisionado pode ser interpretada como um problema de
otimizacdo. Conforme abordado em (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), temos o
paradigma da function-fitting. Do ponto de vista de aprendizado de maquina, vamos assumir que
os erros sdo aditivos e que temos 0 modelo ¥ = f(x) + €. A aprendizagem supervisionada tenta

aprender f por exemplo através de um professor.

Observa-se o sistema em estudo, tanto as entradas quanto as saidas, € monta-se um
conjunto de treinamento de observagdes T = (X(i), y(i)),i =1,...,N . Os valores de entrada
observados para o sistema x() também sdo alimentados em um sistema artificial, conhecido
como um algoritmo de aprendizagem, que também produz saidas f (x(i)) em resposta. O algoritmo
de aprendizado tem a propriedade de poder modificar sua relagio de entrada/saida f em resposta
as diferencas yi— 7 (x(i)) entre as saidas originais e geradas. Esse processo € conhecido como
aprendizado por exemplo. Ap6s a conclusao do processo de aprendizagem, o objetivo final é
que as saidas artificiais e as saidas reais estejam proximas o suficiente para o modelo consiga

generalizar para todos os conjuntos de entradas.

As diferentes fungdes f podem ser estimadas a partir de diferentes modelos em que a
hipétese escolhida se aproximara da verdadeira fungdo f. Alguns exemplos sdo estimativa por
mdxima verossimilhanga, o método dos minimos quadrados, expansdes lineares e transformacao

sigmoid.

Para estimar os parametros dessas aproximagdes, os algoritmos de aprendizado geral-
mente realizam uma otimizagao sobre uma fungdo de perda (KUHN; JOHNSON, 2013) que

depende do aproximador escolhido.

2.2 Viés-Variancia Tradeoff

O objetivo dos modelos de aprendizado de maquina € estimar a fung¢do que melhor ajusta

aos dados de entrada para obter previsdes corretas de forma generalizada. A melhor maneira de
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medir e otimizar o desempenho do modelo € levar em consideragdo o viés e a variancia.

O problema bdsico de aprendizado supervisionado geralmente consiste em dois conjuntos
de dados: conjunto de treinamento e o conjunto de teste. Um modelo € treinado usando dados
do conjunto de treinamento, resultando em um modelo f, entdo este modelo prevé os dados no

conjunto de teste, € com 0 previsto yAO) € possivel estimar o erro de previsao do modelo.

Se estivermos em uma situacdo com bastante volume de dados, a melhor abordagem
¢ dividir aleatoriamente o conjunto de dados em trés partes: um conjunto de treinamento, um
conjunto de validacdo e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento € usado para ajustar
os modelos, a validacdo € usado para estimar o erro de previsdo para a selegcdo do modelo, o

conjunto de teste € utilizado para avaliacdo do erro do modelo final escolhido.

Idealmente, o conjunto de teste deve ser mantido separado dos outros conjuntos e
ser utilizado apenas no final da andlise de dados. Suponha que usamos o conjunto de teste
repetidamente, escolhendo o modelo com o menor erro desse conjunto, entdo o erro definitivo
do modelo final escolhido ira subestimar o verdadeiro erro de teste, as vezes substancialmente.
E dificil dar uma regra geral sobre como escolher o nimero de observacdes em cada uma das
trés partes, pois isso depende do conjunto de dados em si, quantidade de ruido e o tamanho da
amostra de treinamento, porém uma divisao tipica pode ser 50% para treinamento e 25% cada

para validacao e teste:

Figura 1 — Divisao de Treino, Validacdo e Teste

O tradeoff de viés-variancia (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009) na modela-

gem preditiva afeta a capacidade de um método de aprendizagem para generalizar. Alta varidncia

indica que o modelo ajusta o ruido aleatério no conjunto de treinamento, o que geralmente
resulta em baixo poder de generalizagdo, causando o overfitting. Por outro lado, um modelo
com viés alto tem uma diferenga muito baixa no erro de previsdo entre o conjunto de treinamento

e conjunto de teste, mas geralmente tem desempenho ruim causando o underfitting.

No treinamento e avaliacdo do modelo, € importante verificar o desempenho da gene-
ralizacdo, e isso geralmente € feito usando o conjunto de teste. No processo de avaliacdo, o
overfitting e o underfitting podem ser detectados comparando o erro de previsdo no conjunto

de treinamento e teste.

A Figura 2 ilustra uma questio importante na avaliagdo da capacidade de generalizacio
do modelo. Considere primeiro o caso de um quantitativo ou intervalo resposta de escala. Temos
uma varidvel de resposta Y , um vetor de entradas X e um modelo de predi¢io f(X) que foi

estimado a partir de um conjunto de treinamento 7 .

A funcio para medigdo do erro entre Y e f(X) é denotada por L(Y, f(X)). Ainda neste
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Capitulo serdo abordadas demais formas para medir o desempenho, mas algumas escolhas tipicas
para esse erro sio:
A 2
A (Y —f(X))” erro quadrdtico
L(Y,f(X)) = ] 2.1)
|Y —f(X)| erro absoluto

Figura 2 — Comportamento das amostra de teste e treino conforme a complexidade do modelo € variada.
As curvas em azul claro mostram o erro err de treinamento, enquanto o curvas vermelhas
claras mostram o erro de teste condicional Errs para 100 conjuntos de treinamento de tamanho
50 cada, a medida que a complexidade do modelo aumenta. As curvas sélidas mostram o
erro de teste esperado Err e o erro de treinamento esperado E[err| (HASTIE; TIBSHIRANTI,
FRIEDMAN, 2009)
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O erro do teste em uma amostra independente € dado por:

Errr = E[L(Y, f(X))|T] (2.2)

Em que tanto X quanto Y sd@o amostras aleatdrias da populagdo. Neste caso, o conjunto
de treino 7 € fixo e o erro do conjunto de teste € referente a este conjunto de treino fixo 7.

Podemos escrever esse erro como:

Err=E[L(Y,f(X))] =Erry (2.3)

O objetivo € estimar o Erry.

2.3 Problema de Classificacao

Conforme foi abordado no Capitulo 1, quando os valores de f pertencem a um conjunto

finito temos um problema de classificacdo e especialmente quando o valor de f assume apenas
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dois possiveis valores denotamos de classifica¢ao binaria.

Figura 3 — Exemplo de limite de decisdo para um classificador bindrio (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIED-
MAN, 2009).

O exemplo de deteccao de fraude no cartdo de credito que foi abordado no comeco deste

Capitulo € um problema de classificac@o binaria.

2.4 Meétricas de Avaliacao de Performance

Existem diversas métricas para avaliar a performance de modelos de classificacdo. Neste
estudo as métricas abordadas serdo a AUC, que € um acronimo da drea em baixo da curva
caracteristica de operagdo do receptor, Logloss, que € a perda logaritmica, e o KS, que € o Teste

Kolmogorov-Smirnov. Um breve resumo de cada métrica:

e AUC: é amplamente utilizado em pesquisas, e € uma boa métrica insensivel ao desequili-

brio de classes, tendo um valor limitado entre 0.5 e 1.

e Logloss: logloss é a funcdo direta otimizada nos experimentos, ou seja, as etapas de
aumento de gradiente estdo tentando reduzir a perda logaritmica em cada etapa. O logloss
leva em conta a incerteza da previsao e quanto o rétulo real difere dela, tendo seu valor

limitado a |eo, 0]

e KS: o teste Kolgomorov-Smirnov (KS) busca avaliar a distdncia entre uma distribui¢do
conhecida e uma distribui¢do que foi observada empiricamente. A hipétese nula do KS €

que a amostra segue a mesma distribui¢do que a normal, tendo o valor limitado entre O e 1.
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2.4.1 AUC

A curva caracteristica de operagdo do receptor € uma curva de probabilidade que mede a
previsdo de um classificador bindrio dado um threshold. Os resultados de uma classificacao bina-
ria podem ser resumidos em uma matriz de confusao, ilustrada na Tabela 1.0s Verdadeiro-positivo
(VP), Falso-positivo (FP), Falso-negativo (FN) e Verdadeiro-negativo (VN) sdo calculados dis-

pondo todos os dados na matriz, dependendo da classe prevista e da classe real de cada ponto no

conjunto de dados.

Tabela 1 — Matriz de confusio para o problema de classificagdo bindria.

Resultado Classe Real

Classe Predita Positivo Negativo

Positivo Verdadeiro-positivo (VP) Falso-positivo (FP)
Negativo Falso-negativo (FN) Verdadeiro-negativo(VN)

Figura 4 — Uma ilustracdo da ocorréncia de eventos positivos e negativos quando ordenado pela varidvel

continua y (BROWN; DAVIS, 2006).

number of events

Conforme abordado em (BROWN; DAVIS, 2006), (FAWCETT, 2006) e (KUHN; JOHN-
SON, 2013) a curva caracteristica do operador (ROC) é calculada pelo grafico de Taxa de
Verdadeiros Positivos (TVP), ou Sensibilidade, versus Taxa de Falso Positivos (TFP), ou Especi-

candidate decision

negative
events

thresholds for y

positive
events

continuous variable y

ficidade, onde 7 € o threshold.

Rocy(T)=TVPr =

Rocy(T)=TFPr =

FPr+ VNt
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Figura 5 — Curva ROC de um classificador (KUHN; JOHNSON, 2013), dois pontos estdo em destaques
para mostrar diferentes valores de Especificidade e Sensibilidade
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1 - Specificity

Todas as métricas dependem do threshold T. A AUC é definida como a drea em baixo
da curva ROC e fornece uma medida agregada do desempenho do classificador em relacio a

todos os threshold possiveis. O valor € entre 0.5 (pior performance) e 1 (performance perfeita).

Abaixo temos os algoritmos para a geracdo dos pontos da curva ROC e do célculo da
AUC (FAWCETT, 2006).
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Algoritmo 1 — Algoritmo de geragdo de curva ROC

Input: L, o conjunto de exemplos de teste; f(i), o modelo probabilistico dos classificadores que
estimam que o exemplo i € positivo, P e N, o nimero de exemplos positivos e negativos.
Output: R, uma lista de pontos ROC aumentando pela taxa FP.

Requer: P >0e N > 0.

Lgoried > L ordenada pelos valores decrescentes de f
FP+—VP+0

R <1l

f prey $— —°

i1

enquanto i < |L,,.q| faca

se f(i) # fprev €ntio
push (£E Y2 onto R
f prev — f (l)

fim se

se Lgorreq|i] for positivo entdo
VP+VP+1

senao
FP+—FP+1

fim se

16: i+—i+1

17: fim enquanto

18: push (%, V) onto R

R e A T o e

—_— e = e e
wmAs W N = O
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Algoritmo 2 — Algoritmo para calcular a drea em baixo da curva ROC

Input: L, o conjunto de exemplos de teste; f(i), o modelo probabilistico dos classificadores que
estimam que o exemplo i € positivo, P e N, o nimero de exemplos positivos e negativos.
Output: A, a drea em baixo da curva ROC.

Requer: P >0e N > 0.

Loried > L ordenada pelos valores decrescentes de f
FP<+VP<+0
FPyrey <= VPpyrey <0
A+0
/ prev £ —
i1
enquanto i < |L,,,..,| faca
se f(i) # fprev entdo
A <~ A+ AREA_TRAPEZIO(F P, F Pyey, VP,V Ppey)
Jprev < f (i)
F Py, < FP
VPprey < VP
fim se
i<—i+1
se i for positivo entao
VP VP+1
senao
FP<+— FP+1
fim se
i<—i+1
: fim enquanto
: A < A+ AREA_TRAPEZIO(N, F Pyev,N,V Pprey)
LA A
PxN
: funcdo AREA_TRAPEZIO(X1,X2,Y1,Y2)
Base < |X1—X2|
Altura < Yl%m
retorna Base x Altura
: fim funcao

R A T o e

[N T NS T NS T NG T NG T NG T NS T NS R NS R e S e T e e T e e e
e A U il el = e A O T T

2.4.2 Logloss

Perda Logaritmica ou Logloss é uma fun¢do que mede a precisdo de um classificador
penalizando erros com base na incerteza na previsao, ou seja, verifica se as probabilidades
emitidas pelo modelo estdo alinhadas com a proporcao real de ocorréncias do alvo (VOVK,
2015). Nessa métrica, quanto menor o valor melhor: o 0 € a predi¢do perfeita. Conforme veremos
no Capitulo 3, essa € a funcdo de perda que é normalmente otimizada pelos algoritimos de

boosting.
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A equacdo da logloss para classificadores bindrios é dada por:

Logloss = — [y(i) logﬁ(i) +(1 —y(i)) log(1 _y(i))] 2.4)

| -
(ngE

1

~

O gréfico abaixo mostra a faixa de possiveis valores de perda dada uma observacdo
verdadeira (target = 1). A medida que a probabilidade prevista se aproxima de 1, a perda de
logaritmica diminui lentamente enquanto que a medida que a probabilidade prevista diminui, a
perda de logaritmica aumenta rapidamente. A perda de logaritmica penaliza ambos os tipos de

erros, mas especialmente aquelas previsdes que ndo sdo confidveis.

Figura 6 — Logloss em func¢ao das predicdes de uma observacdo (GLOSSARY, 2022)
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log loss

1 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
predicted probability

2.4.3 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O Teste de Kolmogorov-Smirnov (KOLMOGOROV, 1933; SMIRNOV, 1948) também ¢é
conhecido como teste de KS ou teste K-S. E um teste de aderéncia: verifica o grau de concordéncia
entre a distribuicdo de um conjunto de valores (por exemplo, os escores observados pelo modelo)
e alguma distribuicdo tedrica. Esse teste pode ser usado para verificar se os dados seguem, por
exemplo, a distribuicdo normal. A distribui¢do de frequéncia acumulada é comparada com a
distribui¢do de frequéncia observada. A distribui¢do tedrica representa o que seria esperado sobre
Hy , hipétese nula. E determinado o ponto em que as duas distribui¢des, tedrica e observada, tem
a maior diferenca. (SIGEL; CASTELLAN, 1988).

Seja Fy(X) uma fungdo de distribuicio de frequéncias relativas acumuladas, a distribui¢ao
tedrica sob Hy, pra qualquer valor de X, o valor de Fy(X) e a propor¢ao de casos esperados com

escores menores ou iguais a X.

Seja F;, a distribuicdo de frequéncias relativas acumuladas observada de uma amostra
aleatéria de N observagdes, se X; é um escore qualquer, entdo F'(X;) = % em que F; € o nimero

de observagdes menores ou iguais a X;. As hipoteses do testes sdo Hp: a amostra vem de uma
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distribuicdo tedrica especifica (por exemplo a distribui¢do normal), ou Hy , a amostra ndo provém

de uma distribui¢do tedrica especifica.

O teste espera que quando Hy é verdadeira as diferencas entre F(X;) e Fy(X;) sejam
pequenas e estando dentro do limite dos erros aleatdrios. O maior dos desvios € usado, chamado

de desvio maximo

D = max(Fy(X;) — F(X;)) (2.5)

A hipétese é verificada através do teste p-valor com D = max(Fy(X;) — F (X;)) < Dy )
onde Dy o) € um valor tabelado . Nesse caso, néo rejeitamos Hy e caso no contrario, D =
max(Fy(X;) — F(X;)) > Dy q), rejeitamos Hy. (BUSSAB; MORETTIN, 2013).

Figura 7 — KS: diferenca entre as funcdes de distribuicio (ASHWIN, 2015).
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Para o problema de classificagdo bindria o KS pode ser calculado a partir da Taxa de
Verdadeiros Positivos (TVP) e da Taxa de Falso Positivos (TFP).

KS =max(TVP—TFP) (2.6)

Abaixo temos o algoritmo para o cdlculo do KS de OneSample (ASHWIN, 2015).
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Algoritmo 3 — KS: OneSample(Q,n, F)
Input: Quantil Q, nimero de dados n e a funcdo de distribuigdo F'.
Output: D, o valor estimado de KS.

Seja Xj1 < Xjp < ... < Xj; valores em Q
D+0
se cada x € (Xji,...,Xj;) entdo

j = max(plX;, < x)

seja 1; aproximadamente o indice de X;;

Ex= ‘nfllé (x)

D =max(D,E,)
fim se
retorna D

h e A U

2.5 Hiperparametros e Model Tuning

Conforme vimos no Capitulo 1 e serd abordado nos préximos Capitulos, muitos modelos
de aprendizado supervisionado possuem parametros que ndo podem ser diretamente estimados
pelo conjunto de treino. Muitos desses parametros afetam a qualidade do modelo prever resul-
tados a partir de novos dados de entrada. Esses parametros sdo intrinsecos dos modelos pois
representam caracteristicas deles, como o nimero de interagdes, o termo de regularizagdo, o
tamanho da drvore e etc. Esses parametros precisam ser escolhidos antes do inicio do processo
de aprendizado do algoritmo, e sdo denominados de hiperpardmetros e o processo de escolha
desses parametros visando a melhoria da performance do modelo é conhecido como funing
hyperparameter (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; KUHN; JOHNSON, 2013;
PROBST; BISCHL; BOULESTEIX, 2018; YANG; SHAMI, 2020; HUTTER; KOTTHOFF;
VANSCHOREN, 2019; ZHENG, 2022).

Para lidar com os hiperparametros existem duas abordagens: escolher eles manualmente
ou utilizar um algoritmo para escolher automaticamente. A escolha manual requer o entendimento
profundo da influéncia dos hiperparametros e como os modelos de aprendizagem de miquina
alcancam uma boa generalizacdo. Geralmente consiste em retreinar o modelo varias vezes com
apenas a alteracdo dos hiperparametros e validando as performance de cada treino. Por outro
lado, a selecdo automdtica de hiperparametros reduz a necessidade de entender a fundo sua

influéncia, porém requer um maior poder de processamento computacional.

Idealmente, um algoritmo de aprendizagem usaria apenas o conjunto de dados e geraria
uma fung¢ao, ndo exigindo ajuste manual de hiperparametros. A popularidade de varios algoritmos
como regressao logistica e SVMs decorre, em parte, de sua capacidade de trazer resultados
satisfatorios com apenas um ou dois hiperparametros ajustados. As redes neurais podem também
funcionar bem com apenas um pequeno nimero de hiperparametros ajustados, mas muitas vezes

se beneficiam significativamente do ajuste de quarenta ou mais hiperparametros. O ajuste de
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hiperparametros pode funcionar muito bem quando o usudrio tem um bom ponto de partida, como
aquele determinado por outros que trabalharam no mesmo tipo de aplicativo e arquitetura, ou
quando o usudrio tem meses ou anos de experiéncia em explorar valores de hiperparametros para
redes neurais aplicadas a tarefas semelhantes. No entanto, para muitas aplica¢des, esses pontos de
partida nao estdo disponiveis. Nesses casos, algoritmos automatizados podem encontrar valores
uteis dos hiperparametros(MANTOVANI et al., 2018).

Estamos tentando encontrar um valor dos hiperparametros que otimize uma func¢do
objetivo, como o erro de validagdo, as vezes sob restricdes. Portanto, € possivel, em princi-
pio, desenvolver algoritmos de otimiza¢ao de hiperparametros que envolvam um algoritmo de
aprendizado de maquina e escolha seus hiperparametros, ocultando do usudrio do algoritmo de
aprendizado o ajuste dos hiperparametros. Infelizmente, a otimizacao de hiperparametros dos
algoritmos geralmente t€m seus préprios hiperparametros, como o intervalo de valores que deve
ser explorado para cada um dos hiperpardmetros do algoritmo de aprendizado de miquina. No
entanto, esses hiperpardmetros secundarios sdo geralmente mais faceis de escolher, no sentido
de que um desempenho aceitdvel pode ser alcangcado em uma ampla gama de tarefas usando os

mesmos hiperparametros secunddrios para todas as tarefas.

O processo de tunar os hiperparametros geralmente € tratado como uma problema de

otimizacao caixa-preta. De maneira formal, podemos definir o problema como: Seja:
H=H xHy x...xHy

O espaco dos hiperparametros e um algoritmo a € A em que .4 é um conjunto de algoritmos
de aprendizado de mdquina. Cada H; representa um conjunto de possiveis valores para o
hiperparametro i’ de a(i € {1,...,k}). Seja D um conjunto de dados em que D € D é um
conjunto de dados de D. A funcdo f: A x D x H — R calcula a performance do modelo
pelo algoritmo a € A no conjunto de dados D € D dado a configuragdo de hiperpardmetros
h=(hi,hy,....h) € H.

Dado a € A, e D € D o objetivo da tunar os hiperpardmetros é encontrar h* =
(hi,h5,...,h7) tal que :
h* = argmax;cq, f(a,D,h) (2.7)

Existem diversas técnicas que buscam otimizar os hiperparametros, irei exemplificar algu-
mas, para um estudo mais completo consultar (YANG; SHAMI, 2020; HUTTER; KOTTHOFF;
VANSCHOREN, 2019; ZHENG, 2022).

2.5.1 Grid Search

E um dos métodos mais comuns utilizado para explorar o espaco de configuracdo de
hiperparametros € o Grid Search. Ele pode ser considerado uma busca exaustiva ou um método

de forca bruta que avalia todas as combinacdes de hiperparametros dadas a uma ’grade’ de
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configuracdes. O Grid Search funciona avaliando o produto cartesiano de um conjunto finito de
valores especificado pelo usudrio, ele ndo pode explorar as regides de bom desempenho por si
s6. Portanto, para identificar os 6timos globais, o seguinte procedimento precisa ser realizado
manualmente (ELSHAWI; MAHER; SAKR, 2019; HUTTER; KOTTHOFF; VANSCHOREN,
2019; ZOLLER; HUBER, 2019).

1. Comece com um grande espaco de busca e tamanho de passo definidos.

2. Restrinja o espago de pesquisa e o tamanho do passo com base nos resultados anteriores

de hiperparametros.

3. Repita a etapa 2 vdrias vezes até que um 6timo seja alcancado.

O Grid Search pode ser facilmente implementado e paralelizado. No entanto, a sua
principal desvantagem € a sua ineficiéncia para alta dimensionalidade de espaco de configuracao
de hiperparametros, ja que o nimero de interacdes aumenta exponencialmente a medida que o
numero de hiperparametros cresce, esse crescimento exponencial é conhecido como a maldi¢ao
da dimensionalidade. Para Grid Search, assumindo que existem k parametros, e cada um deles
com n valores distintos, sua complexidade computacional é de O(n*). Logo, o Grid Search s6 se

torna um algoritimo eficiente quando o espaco de configuragdes de hiperparametros € pequeno.

2.5.2 Random Search

Para superar certas limitacdes do Grid Search, o Random Search foi proposto (JAMES,
2012; HUTTER; KOTTHOFF; VANSCHOREN, 2019; ZOLLER; HUBER, 2019). Ele é bem
semelhante ao Grid Search mas ao invés de testar todos os valores no espago de configuracdo ele
seleciona aleatoriamente um nimero pré definido de amostrar entre os limites superior e inferior
e em seguida treina essas amostras. Ele € capaz de explorar um espaco de busca maior que o Grid
Search, ele € facilmente paralelizado pois cada avalia¢do € independente. Como o niimero total
de avaliacdes no Random Search € definido para um valor fixo n antes do inicio do processo de
otimizagéo, a complexidade computacional é O(\ ). Além disso, Random Search pode detectar o

6timo global ou um 6timo local quando fornecido poder computacional o suficiente.

A principal limitagdo desses dois métodos € que cada avaliagdo € independente da avalia-

¢do anterior, ou seja, eles perdem muito tempo avaliando combinacdes ruins de hiperparametros.

2.5.3 Otimizacao Bayesiana

Para resolver a limitacdo do Random Search e Grid Search, temos os algoritmos de
otimizacdo Bayesiana, que sdo algoritimos interativos que determinam o ponto de avaliacio
futura com base no resultado obtido na interacio passada. Para determinar a préxima configuragdo

de hiperparametro, o algoritmo usa dois componentes principais: um modelo substituto e uma
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funcdo de aquisicao (ou selecdo). O modelo substituto (processo gaussiano) visa atender a todos
os pontos observados na funcao objetivo. Depois de obter a distribui¢cdo posterior de fungdes
que melhor descreve a fungcdo que vocé deseja otimizar a funcdo de aquisi¢ao determina o
uso de diferentes pontos para equilibrar o trade-off entre exploration e exploitation (HUTTER,;
KOTTHOFF; VANSCHOREN, 2019; SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS, 2012). Exploration
consiste em amostrar as instancias nas areas que nao foram amostrados, enquanto exploitation é
para amostrar nas atuais regides promissoras onde o 6timo global € mais provavel, com base na
distribuicdo posterior. Os modelos de otimiza¢cdo Bayesiana equilibram ambos os processos para
detectar as atuais regidoes mais provaveis e evitar a perda de melhores configuracdes nas areas

inexploradas. Os procedimentos do algoritmo sao:

1. Construir um modelo substituto probabilistico da fun¢do objetivo.

2. Detecte os valores ideais de hiperpardmetros no modelo substituto.

3. Aplique esses valores de hiperparametros a funcao objetiva para avaliacao.

4. Atualize o modelo substituto com novos resultados.

5. Repita as etapas 2 a 4 até que o nimero maximo de iteragdes seja alcangado.

Assim, o algoritmo de otimizacdo Bayesiana funciona atualizando o modelo substituto

apos cada avaliag@o na funcao objetivo. A otimizag¢ao Bayesiana € mais eficiente que Grid Search

e o Random Search, pois pode detectar a combinacao ideal de hiperparametros analisando os

valores testados anteriormente.

2.6 Arvore de Decisio

A maioria dos algoritmos de boosting utilizam arvores de decisdo como aprendizes
bésicos. Uma arvore € uma colecdo de elementos chamados de nés, dentre os quais um €
distinguido como uma raiz, juntamente com uma relacdo de “paternidade” que impde uma

estrutura hierdrquica sobre 0s nos.

Uma Arvore de Decisao €:

e um no folha (ou no resposta) que contém o nome de uma classe ou o simbolo nulo (nulo
indica que nao é possivel atribuir nenhuma classe ao né por nao haver nenhum exemplo

que corresponda a esse no)

e um no interno (ou né de decisdo) que contém o nome de um atributo; para cada possivel

valor do atributo, corresponde um ramo para uma outra arvore de decisao.

E temos uma estrutura tipica para uma arvore de decisao:
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e NoOs internos sdo rotulados com atributos.
e Folhas sdo rotuladas com classes

e Ramos sdo rotulados com valores (atributos categéricos) ou com intervalos (atributos

numéricos).

Uma arvore de decisdo € uma representacao de uma func¢do que mapeia um vetor de valores
de atributos para um tnico valor de saida, uma "decisdo". Uma arvore de decisdo chega a sua
decisdo realizando uma sequencia de testes, comecando na raiz e seguindo o ramo apropriado
até que uma folha seja alcangada. Cada n6 interno na arvore corresponde a um teste do valor de
uma das entradas atributos, os ramos do n6 sdo rotulados com os possiveis valores do atributo, e
os nos folha especificam qual valor deve ser retornado pela fun¢do. O processo de aprendizado
de uma arvore de decisdao é chamado de inducdo da arvore de decisdo. A ideia do algoritmo é
escolher as divisoes internas da arvore que melhor explicam os dados e é, em si, uma pequena
arvore. Na figura 8 temos um exemplo de uma afvore de decisdo treinada (RUSSELL; NORVIG,
2021).

Figura 8 — Exemplo de uma arvore de decisdo (RUSSELL; NORVIG, 2021).

Patrons? |

None Someé Full

[ WaitEstimate? |

Alternate?

Yes

No

| Reservation? " Fri/fSat? |

No Yes No

O processo de aprendizado das arvores de classificagdo consiste em vdrias iteragdes
para escolher as melhores divisdes a partir dos dados de treinamento fornecidos, de acordo
com critérios. Os critérios mais comuns de otimizacao sao geralmente advindos da Teoria da
Informagio, como o Indice de Gini e a Entropia Cruzada. O indice de Gini, G(D) no né S na

arvore de decisdao pode ser definido como:

G(S)=1-Y i}
i=1
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O algoritmo 4 mostra o pseudo c6digo para o algoritmo de arvore de decisdo (ZHANGA; CHIA;
ZHANGA, 2018).

Algoritmo 4 — Arvore de decisio.

Input: Conjunto de treino D = x(l),y(l)),(X(z),y(z)),(x(i),y(j). Atributos A = (ay,ay,...qk)-
Método de selecdo do atributo: Utilizaremos o Gain Ratio para separar o atributo e o

sub conjunto de dados GR(D,a) = %}%, em que Entropia(D) = Y. | —pilogapi e
o G(D,a) = Entropia(D) — ¥ cyuies(a) %Entropia(Dv), em que Values(a) sdo todos os

possiveis valores do atributo a € D,, € um sub conjunto do nosso conjunto de dados D que para
cada atributo tem o valor v.
Output: Arvore de decisdo.

criar o n6 N
se as amostras de D estdo na mesma classe C entao
retorna N como né folha rotulado com a classe C
fim se
se A # 0 ou o valor do atributo em D sdo o mesmo entao
retorna N como no folha rotulado com a classe em D
fim se
ache o melhor atributo a € A utilizando um método de selec@o de atributo

R A o s e

_
e

para cada valor ¢’ de a, faca
se D, # 0 entdo
colocar a folha com a maioria das classes em D para o n6 N
senao
colocar o n6 retornado pelo TreeGenerate(Dy,A) para o n6 N
fim se
: fim para

—_ e = e e
AN N AW N =

Hiperparametros tipicos de arvores de classificacdo referem-se a estrutura real da arvore.
Como por exemplo o hiperpardmetro de profundidade maxima controla a profundidade que
a arvore pode crescer, ou seja, quantas divisdes serdo tomadas, amostras minimas de folhas
controla o nimero minimo de amostras que cada folha precisa ter. A tabela 2 abaixo mostra
alguns exemplos de hiperparametros de modelos de drvore de decisao (MANTOVANI et al.,
2018) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Tabela 2 — Exemplo de hiperpardmetros em arvore de decisao(PROBST; BISCHL; BOULESTEIX,
2018)(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

ser fornecida na mesma ordem das colunas de y.

Hiperparametro Descricao Tipo da variavel
min_samples_split O nimero minimo de amostras necessdrias para | int ou float
dividir um né interno.
max_depth A profundidade médxima da arvore. Se Nenhum, | int
os nods serdo expandidos até que todas as folhas
sejam puras ou até que todas as folhas conte-
nham menos que min_samples_split amostras.
splitter A estratégia usada para escolher a divisdo em | string
cada né. As estratégias suportadas sao “melho-
res” para escolher a melhor divisdo e “aleatdrias™
para escolher aleatoriamente.
min_weight_fraction_- | A estratégia usada para escolher a divisdo em | string
leaf cada né. As estratégias suportadas sdo “melho-
res” para escolher a melhor divisdo e “aleatdrias”
para escolher aleatoriamente.
min_samples_leaf A fragdo ponderada minima da soma total dos | float
pesos (de todas as amostras de entrada) necessé-
ria para estar em um no folha.
max_features O nimero de features a serem considerados ao | int ou float
procurar a melhor divisao.
random_state Gerador de nimeros aleatdrios. int
min_impurity_decrease | Um no serd dividido se esta divisao induzir uma | float
diminuicdo da impureza maior ou igual a este
valor..
class_weight Pesos associados a classes no formato (class_- | dicionario, lista
label: weight). Se ndo for fornecido, todas as | de dicionario,
classes devem ter peso um. Para problemas de | “balanced”  ou
multiplas saidas, uma lista de diciondrios pode | None
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CAPITULO

ALGORITMOS DE GRADIENT BOOSTING

Gradient Boosting Machines (GBM) € um algoritmo de aprendizado de mdquina, baseado
na ideia de modelos aditivos de estatistica e descida de gradiente. O GBM funciona construindo
um modelo aditivo avangado stagewise realizando gradiente descendente no espacgo de fungao,
conforme proposto por (FRIEDMAN, 2001). O Gradient Boosting € um algoritmo de aprendi-

zado de mdquina amplamente utilizado devido a sua eficiéncia, precisdo e interpretabilidade.

3.1 Additive Model

Um modelo aditivo € uma técnica de regressao onde a ideia bésica é aproximar um
conjunto de dados usando uma soma de funcdes suaves do individuo caracteristicas dos dados
observados, em vez de uma superficie de regressao geral complexa (FRIEDMAN; STUETZLE,
1981).

Considere o conjunto de dados {(x("), y(1), (x®) y@) . (x® y@)}, em que x sdo os

preditores e y a saida, o modelo aditivo pode ser escrito da seguinte forma

. . p y
E D x@ 10 = By + )y £l (3.1)
j=1
Ou
p .
Y =Bo+ Y fi(XE) e (3.2)
i—1

J

As fungoes f; (x(’f ) sd0 conhecidas como funcgdes de suavizacao, ou seja, ao invés de utilizar uma

regra complexa de regressao, usamos a soma de funcdes de suavizacao.



62 Capitulo 3. Algoritmos de Gradient Boosting

3.2 Gradient Descent

Podemos separar os métodos de solucao de problemas de otimizagdo entre determinis-
ticos e métodos estocdsticos. Abordagens deterministicas sdo geralmente mais simples que as
estocdsticas, porém, o risco de ficar preso em um minimo local € significativamente maior. O

gradiente descendente ¢ um método estocdsticos.
Figura 9 — Exemplo de otimizagéo pelo gradiente descendente.

z=2x2+y2

A versdo basica do algoritmo tem como objetivo minimizar uma fungéo objetiva F(6).
Esse algoritimo tem uma taxa de aprendizado 7m para controlar o quanto os coeficientes de
0 podem mudar em cada interacdo (RUSSELL; NORVIG, 2021; HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; RUDER, 2016; E.; MC-
CLELLAND; GROUP, 1986; NESTEROV, 2004).

Podemos escrever o gradiente descendente como:

6 =6_1—n-V6_1F(6_1;x",y) (3.3)

Uma execucio de descida de gradiente executard a atualizacdo acima t = M vezes e pode
ser interpretada como M ,a atualizagdo, gerando vetores v, da forma v,, = —1n-V6,_1F(6,_; :x () ,y(i) ).
Denotando vg = 6y, os valores iniciais dos parametros antes da otimizagdo, os paradmetros finais

podem ser escritos como:

0 =Y v (3.4)

3.3 Boosting

Boosting € uma das ideias de aprendizado mais poderosas introduzidas nas ultimas
décadas. Ele foi originalmente projetado para problemas de classificacdo mas pode ser utilizado
para problemas de regressdo. A ideia por tras do boosting é combinar a saidas de muitos classifi-
cadores “fracos” para produzir um “comité” poderoso, ou seja, criar um aprendiz "poderoso"a
partir de uma combinagdo de aprendizes "fracos"(SCHAPIRE, 1999; HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 20009).
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Um classificador fraco é aquele cuja taxa de erro é apenas ligeiramente melhor do que
uma adivinhagdo aleatdria. O objetivo do boosting € aplicar sequencialmente o algoritmo de
classificagdo "fraco"para varias versoes, produzindo assim uma sequéncia de classificadores
fracos Gy, (x),m = 1,2,3,...,M. As previsdes de todos eles sdo combinadas por meio de uma

ponderacido para produzir a previsao final:
M
G(x) = sign( ). 0uGu(x)) (3.5)
m=1

Em que «;, ay, oy s@o calculados pelo algoritmo de boosting e cada contribui¢do segue
um peso em G, (x). Esse algoritmo mostrado pela equacdo acima é conhecido como AdaBoost
(E.; YOAV, 1999). Abaixo temos um esquemadtico de como os classificadores sdo treinados na

versdao com peso do conjunto de dados e depois combinado com a predi¢do final.

Figura 10 — Esquemitico do algoritmo AdaBoost (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

FINAL CLASSIFIER

G(x) = sign {Zy\::l zy,,,,G,,-L(;r)]
4

e Gy(z)

Training Sample RN EIED)

O algoritmo 5 mostra o detalhe do algoritmo de AdaBoost (E.; YOAV, 1999; HASTIE,;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Algoritmo 5 — AdaBoost M1

1: Iniciar as observagdes com pesos w; = 1 /N,i=1,2,3,....N

2:

3: param =1 até M: faca

4: Fit o classificador G,,(x) no conjunto de treino utilizando os pesos w;
5 calcule o erro err,, = Ly wgz(vyiigm e

6 Calcule o, = log((1 — errm)7ler;”m)

7 wi%Wi'exp[am'1<yi#Gm(-xi))]ai:1a27"'aN

8: fim para
9: retorna G(x) = sign(Y?_, 04,G(x))
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3.4 GBMs

Gradient Boosting Machine utiliza o conceito de modelo aditivo e ¢ uma combinac¢do do
gradiente descente com o boosting (FRIEDMAN, 2001). O algoritmo GBM funciona otimizando
qualquer func¢do de perda diferencidvel, usando Gradiente descendente. No entanto, a otimizagao
ndo € feita em termos de otimizacdo numérica (ou seja, atualizando um vetor de parametros 6),
mas por fungdes de "bossting"na direcao do gradiente da fun¢do de perda. Como os GBMs lidam
com dados finitos, eles otimizam as fun¢des em termos do conjunto de dados supervisionado,

nosso conjunto (x(7,y()), 0 modelo final de GBM sera:

M
Fy(x) = Fo(x) + ) Fn(x) (3.6)
m=1

As fungdes F, (x) sdo fungdes construidas de forma stagewise, assim como o 6; em gradi-

ente descendente. As fun¢des base sdo aprendizes, e podem ser parametrizadas como f,,h(X;ay,),
onde B, € um peso, e a,, os parAmetros do aprendiz 4. Na maioria das implementagdes, as
fungdes basicas sao aprendizes baseados em arvore, mas podem ser qualquer aprendiz em que
seja seja possivel atribuir pesos. Também, dada uma fungéo de perda L(y;, F;,(x;)), gostariamos

de encontrar todos os valores 6timos de 3, € @, que minimizam a fun¢ao perda, ou seja:

n M
{ﬁl’fh Otm}zlw = argmin{ﬁ%7ar/n}1l\/] ZL <y(l)7 Z ﬁ},/n]’l(X(l)’ Ot,;))
i=1 m=1

No entanto, na maioria das situacgdes, a otimiza¢do acima € invidvel, portanto, a abordagem
"greedy-stagewise” é otimizar cada par 3, e o, em um modelo stagewise, ou seja, para cada
m=1,2,....M.

(B, Om) = argming , ¥ L <y(i),En1X(i) + Bh(x; a)) (3.7)

i=1

Utilizando a notacdo vetorizada
Fn(X) = Fet (X) + 1An(X) (3.8)

Bh(x; o) pode ser interpretado como o melhor passo "greedy"em diregdo 2 estimativa, F*(x),
esta pode ser vista como uma atualizacao do método do gradiente descendente. O anédlogo de
V6,_ no gradiente descente numérico € o gradiente da funcao de perda L com relagdo a dltima
estimativa F,| (x) (FRIEDMAN, 2001).

3.9

Em que F(x) = Fj,—1(x).
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Na literatura, esse gradiente da fungdo de perda L em relacdo a dltima previsao y,,;. Essa

ultima previsdo as vezes é chamada de pseudo-residual e definida como r,,_;.
Im = VFm—l (X)L(y7 Fm—l (X)) = V)?m—lLO)vymfl) (310)

O algoritmo GBM ajusta um aprendiz h(x; ¢, ) com peso 8 usando os pseudo-residuos,

ndo o X original. A versao final do algoritmo é definida como:

(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; FRIEDMAN, 2001).

Algoritmo 6 — Gradient Boost(X,y,M,n)
: Fy(X =argmin, Y , Ly, v)

1
2
3: param =1 até M: faca

4: T, = VIn—1L(y,¥m-1) > Treinar o aprendiz base para minimizar o erro quadratico
s a=agming g YU () | — Bh(x();))?

6 B =argming Y| LW, F,_ (X(i)) + ﬁh(x(i));am)

7 An(X) = Bnh(X; 04y)

8: Fu(X) = Fyp1(X) +nAx(X)

9: fim para

10: retorna F,,

3.5 XGBoost, CatBoost e LightGBM

Os trés algoritmos no escopo do trabalho: XGBoost (Xtreme Gradient Boosting), CatBo-
ost (Category Boosting) e LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) sao todos variantes
de algoritmos de Gradient Boosting. Todos podem ser utilizados como Regressor (prevendo

varidveis continuas) ou um Classificador (prevendo varidveis categéricas).

XGBoost € uma solucdo altamente escaldvel, flexivel e versitil, foi projetado para
explorar recursos corretamente e superar as limitagcdes do aumento de gradiente anterior. A
principal diferenca entre XGBoost e outros algoritmos de gradiente é que ele usa uma nova
técnica de regularizagdo para controlar o overfitting. Portanto, € mais rdpido e mais robusto
durante o ajuste do modelo. A técnica de regularizacio € feita adicionando um novo termo a

funcido de perda, como:

M

L(3i,yi)+ Y, Q(f) (3.11)

i=1 m=1

-

L(¢) =

Em que :

1
Q(f) =T + S AWl (3.12)
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XGBoost usa um novo ganho

Gain — 1 (Tier, 8)*  (Tier, 8)? (Licr8)?

2| Yieg, hi+A ZieRLhi-l-l_Zielhi-l-?L -

y (3.13)

Em que
gi = 05,L(91,yi)hi = 95 L($i,yi) (3.14)

Assuma que Iy, e Ir s@o os conjuntos de instancias da esquerda e nés direitos apds a divisao e
I = I Ulr (CHEN; GUESTRIN, 2016; CHEN; GUESTRIN, ).

Figura 11 — Exemplo do célculo da estrutura do cdlculo do score para uma arvore (CHEN; GUESTRIN,
2016).
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CatBoost (para “impulsionamento categdrico’) concentra-se em colunas categdricas
usando técnicas de permutagdo, one_hot_max_size (OHMS) e estatisticas baseadas em alvo.
CatBoost resolve o crescimento exponencial da combinagdo de recursos usando o método greedy
em cada nova divisdo da arvore atual. Além disso a construgdo € feita por arvores simétricas € o
algoritmo suporta colunas categéricas (DOROGUSH et al., 2017; DOROGUSH et al., ).

O LightGBM ¢ parecido com o XGBoost com algumas alteracdes: uma nova técnica
para estimar o ganho de informagdo chamada gradient-based one-side sampling (GOSS). Uma
vez que uma das tarefas mais demoradas no processo de aprendizagem no aumento de gradiente
€ encontrar a divisdo para as arvores, geralmente algum tipo de amostragem € feito nesta etapa
para fins de eficiéncia (KE et al., 2017; MICROSOFT, ).

Temos abaixo um comparativo com maiores detalhes de cada algoritmo.

3.5.1 Divisdes de né

Antes de comecar o aprendizado os algortimos precisam criar pares de divisdes de
recursos, por exemplo (idade,< 15), (idade,> 20), (quantidade, >1000). Esses pares de divisdo de

recurso sio construidos com base em histograma e sao usados durante o processo de aprendizado
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como possiveis divisdes de n6. Esse método de pré-processamento é mais rapido do que o

algoritmo greedy, que enumera linearmente todas as divisdes possiveis para recursos continuos.

O XGboost nado utiliza nenhuma técnica de amostragem ponderada, ele utiliza algorit-
mos puramente baseados em histogramas o que torna seu processo de divisdo mais lento em

comparacao com GOSS e MVS.

O Catboost oferece uma nova técnica chamada Minimal Variance Sampling (MVS),
que € uma versao de amostragem ponderada do Stochastic Gradient Boosting. Nesta técnica, a
amostragem ponderada ocorre no nivel da drvore e ndo no nivel da divisdo. As observagdes para

cada arvore de refor¢o sdo amostradas de forma a maximizar a precisdo da pontuacdo dividida.

O LightGBM oferece amostragem unilateral baseada em gradiente (GOSS) que seleci-
ona a divisdo usando todas as instdncias com grandes gradientes (ou seja, grande erro) € uma
amostra aleatoria de instancias com pequenos gradientes. Para manter a mesma distribuigcdo de
dados ao calcular o ganho de informagdo, o0 GOSS introduz um multiplicador constante para
as instancias de dados com pequenos gradientes. Assim, o0 GOSS consegue um bom equilibrio
entre aumentar a velocidade, reduzindo o numero de instancias de dados, e manter a precisao

das arvores de decisdo aprendidas.

3.5.2 Crescimento da Arvore

O XGhboost divide as drvores até o hiperparametro max_depth especificado e logo em
seguida comeca a podar a drvore para trds e remove as divisdes além das quais ndo ha ganho
positivo. Ele usa essa abordagem, pois as vezes uma divisdo sem reducdo de perda pode ser
seguida por uma divisdo com reducdo de perda. O XGBoost também pode executar o crescimento
da 4rvore folha a folha (como LightGBM).

Catboost cresce uma arvore equilibrada. Em cada nivel dessa drvore, o par de divisdo de
recursos que traz a menor perda (de acordo com uma func¢do de penalidade) € selecionado e é

usado para todos os nds do nivel. E possivel alterar sua politica usando o parametro grow_policy.

O LightGBM usa crescimento de drvore folha a folha (melhor primeiro). Opta por
cultivar a folha que minimiza a perda, permitindo um crescimento de uma arvore desequilibrada.
Como nao cresce em nivel, mas em folha, o overfitting pode acontecer quando os dados sdao

pequenos. Nesses casos, € importante controlar a profundidade da arvore.

A figura 12 mostra o comparativo do crescimento de arvore de cada algoritmo.
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XGBoost CatBoost

LightGBM

Figura 12 — Comparativo do crescimento da Arvore no XGBoost, CatBoost e LightGBM

3.5.3 Valores Missing

No XGboost e LightGBM, os valores missing serdo alocados para o lado que reduz a
perda em cada divisdo. Enquanto o Catboost tem dois modos para processar valores ausentes,
“Min” e “Max”. Em “Min”, os valores ausentes sdo processados como o valor minimo para um
recurso (eles recebem um valor menor que todos os valores existentes). Dessa forma, é garantido
que uma divisdo que separa os valores ausentes de todos os outros valores seja considerada ao
selecionar as divisdes. “Max” funciona exatamente da mesma forma que “Min”, apenas com

valores maximos.

3.5.4 Feature Importance

7

O XGboost e o LightGBM t€m dois métodos semelhantes: O primeiro é “Ganho”, que
foi explicado na equagio 3.13. E a melhoria na precisdo (ou ganho total) trazida por um recurso
para os ramos em que estd. O segundo método tem um nome diferente em cada pacote: split
(LightGBM) e Frequency/Weight (XGBoost). Este método calcula o nimero relativo de vezes
que um determinado recurso ocorre em todas as divisdes das arvores do modelo. Esse método

pode ser influenciado por recursos categéricos com um grande nimero de categorias.

O XGboost possui mais um método, Coverage, que é o nimero relativo de observacoes
relacionadas a uma fei¢ao. Para cada recurso, contamos o niimero de observacdes usadas para

decidir o no folha.

Catboost tem dois métodos: O primeiro € PredictionValuesChange. Para cada recurso,
PredictionValuesChange mostra quanto, em média, a previsao muda se o valor do recurso mudar.
Uma caracteristica teria uma importancia maior quando uma mudanga no valor da caracteristica

causa uma grande mudanca no valor previsto. Este € o método de calculo de importancia de
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recurso padrio para métricas ndo classificadas. O segundo método € LossFunctionChange. Esse
tipo de importincia de recurso pode ser usado para qualquer modelo, mas € particularmente util
para modelos de classificacdo. Para cada caracteristica o valor representa a diferenga entre o
valor de perda do modelo com esta caracteristica e sem ela. Como é computacionalmente caro
retreinar o0 modelo sem um dos recursos, esse modelo é construido aproximadamente usando o
modelo original com esse recurso removido de todas as drvores do conjunto. O calculo dessa

importancia de recurso requer um conjunto de dados.

3.5.5 Variaveis Categoricas

O XGboost ndo possui um método embutido para recursos categdricos. A codificacio

(one-hot-encoding, codificacdo de destino, etc.) deve ser realizada pelo usudrio.

Catboost usa uma combinag¢do de codifica¢do one-hot e uma codificacdo média avancada.
Para recursos com baixo nimero de categorias, ele usa one-hot-encoding. O nimero maximo
de categorias para one-hot-encoding pode ser controlado pelo pardmetro one_hot_max_size.
Para as colunas categoricas restantes, CatBoost usa um método eficiente de codificacdo, que
¢ semelhante a codificacdo média, mas com um mecanismo adicional destinado a reduzir o

overfitting.

LightGBM divide recursos categdricos particionando suas categorias em 2 subconjuntos.
A ideia bdsica € classificar as categorias de acordo com o objetivo do treinamento em cada

divisdo, o valor final que vai ser treinado no modelo tem que ser um valor nimerico.

A Tabela 3 resume essas principais diferencas entre os algoritmos.

Tabela 3 — Principais caracteristicas do XGBoost, CatBoost e LightGBM

XGBoost CatBoost LightGBM

Desenvolvedor DMLC Yandex Microsft

Ano de Release 2014 2017 2016

Simetria da Arvore Assimétrica Simétrica Assimétrica Leaf-
Level-wise wise

Método de Splitting Algoritmos de his- | Greedy GOSS
togramas

Colunas Numéricas Suporta Suporta Suporta

Colunas Categoricas | Nao Suporta | Suporta Nao Suporta (con-
(conveter  utili- verter para numé-
zando  one-hot- rico ou ordinal)
encoding)

Colunas de Texto Nao Suporta Suporta Nao Suporta

Valores missing Interpreta como | Interpreta como | Interpreta como
NaN ou zero NaN ou zero NaN ou zero
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3.6 Hiperparametros

Conforme vimos na secdo anterior, uma das principais diferenca entre o XGBoost e
CatBoost para o LGBM € que o LGBM cultiva folhas de arvores, enquanto que os outros
algoritmos utilizam uma abordagem de profundidade. Isso impacta em como cada valor de
hiperparametro deve ser escolhido e quais valores devem ser otimizados e estudados. Cada
algoritmo pode ter mais de 20 hiperparadmetros. Abaixo temos os hiperparametros mais comuns
e alguns deles serdo analisados na primeira parte desse estudo. Na segunda parte, ao utilizar o

Optuna para tunar o modelo podemos inserir mais hiperparametros.

e learning rate: Taxa de aprendizado 1, é o parametro que discutimos em 3.3, ele é
responsavel por controlar a influencia de cada novo aprendiz, ou seja, ele basicamente
determina o tamanho do passo de cada interacdo enquanto se move em direcdo a um

minimo da fun¢do de perda.

e num_leaves:Este hiperpardmetro controla o nimero méximo de folhas a crescer em cada

iteracdo, e € a principal forma de controlar a complexidade do modelo.

e max_depth: Profundidade mdxima de uma arvore. Aumentar esse valor tornard o modelo

mais complexo e com maior probabilidade de overfit.

e n_estimators: O nimero de estimadores ou iteragdes de aumento no processo de aumento
de gradiente. Isto € o parametro M na Equacdo 3.7 e controla quantas drvores sdo cultivadas
no treinamento do modelo. Normalmente, quanto maior o nimero de itera¢des, melhor o

modelo ficard, até que comece overfitting nos dados de treinamento.

e early_stopping_rounds: E um pardmetro utilizado para reduzir o overfitting ele recebe
um valor inteiro que informa ao algoritmo quando parar se ndo houver mais melhorias na
métrica de avaliacdo. Pode evitar o overfitting e melhorar o desempenho do seu modelo.
N3ao necessariamente ¢ um parametro que queremos 'tunar’, mas vamos utilizar ele para

reduzir o overfitting.

e reg_lambda: Termo de regulariza¢do L2 nos pesos.

3.7 Optuna

Uma das tarefas mais importantes na constru¢do de modelos de aprendizado de maquina
¢ a otimizacdo de hiperparametros. Uma otimizagdo correta dos hiperparametros se reflete
diretamente no desempenho do modelo e nos tltimos anos essa frente de otimizac¢ao dos hiperpa-
rametros tem tido grande avanco na pesquisa e diversas solucdes existem atualmente. Podemos
citar Spearmint, Vizer, AutoSklearn, HyperOpt, dentre outras. Entretanto cada ferramente propde

uma propria abordagem de usabilidade podendo se tornar mais ou menos flexivel dependo do
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caso ou complexidade do modelo. Ou seja, a escalabilidade dessas aplicacdes pode ser dificultada.
Com isso, surgiu o Optuna um framework Open Source para otimizag@o de hiperparametros, cujo
objetivo € unificar os paradigmas de otimizac¢ao sob uma filosofia apoiada em trés pilares: API
design-by-run, implementacio eficiente, facilidade de configuracio e versatilidade de arquitetura
(AKIBA et al., 2019)(OPTUNA, ).

Na Tabela 4 temos uma comparagio de outros algoritmos de otimiza¢do de hiperparame-
tros e o Optuna (AKIBA et al., 2019).

Tabela 4 — Comparativo de outros algoritimos de otimiza¢do de hiperparametros (AKIBA et al., 2019).

Framework API Pruning | Lightweight | Distributed | Dashboard | OSS

SMAC define and run X v X X v
GPyOpt define and run X v X X 4
Spearmint | define and run X 4 v X v
Hyperopt | define and run X v v X v
Autotune | define and run v X v v X
Vizier define and run v X v v X
Katib define and run v X v v v
Tune define and run v X v v v

v v v v v

Optuna define by run

Por padrao o Optuna utiliza Tree-Structured Parzen Estimator, um algoritimo de otimiza-
cdo Bayesiana, conforme foi abordado no capitulo 2, mas podem ser utilizados outros algoritmos
de otimizagdo. Para mais informagdes sobre esse tipo de otimizac¢do e os outros algoritmos
consulte (OPTUNA, ; YANG; SHAMI, 2020; HUTTER; KOTTHOFF; VANSCHOREN, 2019;
ZHENG, 2022; WATANABE; HUTTER, 2022).

Antes de comecar a implementar a otimizacdo com Optuna, € necessario definir uma
funcgdo objetivo. A funcao objetivo conterd toda a 16gica de um processo regular de defini¢do,
treinamento e teste de modelo. Apds a avaliacio do modelo, ele deve retornar a métrica de
avaliacdo que também ¢ escolhida pelo usudrio. A classe Trial serd usada para armazenar
informacgdes de uma combinagdo especifica de hiperparametros usados posteriormente pelo
modelo de aprendizado de mdquina. Um objeto de estudo pode entdo ser chamado para otimizar
a funcdo objetivo para encontrar a melhor combinagdo de hiperpardmetros. Em seguida, ele
executard testes iterativamente até um teste ou tempo maximo definido pelo usudrio. O ensaio

com os melhores hiperparametros serd armazenado em study.best_trial.

Cédigo-fonte 1 — Definicdo de uma fungdo objetivo e o processo de otimizag¢do no Optuna

import optuna

I:

2:

3: def objective(trial):

4: X = trial.suggest_float(’x’, -10, 10)
5:

return (x - 2) *x 2
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study = optuna.create_study ()
study.optimize (objective, n_trials=100)
trial = study.best_trial

@ % ®° 3D

print ("Best Trial: ", trial.value)

Uma das principais vantagens do Optuna € sua estrutura avancada de visualizacdes para
a interpretacao de todo o processo de otimizacao, podemos utilizar a biblioteca para entender a

relac@o entre os hiperparametros.

Além disso, o Optuna € projetado para facilidade de implementagdo, flexibilidade e
escalabilidade. A otimizagao de experimentos em larga escala, por exemplo, pode ser realizada
de maneira paralela e distribuida. Optuna é framework agnéstico, ou seja, pode ser facilmente
integrado com qualquer um dos frameworks de aprendizado de maquina e aprendizado profundo,
como: PyTorch, Tensorflow, Keras, Scikit-Learn, XGBoost, LGBM e etc.

Figura 13 — Arquitetura do Optuna
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3.8 SHAP e Shapley Values

Entender a importincia das varidveis de um modelo predito € um conceito extremamente
necessdrio e importante. As varidveis podem explicar a dindmica do problema no mundo real,
que em muitos casos sao desconhecidas, aprimorando o conhecimento do do problema para o
cientista de dados ou pesquisadores envolvidos na constru¢ao do modelo. Também podem ser
usadas para auditar modelos complexos e entender se 0 modelo ndo estd discriminando algo
errado (MENGNAN; NINGHAO; XIA, 2018).

Essa tarefa é extremamente complexa, pois como vimos os modelos que vamos utilizar
neste estudo, GBMs, fazem diversas operagdes no conjunto de dados, inclusive operagdes

nao-lineares. Isso torna a quantificacdo da importancia de cada varidvel extremamente complexa.

SHAP (SHapley Additive exPlanations) é uma abordagem que vem da teoria de jogos

para explicar a saida de qualquer modelo de aprendizado de maquina. Ele conecta a saida do
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modelo com as explicacdes locais usando os valores de Shapley. A principal ideia do SHAP é

criar um modelo mais simples, para que se possa explicar as como as varidveis locais impactam
no modelo final (LUNDBERG:; LEE, 2017; LUNDBERG et al., 2020; LUNDBERG; LEE, ).

Figura 14 — Exemplo do SHAP mostrando a importincia de cada varidvel de entrada na saida do modelo
(LUNDBERG:; LEE, ).
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Figura 15 — Esquemético de como usar o SHAP para interpretar as predi¢des do modelo (WANG et al.,
2020)

Prediction

Explanation

Estes métodos t€ém um modelo de explicagdo que € uma funcdo linear de varidveis

binarias:

M
g) =00+ Y 0] (3.15)
i=1

Em que 7 € {0,1}™, M é o niimero de caracteristicas de entrada simplificada e ¢; € R.
Os métodos atribuem um efeito ¢; € R a cada varidvel e a soma de todos os efeitos se aproxima
do modelo original que queremos explicar. Uma das maiores contribui¢cdes do SHAP € propor a
sua propria légica de computar estes valores que garantem que eles tenham outras propriedades
interessantes além do seu somatdrio aproximar a resposta do modelo original. E toda esta 16gica
surge dos Shapley Values.

Os Shapley Values foram introduzidos por Lloyd Shapley, no contexto da teoria dos
jogos. Para um jogo cooperativo qualquer, os Shapley Values distribuem uma quantidade total de
contribuicdo para cada jogador da equipe de forma justa, ou seja tenta quantificar a contribui¢do

individual para o ganho total (SHAPLEY, 1952). Em aprendizado de maquina, os valores de
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Shapley sdo a contribuicdo média de um valor de feature para a previsao total (WANG er al.,
2020).

sy =y PV Dt (3.16)

7Cy

Figura 16 — SHAP valores atribuem a cada feicdo a mudanga na previsdo do modelo esperado ao condi-
cionar esse recurso. Eles explicam como chegar do valor base E[f(z)] que seria previsto se
ndo conhecéssemos nenhum recurso para a saida atual f(x). Este diagrama mostra um tnico
pedido. Quando o modelo € ndo linear ou as caracteristicas de entrada sdo nao independentes,
no entanto, a ordem em que os recursos sio adicionados a expectativa importa, e os valores
SHAP surgem da média dos valores ¢; em todas as ordenagdes possiveis. (LUNDBERG;

LEE, 2017)
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Figura 17 — Gréfico do SHAP para o dataset Boston Housing.
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CAPITULO

DESENVOLVIMENTO

O principal objetivo deste trabalho € estudar e comparar os algoritmos de boosting em 4
datasets diferentes e analisar a influéncia dos hiperparametros no modelo. O estudo sera feito
com os parametros Default de cada algoritmo, depois alguns deles serdo alterados e, por final,

utilizaremos o Optuna para otimiza-los.

O objetivo da escolha dos conjuntos de dados se baseou em analisar o comportamento dos
modelos construidos e dos hiperparametros em conjuntos de dados com propriedades distintas,

como por exemplo maior presenca de varidveis categdricas ou apenas varidveis numéricas.

Nas préprias secdes, serd abordada uma visao geral da metodologia, uma andlise dos

conjuntos de dados e as implementacdes no jupyter-notebook.

4.1 Bibliotecas e Ferramentas

Todo o pipeline de estudo e andlise € feito usando Python 3.8.8. No cédigo final no
GitHub sera detalhado todas as versdes em um arquivo requeriments.txt, mas de modo geral as

principais bibliotecas utilizadas nesse estudo sao:

e numpy: biblioteca em python para trabalhar com arrays n-dimensional e algumas fungdes

matematicas de dlgebra linear.

e pandas: biblioteca em python utilizada para manipulagdo e andlise de conjunto de dados

e séries temporais.
o matplotlib: biblioteca em python para visualizacao de dados.
e seaborn: biblioteca em python para visualizacido de dados baseada no matplotlib:.

e scipy: biblioteca em python de pacote cientifico computacional
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e sys: biblioteca que oferece funcdes e varidveis usadas para manipular diferentes partes do

ambiente e do tempo de execugdo do python.
e timeit: biblioteca para medir o tempo de execugao de programas python.

e gc: é o garbage collector utilizado nas linguagens de programacao para rastrear os objetos

na memoria.
e sklearn: biblioteca de aprendizado de maquina em python.
e xgboost: biblioteca do XGBoost.
e catboost: biblioteca do CatBoost.
e lightbm: biblioteca do LightGBM.
e optuna: biblioteca do Optuna.

e shap: biblioteca do SHAP.

4.2 Data Cleaning, Data Preparation e Analise Descritiva

Nesta secdo iremos fazer uma breve descricdo dos conjuntos de dados, andlise descritivas
das varidveis e a distribuicdo nos conjuntos de dados. Primeiramente, precisamos ajustar dados
que foram inseridos incorretamente, lidar com os valores missing e realizar as transformacdes, ou
conversodes, das varidveis para cada modelo, por exemplo varidveis categéricas para numéricas
no caso do LightGBM e XGBoost. Todas as andlises nos conjunto de dados seguem a mesma
metodologia: identificar o tipo de cada coluna (int, float, str) verificar se existem valores missing

e realizar as transformagdes ou criagdes de varidveis para cada modelo.

Serdo utilizados 4 conjunto de dados diferentes para este estudo, todos eles podem ser

encontrados no OpenML, Kaggle ou UCI Machine Learning Repository.

4.2.1 Diabetes

O primeiro conjunto de dados € o Diabetes Dataset 2019 Este conjunto de dados é
originalmente do Prediction of Type 2 Diabetes using Machine Learning Classification Methods.
O objetivo € prever, com base em medidas de diagndstico, se um paciente tem diabetes. As
varidveis sao:

e Idade: idade faixa de anos.

e Sexo: sexo do paciente [M: Masculino, F: Feminino].

e Diabetes na Familia: se tem diabetes no histérico familiar.
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e Pressao Alta: se o paciente possui pressao alta.

o Atividade Fisica: se pratica atividade fisica.

e IMC: indice de massa corporal (peso em kg/(altura em m)?).

e Fumante: indica se o paciente é fumante.

e Alcodlatra: indica se o paciente € alcodlatra.

e Horas de sono: quantidade de horas de sono

e Sono Profundo: horas de sono profundo.

e Medicamentos Regulares: indica se o paciente utiliza medicamentos

e JunkFood: se o paciente consome comidas gordurosas.

e Stress: stress do paciente.

e BPLevel: nivel da pressdo arterial.

e Gravidezes: numero de gravidezes.

e Pdiabetes: se possui pré-diabetes.

e Frequéncia Urinaria: frequéncia urinaria.

e Resultado: varidvel alvo (0 ou 1), se possui ou ndo possui diabete.

O primeiro passo € identificar o nome de cada coluna, seus atributos e os valores NaN em cada
linha de cada coluna. E para as varidveis numéricas uma andlise descritiva, média, desvio padrao,

contagem, minimo e maximo e os quantis (25,50,75).
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(a) Tabela com o tipo de cada varidvel e quantidade
de linhas NaN em cada coluna.

BMI Sleep | SoundSleep | Pregancies
count 948 952 952 910
mean | 25.7637 | 6.9495 5.4957 0.3868
std 5.4025 | 1.2731 1.8656 0.9094
min 15 4 0 0
25% 22 6 4 0
50% 25 7 6 0
75 % 29 8 7 0
max 45 11 11 4

Coluna dtypes | NaN
Age object 0
Gender object 0
Family_Diabetes | object 0
highBP object 0
PhysicallyActive | object 0
BMI float64 | 4
Smoking object 0
Alcohol object 0
Sleep int64 0
SoundSleep int64 0
RegularMedicine | object 0
JunkFood object 0
Stress object 0
BPLevel object 0
Pregancies floato4 | 42
Pdiabetes object 1
UriationFreq object 0
Diabetic object 1

Tabela 5 — Descritivo das varidveis no conjunto de dados Diabetes.

(b) Estatistica descritiva das variaveis numéricas.

Precisamos realizar um tratamento nessas linhas com NaN e na variavel resposta, Dia-

betic, transformando ela em 0 ou 1. Apds isso devemos conferir as varidveis categorias estao

escritas corretamente e podemos analisar a distribuicao de algumas varidveis na populacdo com

diabete e sem diabete.

Figura 18 — Populag¢do com Diabetes e sem Diabetes.
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Figura 19 — Distribuicdo das Varidveis categéricas no conjunto de dados de Diabetes.
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(b) Histograma das varidveis (c) Histograma das varidveis nu-
(a) Histograma das varidveis nu- numéricas na populacdo méricas na populagdo sem
méricas na populagdo total. com Diabete. Diabete.
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Figura 20 — Distribuicio das varidveis numéricas no conjunto de dados de Diabetes.

A préxima etapa consistird em dividir esse conjunto de dados em dois, o primeiro € com

as préprias varidveis categoricas para o CatBoost enquanto que para o modelo do LightGBM e

XGBoost iremos transformar as varidveis em ordinais ou utilizaremos one_hot_enconding. A

partir disto j4 teremos os nossos conjuntos de dados para o treinamento dos modelos.

4.2.2 Insuficiéncia Cardiaca

O segundo conjunto de dados é o Heart Failure Prediction Dataset Este conjunto de dados

foi criado combinando diferentes conjuntos de dados ja disponiveis de forma independente, mas

ndo combinados antes. Neste conjunto de dados, 5 conjuntos de dados cardiacos sdo combinados

em 11 caracteristicas comuns. O objetivo € identificar a insuficiéncia cardiaca com base nas

seguintes varidveis:

Sexo: sexo do paciente [M: Masculino, F: Feminino].

TipoDorPeito: tipo de dor no peito.

Pressao arterial em repouso: pressao arterial em repouso (mmHg).

Colesterol: colesterol sérico[mm/dl]

JejumBS: acgicar no sangue em jejum [1: se JejumBS > 120 mg/dl, O: caso contrdrio].

ECG em repouso:: resultados do eletrocardiograma em repouso [Normal: Normal, ST:
com anormalidade da onda ST-T (inversdes da onda T e/ou elevacdo ou depressdo do ST
> 0,05 mV).

HVE: mostrando hipertrofia ventricular esquerda provdvel ou definitiva pelos critérios de
Estes]

MaxHR: frequéncia cardiaca méxima alcangada [Valor numérico entre 60 e 202].

ExerciseAngina: angina induzida por exercicio [S: Sim, N: Nao].
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e Oldpeak: oldpeak = ST [Valor numérico medido na depressao].

e ST_Slope: a inclinacio do segmento ST do exercicio de pico [Up: ascendente, Flat: plano,

Down: descendente].

o Idade: idade em anos.

e Resultado: variavel alvo (0 ou 1), se possui ou nao possui insuficiéncia cardiaca.

Coluna dtypes | NaN
Age int64 0
Sex object 0
ChestPainType | object 0
RestingBP int64 0
Cholesterol int64 0
FastingBS int64 0
RestingECG object 0
MaxHR int64 0
ExerciseAngina | object 0
Oldpeak float64 | O
ST_Slope object 0
HeartDisease int64 0

Tabela 6 — Tabela com o tipo de cada varidvel e quantidade de linhas NaN em cada coluna no conjunto de
dados de Insuficiéncia Cardiaca.

Age RestingBP | Cholesterol | FastingBS | MaxHR | Oldpeak | HeartDisease

count | 918.000 | 918.000 918.000 918.000 | 918.000 | 918.000 918.000
mean | 53.511 132.397 198.800 0.233 136.809 0.887 0.553
std 9.433 18.514 109.384 0.423 25.460 1.067 0.497
min | 28.000 0.000 0.000 0.000 60.000 -2.600 0.000
25% | 47.000 120.000 173.250 0.000 120.000 | 0.000 0.000
50% | 54.000 130.000 223.000 0.000 138.000 | 0.600 1.000
75% | 60.000 140.000 267.000 0.000 156.000 1.500 1.000
max | 77.000 200.000 603.000 1.000 202.000 6.200 1.000

Tabela 7 — Estatistica descritiva das varidveis numéricas no conjunto de dados de Insuficiéncia Cardiaca.

Neste conjunto de dados ndo precisamos fazer nenhum tratamento, pois os valores foram

inseridos corretamente e nao temos missing.
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Figura 21 — Populacdo com Insuficiéncia Cardiaca e sem Insuficiéncia Cardiaca.
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(b) Histograma das varidveis (c) Histograma das varidveis nu-
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Figura 23 — Distribuicdo das varidveis numéricas no conjunto de dados de Insuficiéncia Cardiaca.

Neste caso iremos transformar as colunas categdricas em ordinais para o conjunto de
treinamento nos modelos XGBoost e Light GBM.

4.2.3 Calculo Renal

O terceiro conjunto de dados € o Kidney Stone Prediction based on Urine Analysis Este
conjunto de dados pode ser usado para prever a presenga de cdlculos renais com base na anélise
de urina. As 79 amostras de urina foram analisadas para determinar se certas caracteristicas
fisicas da urina podem estar relacionadas com a formacgao de cristais de oxalato de célcio. Os
dados sdo obtidos de Physical Characteristics of Urines With and Without Crystals, Springer

Series in Statistics. E as varidveis sao:

Gravidade Especifica: a densidade da urina em relacio a dgua

pH: pH, o logaritmo negativo do ion hidrogénio.

Osmolaridade uma unidade usada em biologia e medicina, € proporcional a concentragdo

de moléculas em solugdo.

Condutividade: a condutividade € proporcional a concentragcdo de carga fons em solucio.

Concentracao de Ureia: concentracio de ureia em mm por litro.

Concentracao de Calcio concentragao de célcio.

Resultado: varidvel alvo (0 ou 1), se possui ou ndo possui calculo renal.
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Coluna | dtypes | NaN
gravity | float64 | O
ph float64 | O
0Smo int64 0
cond | float64 0
urea int64 0
calc float64 0
target int64 0

Tabela 8 — Tabela com o tipo de cada varidvel e quantidade de linhas NaN em cada coluna no conjunto de
dados de Insuficiéncia Renal.

gravity ph 0osmo cond urea calc | target
count | 79.000 | 79.000 | 79.000 | 79.000 | 79.000 | 79.000 | 79.000
mean | 1.018 | 6.028 | 612.848 | 20.814 | 266.405 | 4.139 | 0.430
std 0.007 | 0.724 | 237.515 | 7.939 | 131.255 | 3.260 | 0.498
min 1.005 | 4.760 | 187.000 | 5.100 | 10.000 | 0.170 | 0.000
25% 1.012 | 5.530 | 413.000 | 14.150 | 160.000 | 1.460 | 0.000
50% 1.018 | 5.940 | 594.000 | 21.400 | 260.000 | 3.160 | 0.000
75 % 1.023 | 6.385 | 792.000 | 26.550 | 372.000 | 5.930 | 1.000
max | 1.040 | 7.940 | 1236.000 | 38.000 | 620.000 | 14.340 | 1.000

Tabela 9 — Estatistica descritiva das varidveis numéricas no conjunto de dados de Insuficiéncia Renal.

Figura 24 — Populagdo com Insuficiéncia Renal e sem Insuficiéncia Renal.
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Figura 25 — Distribuicdo das varidveis numéricas no conjunto de dados de Insuficiéncia Renal.
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Neste conjunto de dados todos os valores das colunas ja sdo numéricos e ndo tem missing,
nenhum tratamento para os dados serd necessario. Podendo ja utilizar eles na construcao dos

modelos.

4.2.4 Carcinoma da Mama

O quarto conjunto de dados é o Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data Set. Esse
conjunto de dados possui caracteristicas calculadas a partir de uma imagem digitalizada de um
aspirado com agulha fina (PAAF) de uma massa mamaria. Eles descrevem caracteristicas dos
nucleos celulares presentes na imagem. E o objetivo € diagnosticar o carcinoma da mama como

benigno ou maligno.

e Raio: média das distancias do centro aos pontos do perimetro.

e Textura: desvio padrio dos valores da escala de cinza.

e Perimetro: perimetro calculado para cada nicleo celular

e Area: drea calculada para cada nicleo celular

e Suavidade: variacdo local nos comprimentos dos raios.

e Compacidade: perimetro® / 4rea - 1,0.

e Dimensao Fractal: "aproximac¢do da costa- 1

e Simetria: perimetro” / 4rea - 1,0.

e Pontos Concavos: nimero de por¢des concavas do contorno.

e Diagnéstico: M = maligno, B = benigno.
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Coluna dtypes | NaN
id int64 0
diagnosis object 0
radius_mean float64 0
texture_mean float64 0
perimeter_mean float64 0
area_mean float64 0
smoothness_mean float64 0
compactness_mean float64 0
concavity_mean float64 0
concave points_mean float64 0
symmetry_mean float64 0
fractal_dimension_mean | float64 0
radius_se float64 0
texture_se float64 0
perimeter_se float64 0
area_se float64 0
smoothness_se float64 0
compactness_se float64 0
concavity_se float64 0
concave points_se float64 0
symmetry_se float64 | O
fractal_dimension_se floato4 0
radius_worst float64 0
texture_worst float64 0
perimeter_worst float64 0
area_worst float64 0
smoothness_worst float64 0
compactness_worst float64 0
concavity_worst float64 0
concave points_worst float64 0
symmetry_worst float64 0
fractal_dimension_worst | float64 0

Tabela 10 — Tabela com o tipo de cada varidvel e quantidade de linhas NaN em cada coluna no conjunto
de dados de Carcinoma da Mama.
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Figura 26 — Estatistica descritiva das varidveis numéricas no conjunto de dados de Carcinoma da Mama.
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Figura 27 — Distribuicdo de Carcinoma da Mama Maligno e Benigno na populacio.
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Figura 28 — Distribuicdo das varidveis numéricas no conjunto de dados de Carcinoma da Mama.
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Figura 29 — Distribuicdo das varidveis numéricas no conjunto de dados da populacdo com Carcinoma da

Mama Maligno.
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Figura 30 — Distribuicdo das varidveis numéricas no conjunto de dados da populacdo com Carcinoma da

Mama Benigno.

Neste conjunto de dados € necessario criar a varidvel target O ou 1 a partir da coluna

diagnosis e a remocdo da coluna Unnamed: 32 do conjunto de dados. Apds isso os dados ja

podem ser utilizados para o treino dos modelos preditivos.

4.3 Meétricas de Validacao de Performance e Desempe-

nho

Para as métricas de performance, utilizamos a AUC, logloss e 0 KS. O cédigo CITAR

mostra a implementac¢do em python dessas métricas.
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Cédigo-fonte 2 — Cédigo implementado o cdlculo da AUC, logloss e o KS.

1: def auc_logloss_ks(y_test, y_prob):

2 AR

3 Input:

4 y_prob: model predict prob

5: y_test: target

6 Output: Metrics of wvalidation

7 auc, ks, log_loss

8 200

9 fpr, tpr, thresholds = metrics.roc_curve(y_test, y_prob)
10: auc = metrics.auc(fpr, tpr)

11: log_loss = sklearn.metrics.log_loss(y_test, y_prob)
12: ks = max(tpr - fpr)

13: return auc, log_loss, ks

Para o custo computacional, utilizou-se a biblioteca timeit para o cdlculo em nanosegun-
dos. Basta iniciar antes do treino de cada modelo e no final teremos o tempo calculado. O cédigo

3 exemplifica o processo.

Caédigo-fonte 3 — Importacdo da biblioteca timeit e o cdlculo em segundos da execucdo do

codigo.

l1: import timeit

2: start = timeit.default_timer ()

3: model_XGB = train(X_train, y_train, X_test, y_test, balanced=’
balanced’, method=’XGBoost’, number_trials=100)

4: stop = timeit.default_timer ()

5: stop - start

4.4 Divisao de Treino e Teste

Iremos utilizar a funcdo frain_test_split do sklearn para separar o nosso conjunto de
treino e teste. X representa as varidveis explicativas que entraram no treino do modelo e o y
representa a varidvel resposta, target. Nao serd utilizado o conjunto de validagao, pois temos

pouco volume de dados em alguns conjunto de dados.

Para os conjunto de dados que possuem apenas dados numéricos serd utilizado o mesmo
conjunto de treino e teste para todos os modelos, enquanto que os conjunto de dados que possuem
variaveis categoricas serdo divididos em um conjunto de dados s6 numéricos para o XGBoost e

LightGBM e outro conjunto com varidveis numéricas e categoricas para o CatBoost.



90 Capitulo 4. Desenvolvimento

Codigo-fonte 4 — Exemplo da divisdo dos conjuntos de treino e teste.

1: X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,

test_size=0.3, random_state=42)

4.5 Espaco de Hiperparametros

Conforme abordado em 3.6, temos alguns pardmetros que sao comuns para os trés
algoritmos, nesta primeira parte do estudo em que vamos alterar os hiperparametros manualmente
vamos focar neles: learning_rate , max_depth, n_estimators, reg_lambda. Vamos denotar os

hiperparametros respectivamente como LR, MD, RegL. E os valores que vamos testar sio:

LR ={0.1,0.3}
MD = {3,6}
RegL = {0.01,0.05}

4.6 Tuning do modelo com o Optuna

Para o tuning com o Optuna foi criada a funcdo objetivo, tuning e o train, de forma que
a existéncia de varidveis categdricas no conjunto de dados ja € identificada e, para o caso do

CatBoost, as separada automaticamente.

O cddigo 5 mostra todos os parametros das funcdes e o espago dos hiperparametros que
o Optuna ird percorrer para realizar o processo de tuning em cada um dos algoritmos diferentes.
Foi utilizado 1 hora como o tempo maximo para o Optuna tunar cada algoritmo, ou seja, cada

conjunto de dados demorou cerca de 3 horas para obter os resultados finais.

Cédigo-fonte 5 — Cédigo implementado para o Tuning com o Optuna.

import numpy as np
import pandas as pd
import xgboost as xgb
import sys

import timeit

import gc

import sklearn

import seaborn

A AT A SR s

_
e

from sklearn import metrics

p—
—_—

: from xgboost import XGBClassifier
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12: from catboost import CatBoostClassifier

13: from sklearn.model_selection import train_test_split

14: import lightgbm

15: from lightgbm import LGBMClassifier

16: from sklearn.metrics import roc_auc_score

17: from sklearn.metrics import accuracy_score

18: import optuna

19: from sklearn.model_selection import GridSearchCV

20: import matplotlib.pylab as plt

21: from sklearn.model_selection import cross_val_score

22: from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

23: from optuna.visualization import plot_optimization_history
24: from optuna.visualization import plot_param_importances
25:

26: def auc_logloss_ks(y_test, y_prob):

27: 220

28: Input:

29: y_prob: model predict probd

30: y_test: target

31: Output: Metrics of walidation

32: auc, ks, log_loss

33: 700

34: fpr, tpr, thresholds = metrics.roc_curve(y_test, y_prob)

35: auc = metrics.auc(fpr, tpr)

36: log_loss = sklearn.metrics.log_loss(y_test, y_prob)

37: ks = max(tpr - fpr)

38: return auc, log_loss, ks

39:

40: def objective(trial, X_train, y_train, X_test, y_test, balanced
, method):

41: 700

42: Input:

43: trial: trial of the test

44 X_train:

45: y_train:

46: X_test:

47: y_test:

48: balanced:balanced or None

49: method: XGBoost, CatBoost or LGBM

50: Output: Metrics of walidation

51: auc, ks, log_loss

52: auc_logloss_ks(y_test, y_pred) [0]
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53: i

54: gc.collect ()

55: if method==’LGBM’:

56: param_grid = {’learning_rate’: trial.suggest_float(’
learning_rate’, 0.0001, 0.1, log=True),

57: ’num_leaves’: trial.suggest_int (’
num_leaves’, 2, 256),

58: >lambda_11’: trial.suggest_float ("
lambda_11", 1e-8, 10.0, log=True),

59: >lambda_12’: trial.suggest_float ("
lambda_12", 1e-8, 10.0, log=True),

60: ’min_data_in_leaf’: trial.suggest_int(’
min_data_in_leaf’, 5, 100),

61: ’max_depth’: trial.suggest_int(’max_depth
>, 5, 64),

62: ’feature_fraction’: trial.suggest_float ("
feature_fraction", 0.4, 1.0),

63: ’bagging_fraction’: trial.suggest_float ("
bagging_fraction", 0.4, 1.0),

64: ’bagging_freq’: trial.suggest_int ("
bagging_freq", 1, 7),

65:

66: }

67: model = LGBMClassifier (**param_grid)

68:

69: print (’LGBM - Optimization using optuna’)

70: model .fit(X_train, y_train)

71:

72: y_pred = model.predict_proba(X_test) [:,1]

73:

74: if method==’CATBoost’:

75: param_grid = {’learning_rate’: trial.suggest_float(’
learning_rate’, 0.0001, 0.1, log=True),

76: ’depth’: trial.suggest_int("depth", 4,
10),

77 ’max_bin’: trial.suggest_int (’max_bin’,
200, 400),

78: "min_data_in_leaf’: trial.suggest_int(’
min_data_in_leaf’, 1, 300),

79: 12 _leaf _reg’: trial.suggest_float(’

80:

12_leaf_reg’, 1le-8, 10, log = True),

’random_seed’: 42,
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81: ’random_strength’: trial.suggest_float ("
random_strength", 1e-8, 10.0, log=True),

82: ’bagging_temperature’: trial.
suggest_float ("bagging_temperature", 0.0, 10.0),

83: ’od_type’: trial.suggest_categorical ("
od_type", ["IncToDec", "Iter"]),

84: ’od_wait’: trial.suggest_int("od_wait",
10, 50),

85: }

86: if len(X_train._get_numeric_data().columns) != len(

X _train.columns):
87: categorical_features_indices = list(X_train.

select_dtypes(exclude=’number’).columns)

88: model = CatBoostClassifier (**param_grid)
89: print (’CATBoost - Optimization using optuna’)
90: model.fit(X_train, y_train,cat_features=

categorical_features_indices ,verbose=False)

91: y_pred = model.predict_proba(X_test) [:,1]

92: else:

93: model = CatBoostClassifier (x*param_grid)

94: print (’CATBoost - Optimization using optuna’)

95: model . fit (X_train, y_train,verbose=False)

96: y_pred = model.predict_proba(X_test)[:,1]

97:

98: if method==’XGBoost’:

99: param_grid = {’learning_rate’: trial.suggest_float (’
learning_rate’, 0.0001, 0.1, log=True),

100: ’max_depth’: trial.suggest_int(’max_depth
>, 3, 16),

101: ’min_child_weight’: trial.suggest_int (’
min_child_weight’, 1, 300),

102: ’gamma’: trial.suggest_float(’gamma’, le
-8, 1.0, log = True),

103: >alpha’: trial.suggest_float(’alpha’, le
-8, 1.0, log = True),

104: >lambda’: trial.suggest_float(’lambda’,
0.0001, 10.0, log = True),

105: ’colsample_bytree’: trial.suggest_float(’
colsample_bytree’, 0.1, 0.8),

106: ’booster’: ’gbtree’,

107: ’random_state’: 42,

108: }
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109:
110:
111:
112:
113:
114:

115:

116:
117:
118:
119:
120:
121:
122:
123:
124:
125:
126:
127:
128:
129:
130:
131:
132:

133:

134:
135:
136:
137:
138:
139:
140:
141:
142:
143:
144
145:
146:

model = XGBClassifier (**param_grid)
print (’XGBoost - Optimization using optuna’)
model.fit (X_train, y_train,verbose=False)

y_pred = model.predict_proba(X_test) [:,1]

auc_res, log_loss_res, ks_res = auc_logloss_ks(y_test,
y_pred)

print (’auc:’+str(auc_res),’, log_loss:’+str(log_loss_res),’
, ks:’+str(ks_res))

return auc_logloss_ks(y_test, y_pred) [0]

def tuning(X_train, y_train, X_test, y_test, balanced, method):
P
Input:
trial:
z_train:
y_train:
X test:
y_test:
balanced:balanced or not balanced
method: XGBoost, CatBoost or LGBM
Output: Metrics of walidation
auc, ks, log_loss
auc_logloss_ks(y_test, y_pred) [0]
P
study = optuna.create_study(direction=’maximize’,
study_name=method+’ Classifier’)
func = lambda trial: objective(trial, X_train, y_train,
X_test, y_test, balanced, method)
print (’Starting the optimization’)
time_max_tuning = 60*x30 # maxz time in seconds to stop
study.optimize (func, timeout=time_max_tuning)

return study

def train(X_train, y_train, X_test, y_test, balanced, method):
Input:
X _train:
y_train:
X test:
y_test:

balanced:balanced or None
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147:
148:
149:
150:
151:

152:
153:
154:
155:
156:

157:
158:
159:

160:

161:
162:

163:
164:
165:
166:

167:
168:
169:
170:
171:
172:
173:

method: XGBoost, CatBoost or LGBM
Output: predict model
print (’ Tuning’)
study = tuning(X_train, y_train, X_test, y_test, balanced,
method)
if method==’LGBM’:
model = LGBMClassifier (¥*study.best_params)
print (’Last Fit’)
model .fit (X_train, y_train, eval_set=[(X_test,y_test)],
callbacks = [lightgbm.early_stopping(
stopping_rounds=100), lightgbm.log_evaluation(period=5000)1])
if method==’CATBoost’:
model = CatBoostClassifier (x*study.best_params)
if len(X_train._get_numeric_data().columns) != len(
X_train.columns) :
categorical_features_indices = 1list(X_train.
select_dtypes (exclude=’number’).columns)
print (’Last Fit’)
model.fit (X_train, y_train,cat_featuress=
categorical_features_indices, eval_set=[(X_test,y_test)],
early_stopping_rounds=100,verbose = False)
else:
print (’Last Fit?’)
model .fit (X_train, y_train, eval_set=[(X_test,
y_test)],
early_stopping_rounds=100,verbose = False)
if method==’XGBoost’:
model = XGBClassifier (**study.best_params)
print (’Last Fit’)
model .fit(X_train, y_train, eval_set=[(X_test,y_test)],
early_stopping_rounds=100,verbose = False)

return model, study

4.7 Explicabilidade dos Modelos

Para as versdes finais de cada modelo, que sdo aquelas que obtiveram as melhores

métricas de performance, iremos aplicar os Valores de SHAP para realizar a explicabilidade de

cada varidvel e seu impacto no modelo final.

O c6digo 6 demonstra como € a execugdo do SHAP.
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Codigo-fonte 6 — Importagdo da biblioteca shap e o célculo dos shap values.

I: import shap

2: explainer = shap.TreeExplainer (model_XGB)

3: shap_values = explainer.shap_values(X_train)
4

: shap.summary_plot (shap_values, X_train,plot_size=.7)
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ANALISE EXPERIMENTAL

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.93639 | 0.89655 0.92066
logloss 1.69072 | 2.65684 2.29456
KS 0.87278 | 0.79311 0.84131
tempo (s) | 0.17799 | 1.78698 0.08261

XGBoost | CatBoost | Light GBM
AUC 0.92598 | 0.89428 0.89406
logloss 2.17379 | 3.13992 2.89838
KS 0.85195 | 0.78856 0 | 0.78812
tempo (s) | 0.10825 1.05492 0.09304

Nesta se¢do serdo mostrados os resultados experimentais do capitulo 4. As saidas de
alguns resultados podem ser encontradas no arquivo Jupyter-notebook no GitHub. As anélises
consistem em alterar os hiperparametros, conforme explicado no capitulo 4, depois aplicar o

Optuna para os 3 modelos, com o tempo maximo de execu¢do de trinta minutos para cada um.

5.1 Resultados de Conjunto de dados de Diabetes

Tabela 11 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperparametros Default no conjunto de
dados de diabetes.

Tabela 12 — Resultado do XGBoost, CatBoost ¢ LGBM com os hiperparametros LR = 0.1, MD = 3,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de diabetes.
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XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.92598 | 0.90448 0.92598
logloss 2.17379 | 2.41531 2.17379
KS 0.85195 | 0.80895 0.85195
tempo (s) | 0.11743 1.00966 0.08180

Tabela 13 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.3, MD = 3,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de diabetes.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.93107 | 0.91534 0.92066
logloss 1.81149 | 2.41532 2.29456
KS 0.86215 | 0.83067 0.84131
tempo (s) | 0.12579 1.82060 0.11067

Tabela 14 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.1, MD = 6,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de diabetes.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.89406 | 0.89428 0.89406
logloss 2.89838 | 3.13992 2.89838
KS 0.78812 | 0.78856 0.78812
tempo (s) | 0.09512 | 1.38364 0.08838

Tabela 15 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.1, MD = 3,
Regr = 0.05 no conjunto de dados de diabetes.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.93107 | 0.89927 0.92598
logloss 1.81149 2.65685 2.17379
KS 0.86215 | 0.79854 0.85195
tempo (s) | 0.13494 | 2.58085 0.09262

Tabela 16 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.3, MD = 6,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de diabetes.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.92836 | 0.90470 0.92598
logloss 1.81148 | 2.65685 2.17379
KS 0.85672 | 0.80940 0.85195
tempo (s) | 0.13301 1.81456 0.10295

Tabela 17 — Resultado do XGBoost, CatBoost ¢ LGBM com os hiperparametros LR = 0.3, MD = 6,
Reg; = 0.05 no conjunto de dados de diabetes.
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XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.92598 | 0.90492 0.92598
logloss 2.17379 | 2.89839 2.17379
KS 0.85195 | 0.80984 0.85195
tempo (s) | 0.10512 | 0.97739 0.09690

Tabela 18 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.3, MD = 3,
Reg; = 0.05 no conjunto de dados de diabetes.

5.1.1 Optuna no Conjunto de dados de Diabetes

No final da execuc¢do, o Optuna nos retorna a quantidade de frials e qual foi a que obteve
a melhor performance. Abaixo temos os cédigos com as melhores saidas do Optuna de cada
modelo.

Cédigo-fonte 7 — Resultado do Optuna no conjunto de dados de Diabetes.

1: XGBoost_model = train(X_train, y_train, X_test, y_test,
balanced=’balanced’, method=’XGBoost’)

2: Trial 5143 finished with value: 0.9734596631205674 and
parameters: {’learning_rate’: 0.08503540937695053,
max_depth’: 16, ’min_child_weight’: 1, ’gamma’:
0.3765138366132899, ’alpha’: 0.00011157064804299481, ’lambda
’: 0.06609519167136822, ’colsample_bytree’:
0.7351361006258642}. Best is trial 5052 with value:
0.9759530141843972.

3:

4: Trial 5052 finished with value: 0.9759530141843972 and
parameters: {’learning_rate’: 0.09999081729983263,
max_depth’: 15, ’min_child_weight’: 1, ’gamma’:
0.7591251036860868, ’alpha’: 0.00010662969781278809, ’lambda
’: 0.06239587908284276, ’colsample_bytree’:
0.7655930247173538}. Best is trial 5052 with value:
0.9759530141843972.

5: XGBoost - Optimization using optuna

6: auc:0.9759530141843972 , log_loss:0.17300349809156104 , ks
:0.8782136524822696

8: CatBoost_model = train(X_train_cat, y_train_cat, X_test_cat,
y_test_cat, balanced=’balanced’, method=’CATBoost’)
9: Trial 230 finished with value: 0.9786125886524822 and
parameters: {’learning_rate’: 0.008066790947749524, ’depth’:
10, ’max_bin’: 282, ’min_data_in_leaf’: 48, ’12_leaf_reg’:
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2.120609777416555, ’random_strength’: 1.9674219542672667e¢
-06, ’bagging_temperature’: 6.752333264637867, ’od_type’: ’
Iter’, ’od_wait’: 16}. Best is trial 160 with value:
0.9811059397163121.

10:

11: Trial 160 finished with value: 0.9811059397163121 and
parameters: {’learning_rate’: 0.005585552379158199, ’depth’:

10, ’max_bin’: 316, ’min_data_in_leaf’: 11, ’12_leaf_reg’:
1.1081451827078879, ’random_strength’: 7.466692400471057e
-07, ’bagging_temperature’: 9.443675875030443, ’od_type’: ’
IncToDec’, ’od_wait’: 17}. Best is trial 160 with value:
0.9811059397163121.

12: CATBoost - Optimization using optuna

13: auc:0.9811059397163121 , log_loss:0.17088682855569354 , ks
:0.8779920212765957

14:

15: LGBM_model = train(X_train, y_train, X_test, y_test, balanced=’
balanced’, method=’LGBM?’)

16: Trial 4540 finished with value: 0.9765625 and parameters: {’
learning_rate’: 0.07003556517783399, ’num_leaves’: 191, ~’
lambda_11’: 3.2225284078443206e-06, ’lambda_12’:
4.1456610637867624e-08, ’min_data_in_leaf’: 11, ’max_depth’:

55, ’feature_fraction’: 0.9234036984685567, °’
bagging_fraction’: 0.630684594822488, ’bagging_freq’: 6}.
Best is trial 1283 with value: 0.9816626773049646.

17:

18: Trial 1283 finished with value: 0.9806626773049646 and
parameters: {’learning_rate’: 0.08425779644832665, °
num_leaves’: 205, ’lambda_11’: 2.7481689793447196e-06, °’
lambda_12°’: 4.307867154100011e-08, ’min_data_in_leaf’: 9,
max_depth’: 63, ’feature_fraction’: 0.9232766751662997, °
bagging_fraction’: 0.9517850099076617, ’bagging_freq’: 6}.
Best is trial 1283 with value: 0.9806626773049646.

19: LGBM - Optimization using optuna

20: auc:0.9816626773049646 , log_loss:0.1859868135509998 , ks
:0.8832003546099291
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XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC | 0.97595 | 0.981106 | 0.98166
logloss | 0.17300 | 0.17327 0.18599
KS 0.87821 | 0.87799 0.88320

Tabela 19 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperparametros otimizados pelo Optuna
no conjunto de dados de diabetes.

5.1.2 Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de
Diabetes utilizando o XGBoost.

A primeira coisa € analisar todos os treinos e os valores encontrados para cada interacao

do Optuna para cada modelo.

Figura 31 — Valores do estudo do XGBoost no conjunto de dados de Diabetes pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimizac¢do do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o maior impacto no tuning do Optuna.
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Figura 32 — Hiperparametros do XGBoost com maior importincia no Optuna no dados de Diabetes.

Hyperparameter Importances

e ‘Id?WEigm_ e

gamma <0.01
colsample_bytree <0.01

learning_rate <0.01

Hyperparameter

alpha <0.01
lambda <0.01

max_depth <0.01

0 0.2 0.4 06 08 1

Importance for Objective Value

Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperparametro com

maior importancia no resultado final foi o min_child_weight.

5.1.3 Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de

Diabetes utilizando o CatBoost.

Figura 33 — Valores do estudo do CatBoost no conjunto de dados de Diabetes pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimiza¢do do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o0 maior impacto no tuning do Optuna.
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Figura 34 — Hiperparametros do XGBoost com maior importincia no Optuna no dados de Diabetes.
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperparametro com

maior importancia no resultado final foram o depth e o learning_rate.

5.1.4

Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de
Diabetes utilizando o LightGBM.

Figura 35 — Valores do estudo do LightGBM no conjunto de dados de Diabetes pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimizac¢do do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o maior impacto no tuning do Optuna.
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Figura 36 — Hiperparametros do LightGBM com maior importancia no Optuna no dados de Diabetes.
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperparametro com

maior importancia no resultado final foram o lambda_l1 e o learning_rate.

5.2 Resultados Conjunto de dados de Insuficiéncia Car-

diaca

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.84930 | 0.90048 0.86291
logloss 5.25595 | 3.50396 0.75538
KS 0.69861 | 0.80096 0.72583
tempo (s) | 0.13467 | 1.41323 0.06788

Tabela 20 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperparametros Default no conjunto de
dados de insuficiéncia cardiaca.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.87021 | 0.87631 0.88219
logloss 4.63023 | 4.37995 4.25481
KS 0.74042 | 0.75261 0.76437
tempo (s) | 0.10487 | 0.92945 0.05179

Tabela 21 — Resultado do XGBoost, CatBoost ¢ LGBM com os hiperparametros LR = 0.1, MD = 3,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de insuficiéncia cardiaca.
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XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.86738 | 0.84745 0.87021
logloss 4.63024 | 5.50622 4.63023
KS 0.73476 | 0.69490 0.74042
tempo (s) | 0.12673 | 0.90088 0.10750

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.84016 | 0.87348 0.86574
logloss 5.63137 | 4.37996 475538
KS 0.68031 | 0.74695 0.73149
tempo (s) | 0.09536 | 1.42294 0.06001

XGBoost | CatBoost | Light GBM
AUC 0.86879 | 0.88850 0.87043
logloss 4.63024 | 3.87939 4.50510
KS 0.73759 | 0.77700 0.74085
tempo (s) | 0.11721 | 0.94580 0.08204

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.84016 | 0.87348 0.85965
logloss 5.63137 | 4.37996 5.00566
KS 0.68031 | 0.74695 0.71929
tempo (s) | 0.09273 | 1.45088 0.09684

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.84909 | 0.86433 0.86313
logloss 5.38108 | 4.75538 4.63025
KS 0.69817 | 0.72866 0.72626
tempo (s) | 0.10147 1.44247 0.08749

Tabela 22 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperparametros LR = 0.3, MD = 3,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de insuficiéncia cardiaca.

Tabela 23 — Resultado do XGBoost, CatBoost ¢ LGBM com os hiperparametros LR = 0.1, MD = 6,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de insuficiéncia cardiaca.

Tabela 24 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.1, MD = 3,
Reg; = 0.05 no conjunto de dados de insuficiéncia cardiaca.

Tabela 25 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.3, MD = 6,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de insuficiéncia cardiaca.

Tabela 26 — Resultado do XGBoost, CatBoost ¢ LGBM com os hiperparametros LR = 0.3, MD = 6,
Reg; = 0.05 no conjunto de dados de insuficiéncia cardiaca.



106 Capitulo 5. Andlise Experimental

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.85355 | 0.85823 0.88545
logloss 5.25594 | 5.00566 4.00453
KS 0.70710 | 0.71646 0.77091
tempo (s) | 0.09487 | 0.87380 0.07974

Tabela 27 — Resultado do XGBoost, CatBoost € LGBM com os hiperparametros LR = 0.3, MD = 3,

Reg;, = 0.05 no conjunto de dados de insuficiéncia cardiaca.

5.2.1 Optuna no Conjunto de dados de Insuficiéncia Cardiaca

No final da execu¢do o Optuna nos retorna a quantidade de trials e qual obteve a melhor

performance. Abaixo temos os cddigos com as melhores saidas do Optuna de cada modelo.

Cédigo-fonte 8 — Resultado do Optuna no conjunto de dados de Insuficiéncia Cardiaca.

1: XGBoost_model = train(X_train, y_train, X_test, y_test,
balanced=’balanced’, method=’XGBoost’)

2: Trial 5428 finished with value: 0.9363567073170732 and
parameters: {’learning_rate’: 0.0027923512828505526, °
max_depth’: 11, ’min_child_weight’: 6, ’gamma’:
1.49842650443622e-06, ’alpha’: 3.3380595403852844e-05, ’
lambda’: 1.4463893324744872, ’colsample_bytree’:
0.3115616538843963}. Best is trial 1049 with value:
0.9585204703832753.

3:

4: Trial 1049 finished with value: 0.9555204703832753 and
parameters: {’learning_rate’: 0.08798533546026498,
max_depth’: 8, ’min_child_weight’: 6, ’gamma’:
1.0023609559031719e-07, ’alpha’: 4.900000133344086e-07, °’
lambda’: 0.0039762308968834745, ’colsample_bytree’:
0.7168230705897498}. Best is trial 1049 with value:
0.9555204703832753.

5: XGBoost - Optimization using optuna

6: auc:0.9585204703832753 , log_loss:0.2824692901390929 , ks
:0.7900696864111498

8: CatBoost_model = train(X_train_cat, y_train_cat, X_test_cat,
y_test_cat, balanced=’balanced’, method=’CATBoost’)
9: Trial 1071 finished with value: 0.9390243902439025 and

parameters: {’learning_rate’: 0.0008886403252391745, ’depth’

6, ’max_bin’: 369, ’min_data_in_leaf’: 90, ’12_leaf_reg’:
7.197661215691214, ’random_strength’: 0.05598542767802503,
bagging_temperature’: 6.059262032457767, ’od_type’: ’
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IncToDec’, ’od_wait’: 32}. Best is trial 645 with value:
0.9501851045296168.

10:

11: Trial 645 finished with value: 0.9501851045296168 and
parameters: {’learning_rate’: 0.006239961585898258, ’depth’:
6, ’max_bin’: 376, ’min_data_in_leaf’: 90, ’12_leaf_reg’:
9.62802219566606, ’random_strength’: 0.4312538078007199,
bagging_temperature’: 2.905228965519412, ’od_type’: ’

IncToDec’, ’od_wait’: 50}. Best is trial 645 with value:
0.9501851045296168.
12: CATBoost - Optimization using optuna

13: auc:0.9501851045296168 , log_loss:0.30122664951900086 , ks
:0.7868031358885018

14:

15: LGBM_model = train(X_train, y_train, X_test, y_test, balanced=’
balanced’, method=’LGBM’)

16: Trial 4574 finished with value: 0.9337979094076655 and
parameters: {’learning_rate’: 0.0028036602874199667, °’
num_leaves’: 14, ’lambda_11’: 0.000827098906192435,
lambda_12°’: 5.27506369644634, ’min_data_in_leaf’: 24, °
max_depth’: 58, ’feature_fraction’: 0.5068463692550502, °
bagging_fraction’: 0.9295403673354412, ’bagging_freq’: 6}.
Best is trial 3373 with value: 0.9583514808362369.

17:

18: Trial 3373 finished with value: 0.9583514808362369 and
parameters: {’learning_rate’: 0.0765705960307223, °
num_leaves’: 80, ’lambda_11’: 0.3822971805534857, ’lambda_12
’: 3.2542108432719523, ’min_data_in_leaf’: 26, ’max_depth’:
45, ’feature_fraction’: 0.4658823406792122,
bagging_fraction’: 0.9753478288001076, ’bagging_freq’: 6}.
Best is trial 3373 with value: 0.9583514808362369.

19: LGBM - Optimization using optuna

20: auc:0.9583514808362369 , log_loss:0.29086650451368734 , ks
:0.8094512195121951

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC | 095852 | 0.95019 0.95835
logloss | 0.28247 | 0.30123 0.29087
KS 0.81598 | 0.78680 0.80945

Tabela 28 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperparametros otimizados pelo Optuna
no conjunto de dados de Insuficiéncia Cardiaca.
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5.2.2

Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de

Insuficiéncia Cardiaca utilizando o XGBoost.

Novamente, vamos analisar os resultados do estudo do Optuna.

Figura 37 — Valores do estudo do XGBoost no conjunto de dados de Insuficiéncia Cardiaca pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimizagdo do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o maior impacto no tuning do Optuna.

Figura 38 — Hiperpardmetros do XGBoost com maior importincia no Optuna no dados de Insuficiéncia
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperparametro com

maior importancia no resultado final foi o min_child_weight.
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5.2.3 Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de

Insuficiéncia Cardiaca utilizando o CatBoost.

Figura 39 — Valores do estudo do CatBoost no conjunto de dados de Insuficiéncia Cardiaca pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimizagdo do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o maior impacto no tuning do Optuna.

Figura 40 — Hiperparametros do XGBoost com maior importincia no Optuna no dados de Insuficiéncia
Cardiaca.
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperparametro com

maior importancia no resultado final foram o learning_rate € o [2_leaf reg.
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5.2.4 Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de
Insuficiéncia Cardiaca utilizando o LightGBM.

Figura 41 — Valores do estudo do LightGBM no conjunto de dados de Insuficiéncia Cardiaca pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimizacdo do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem 0 maior impacto no tuning do Optuna.

Figura 42 — Hiperparametros do LightGBM com maior importincia no Optuna no dados de Insuficiéncia
Cardiaca.
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperparametro com

maior importancia no resultado final foram o learning_rate e o min_data_in_leaf.
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5.3 Resultados Conjunto de dados de Insuficiéncia Renal

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.60714 | 0.72857 0.72857
logloss | 12.95217 | 8.63476 8.63476
KS 0.21429 | 0.45714 0.45714
tempo (s) | 0.08901 | 0.47443 0.05795

Tabela 29 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperparametros Default no conjunto de
dados de insuficiéncia renal.

XGBoost | CatBoost | Light GBM
AUC 0.67857 | 0.74286 0.72857
logloss | 10.07388 | 8.63479 8.63476
KS 0.35714 | 0.48571 0.45714
tempo (s) | 0.10748 | 0.27430 0.09398

Tabela 30 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.1, MD = 3,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de insuficiéncia renal.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.64286 | 0.74286 0.72857
logloss | 11.51303 | 8.63479 8.63476
KS 0.28571 | 0.48571 0.45714
tempo (s) | 0.03914 | 0.29207 0.02660

Tabela 31 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.3, MD = 3,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de insuficiéncia renal.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.67857 | 0.64286 0.72857
logloss | 10.07388 | 11.51303 8.63476
KS 0.35714 | 0.28571 0.45714
tempo (s) | 0.09602 | 0.41013 0.02825

Tabela 32 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.3, MD = 6,
Reg;, = 0.01 no conjunto de dados de insuficiéncia renal.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.67857 | 0.74286 0.72857
logloss | 10.07388 | 8.63479 8.63476
KS 0.35714 | 0.48571 0.45714
tempo (s) | 0.10289 | 0.30287 0.03446

Tabela 33 — Resultado do XGBoost, CatBoost ¢ LGBM com os hiperparametros LR = 0.1, MD = 3,
Reg;, = 0.05 no conjunto de dados de insuficiéncia renal.
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XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.67857 0.74286 0.72857
logloss 10.07388 | 8.63479 8.63476
KS 0.35714 0.48571 0.45714
tempo (s) | 0.06784 0.30287 0.03446

Tabela 34 — Resultado do XGBoost, CatBoost € LGBM com os hiperparametros LR = 0.3, MD = 6,

Reg;, = 0.01 no conjunto de dados de insuficiéncia renal.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.59286 | 0.72857 0.72857
logloss | 12.95214 | 8.63476 8.63476
KS 0.18571 | 0.45714 0.45714
tempo (s) | 0.05298 | 0.40619 0.07998

Tabela 35 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.3, MD = 6,

Reg; = 0.05 no conjunto de dados de insuficiéncia renal.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.64286 | 0.74286 0.72857
logloss | 11.51303 | 8.63479 8.63476
KS 0.28571 | 0.48571 0.45714
tempo (s) | 0.09940 | 0.27348 0.06459

Tabela 36 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.3, MD = 3,
Reg; = 0.05 no conjunto de dados de insuficiéncia renal.

5.3.1 Optuna no Conjunto de dados de Insuficiéncia Renal

No final da execu¢@o o Optuna nos retorna a quantidade de frials e qual obteve a melhor

performance. Abaixo temos os cddigos com as melhores saidas do Optuna de cada modelo.

Cédigo-fonte 9 — Resultado do Optuna no conjunto de dados de Insuficiéncia Renal.

1: XGBoost_model = train(X_train, X _test,
balanced=’balanced’, method=’XGBoost’)

2: Trial 5455 finished with value:

0.00017538956659154782,

min_child_weight’: 7, ’gamma’: 0.6809045773614,

0.00030549017814601384, ’lambda’: 0.0016283305853035024, °

0.7004592509281623}.

y_train, y_test,

{ )
’max_depth’:

0.5 and parameters:
learning_rate’: 13,
>alpha’:

colsample_bytree’: Best is trial 10

with value: 0.8

3 ...

4: Trial 10 finished with value: 0.8 and parameters: {’
learning_rate’: 0.008569334892039517, ’max_depth’: 15, ~’
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Y e 3R

10:

11:
12:

13:
14:
15:
16:

17:

min_child_weight’: 4, ’gamma’: 9.423677047435132e-06, ’alpha
>: 1.185431670644414e-08, ’lambda’: 0.012256251224167266, °
colsample_bytree’: 0.786661562086467}. Best is trial 10 with
value: 0.8.

[I 2023-02-06 18:14:10,324] Trial 11 finished with value: 0.5
and parameters: {’learning_rate’: 0.007031543912682467, °
max_depth’: 16, ’min_child_weight’: 16, ’gamma’:
1.0409510458372083e-05, ’alpha’: 1.2193044690486938e-08, °’
lambda’: 0.013018199439117679, ’colsample_bytree’:
0.7896246643321345}. Best is trial 10 with value: 0.8.

XGBoost - Optimization using optuna

auc:0.8 , log_loss:0.5702363587915897 , ks:0.5142857142857143

CatBoost_model = train(X_train_cat, y_train_cat, X_test_cat,
y_test_cat, balanced=’balanced’, method=’CATBoost’)
Trial 2257 finished with value: 0.7785714285714286 and
parameters: {’learning_rate’: 0.0009648415391471772, ’depth’
6, ’max_bin’: 385, ’min_data_in_leaf’: 211, ’12_leaf_reg’:
1.6926351852497825, ’random_strength’: 3.143996435524371, °’
bagging_temperature’: 4.896899901794452, ’od_type’: ’
IncToDec’, ’od_wait’: 48}. Best is trial 147 with value:
0.9.

Trial 147 finished with value: 0.9 and parameters: {’
learning_rate’: 0.07537894328903638, ’depth’: 5, ’max_bin’:
358, ’min_data_in_leaf’: 248, ’12_leaf_reg’:
1.2327052318936288e-07, ’random_strength’:
0.49381984936103734, ’bagging_temperature’: 7.0491042648346,

’od_type’: ’IncToDec’, ’od_wait’: 43}. Best is trial 147
with value: 0.9.
CATBoost - Optimization using optuna

auc:0.9 , log_loss:0.9651209210448068 , ks:0.7142857142857143

LGBM_model = train(X_train, y_train, X_test, y_test, balanced=’
balanced’, method=’LGBM’)

Trial 4753 finished with value: 0.8214285714285714 and
parameters: {’learning_rate’: 0.04666777939260228,
num_leaves’: 150, ’lambda_11’: 2.0584202047356643e-06, °’
lambda_12’: 2.6949988611136263e-08, ’min_data_in_leaf’: 7, ~’
max_depth’: 62, ’feature_fraction’: 0.7016619725081281, °’
bagging_fraction’: 0.6273888361729247, ’bagging_freq’: T7}.
Best is trial 426 with value: 0.8857142857142858.
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18:

19: Trial 426 finished with value: 0.8857142857142858 and
parameters: {’learning_rate’: 0.08959873811059711,
num_leaves’: 186, ’lambda_11’: 3.78113915153367e-08, °’
lambda_12’: 5.286213387951746e-08, ’min_data_in_leaf’: 11, °
max_depth’: 23, ’feature_fraction’: 0.5167806798611404, °
bagging_fraction’: 0.6306577516857322, ’bagging_freq’: T7}.
Best is trial 426 with value: 0.8857142857142858.

20: LGBM - Optimization using optuna

21: auc:0.8857142857142858 , log_loss:0.43692623324540775 , ks
:0.7285714285714286

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC | 0.80000 | 0.90000 0.88571
logloss | 0.57024 | 0.96512 0.43693
KS 0.51429 | 0.71429 0.72857

Tabela 37 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros otimizados pelo Optuna
no conjunto de dados de Insuficiéncia Renal.

5.3.2 Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de

Insuficiéncia Renal utilizando o XGBoost.
Novamente, vamos analisar os resultados do estudo do Optuna.

Figura 43 — Valores do estudo do XGBoost no conjunto de dados de Insuficiéncia Renal pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimizag¢do do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o0 maior impacto no tuning do Optuna.
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Figura 44 — Hiperparametros do XGBoost com maior importincia no Optuna no dados de Insuficiéncia
Renal.
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperparametro com

maior importancia no resultado final foi o min_child_weight.

5.3.3 Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de

Insuficiéncia Renal utilizando o CatBoost.

Figura 45 — Valores do estudo do CatBoost no conjunto de dados de Insuficiéncia Renal pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimizac¢do do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o maior impacto no tuning do Optuna.
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Figura 46 — Hiperpardmetros do XGBoost com maior importincia no Optuna no dados de Insuficiéncia
Renal.
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperparametro com

maior importancia no resultado final foram o depth e o learning_rate.

5.3.4 Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de
Insuficiéncia Renal utilizando o LightGBM.

Figura 47 — Valores do estudo do LightGBM no conjunto de dados de Insuficiéncia Renal pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimiza¢do do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o0 maior impacto no tuning do Optuna.
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Figura 48 — Hiperparametros do LightGBM com maior importancia no Optuna no dados de Insuficiéncia
Renal.
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperpardmetro com

maior importancia no resultado final foi o min_data_in_leaf.

5.4 Resultados Conjunto de dados de Carcinoma de Mama

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.97950 | 0.97156 0.94511
logloss 0.60595 | 0.80793 1.81785
KS 0.95899 | 0.94312 0.89021
tempo (s) | 0.14904 | 2.72823 0.08682

Tabela 38 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperparametros Default no conjunto de
dados de Carcinoma de Mama.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.96693 | 0.95899 0.95106
logloss 1.00992 | 1.21190 1.41388
KS 0.93386 | 0.91799 0.90212
tempo (s) | 0.08013 | 0.81609 0.10254

Tabela 39 — Resultado do XGBoost, CatBoost ¢ LGBM com os hiperparametros LR = 0.1, MD = 3,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de Carcinoma de Mama.
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XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.96693 | 0.95899 0.95106
logloss 1.00992 | 1.21190 1.41388
KS 0.93386 | 0.91799 0.90212
tempo (s) | 0.08013 | 0.81609 0.10254

Tabela 40 — Resultado do XGBoost, CatBoost € LGBM com os hiperparametros LR = 0.1, MD = 3,
Reg;, = 0.01 no conjunto de dados de Carcinoma de Mama.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.97487 | 0.95437 0.95106
logloss 0.80793 1.41388 1.41388
KS 0.94974 | 0.90873 0.90212
tempo (s) | 0.10812 | 0.78369 0.07552

Tabela 41 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.3, MD = 3,
Reg; = 0.01 no conjunto de dados de Carcinoma de Mama.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.96362 | 0.97156 0.95899
logloss 1.00991 | 0.80793 1.21190
KS 0.92725 | 0.94312 0.91799
tempo (s) | 0.09410 | 3.08160 0.05303

Tabela 42 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.1, MD = 6,
Reg;, = 0.01 no conjunto de dados de Carcinoma de Mama.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.95899 | 0.96362 0.95106
logloss 1.21190 | 1.00991 1.41388
KS 091799 | 0.92725 0.90212
tempo (s) | 0.09263 | 0.77307 0.08819

Tabela 43 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.1, MD = 3,
Reg; = 0.05 no conjunto de dados de Carcinoma de Mama.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.97156 | 0.95899 0.95437
logloss 0.80793 1.21190 1.41388
KS 0.94312 | 0.91799 0.90873
tempo (s) | 0.08900 | 2.68093 0.07608

Tabela 44 — Resultado do XGBoost, CatBoost ¢ LGBM com os hiperparametros LR = 0.3, MD = 6,
Reg;, = 0.01 no conjunto de dados de Carcinoma de Mama.
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XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.97156 | 0.97156 0.06191
logloss 0.80793 | 0.80793 0.95899
KS 0.94312 | 0.94312 1.21190
tempo (s) | 0.07007 | 2.72953 0.91799

Tabela 45 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperparametros LR = 0.3, MD = 6,
Reg; = 0.05 no conjunto de dados de Carcinoma de Mama.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC 0.96693 | 0.95437 0.95106
logloss 1.00992 1.41388 1.41388
KS 0.93386 | 0.90873 0.90212
tempo (s) | 0.05206 | 0.83468 0.09816

Tabela 46 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperpardmetros LR = 0.3, MD = 3,
Reg; = 0.05 no conjunto de dados de Carcinoma de Mama.

5.4.1 Optuna no Conjunto de dados de Carcinoma de Mama

No final da execug¢@o o Optuna nos retorna a quantidade de frials e qual obteve a melhor

performance. Abaixo temos os cédigos com as melhores saidas do Optuna de cada modelo.

Caédigo-fonte 10 — Resultado do Optuna no conjunto de dados de Carcinoma de Mama.

1: XGBoost_model = train(X_train, y_train, X_test, y_test,
balanced=’balanced’, method=’XGBoost’)

2: Trial 4948 finished with value: 0.9972075249853027 and
parameters: {’learning_rate’: 0.05731935932209517, °
max_depth’: 11, ’min_child_weight’: 6, ’gamma’:
3.4052496218231224e-05, ’alpha’: 3.790159562548499e-08,
lambda’: 0.37064484949542936, ’colsample_bytree’:
0.1368272730789507}. Best is trial 615 with value:
0.9988242210464433.

4: Trial 615 finished with value: 0.9988242210464433 and
parameters: {’learning_rate’: 0.0436689491255323, ’max_depth
>: 14, ’min_child_weight’: 15, ’gamma’: 3.027611637978531e
-07, ’alpha’: 1.2966964481647062e-07, ’lambda’:
1.125613997027746, ’colsample_bytree’: 0.13844700517507155%}.

Best is trial 615 with value: 0.9988242210464433.

el

XGBoost - Optimization using optuna
6: auc:0.9988242210464433 , log_loss:0.1163896211145217
:0.9841269841269841

, ks
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7:

8: CatBoost_model = train(X_train_cat, y_train_cat, X_test_cat,
y_test_cat, balanced=’balanced’, method=’CATBoost’)

9: Trial 350 finished with value: 0.9975014697236919 and
parameters: {’learning_rate’: 0.014693012954604871, ’depth’:
6, ’max_bin’: 371, ’min_data_in_leaf’: 128, ’12_leaf_reg’:
1.6337878324887535e-05, ’random_strength’:
5.267279748486068, ’bagging_temperature’: 8.30501182209448,
>od_type’: ’Iter’, ’od_wait’: 31}. Best is trial 71 with
value: 0.9992651381540271.

10:

11: Trial 71 finished with value: 0.9992651381540271 and parameters

{’learning_rate’: 0.006920317042180218, ’depth’: 6, °
max_bin’: 375, ’min_data_in_leaf’: 18, ’12_leaf_reg’:
5.356718213907343e-06, ’random_strength’: 7.0698333503761, °’
bagging_temperature’: 8.330048758136687, ’od_type’: ’Iter’,
’od_wait’: 30}. Best is trial 71 with value:
0.9992651381540271.

12: CATBoost - Optimization using optuna

13: auc:0.9992651381540271 , log_loss:0.044536185929194914 , ks
:0.9748677248677248

14:

15: LGBM_model = train(X_train, y_train, X_test, y_test, balanced=’
balanced’, method=’LGBM?’)

16: Trial 4658 finished with value: 0.9961787184009405 and
parameters: {’learning_rate’: 0.0739594630318519, ’
num_leaves’: 142, ’lambda_11’: 6.1038128339002564e-06, °’
lambda_12’: 1.0045566613521662e-08, ’min_data_in_leaf’: 61,
’max_depth’: 9, ’feature_fraction’: 0.41696597857129664,
bagging_fraction’: 0.8138570308199493, ’bagging_freq’: 4}.
Best is trial 2418 with value: 0.9994121105232218.

17:

18: Trial 2418 finished with value: 0.9994121105232218 and
parameters: {’learning_rate’: 0.07615521372640538, °
num_leaves’: 219, ’lambda_11’: 2.74036247131309e-08, ’
lambda_12’: 1.7948089596435946e-07, ’min_data_in_leaf’: 66,
’max_depth’: 18, ’feature_fraction’: 0.4971540914007164, °
bagging_fraction’: 0.43488273051341403, ’bagging_freq’: 4}.
Best is trial 2418 with value: 0.9994121105232218.

19: LGBM - Optimization using optuna

20: auc:0.9994121105232218 , log_loss:0.06707615388690602 , ks
:0.9841269841269841
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XGBoost | CatBoost | LightGBM
AUC | 0.99882 | 0.99927 0.99941
logloss | 0.11639 | 0.04454 0.06708
KS 0.98413 | 0.97487 0.98413

Tabela 47 — Resultado do XGBoost, CatBoost e LGBM com os hiperparametros otimizados pelo Optuna
no conjunto de dados de Carcinoma de Mama.

5.4.2 Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de

Carcinoma de Mama utilizando o XGBoost.

Novamente iremos analisar o estudo do Optuna.

Figura 49 — Valores do estudo do XGBoost no conjunto de dados de Carcinoma de Mama pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimizac¢ido do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o maior impacto no tuning do Optuna.
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Figura 50 — Hiperparametros do XGBoost com maior importancia no Optuna no dados de Carcinoma de
Mama.
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperparametro com

maior importancia no resultado final foi o min_child_weight.
5.4.3 Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de
Carcinoma de Mama utilizando o CatBoost.

Figura 51 — Valores do estudo do CatBoost no conjunto de dados de Carcinoma de Mama pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimiza¢do do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o0 maior impacto no tuning do Optuna.
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Figura 52 — Hiperparametros do CatBoost com maior importancia no Optuna no dados de Carcinoma de
Mama.
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperpardmetro com

maior importancia no resultado final foram o random_strength e o learning_rate.

5.4.4 Resultados do estudo do Optuna no conjunto de dados de
Carcinoma de Mama utilizando o LightGBM.

Figura 53 — Valores do estudo do LightGBM no conjunto de dados de Carcinoma de Mama pelo Optuna.
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A partir do estudo de otimizac¢do do Optuna foi possivel identificar quais os hiperparame-

tros que possuem o maior impacto no tuning do Optuna.
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Figura 54 — Hiperparametros do LightGBM com maior importancia no Optuna no dados de Carcinoma
de Mama.
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Ou seja, podemos concluir que ao longo do estudo do Optuna o hiperparametro com

maior importincia no resultado final foram o min_data_in_leaf e o learning_rate.
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CAPITULO

RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta seccdo iremos discutir os resultados obtidos pelos modelos no capitulo 5. O
principal foco € consolidar um resumo de cada teste nos conjuntos de dados e analisar se o
modelo final otimizado pelo Optuna teve um aumento de performance em relacdo aos modelos

com os hiperparametros Default.

Nos testes iniciais a performance dos modelos foi varidvel, em alguns testes o XGBoost
se destacou, outros o CatBoost e outros o LightGBM. Em termos de custo computacional, o
CatBoost € o mais custoso enquanto que o LightGBM foi o teve a melhor performance do ponto

de vista de execu¢@o computacional.

Esses resultados eram de fato esperados, conforme foi abordado no capitulo 3. O fato do
CatBoost precisar lidar com as varidveis categoricas e a simetria da arvore o torna mais lento,

enquanto o LightGBM foi criado justamente para ser mais rapido.

Nos primeiros testes ndo foi possivel identificar o impacto do LR e do Reg; diretamente
na performance dos modelos, o hiperparametro que ficou mais em evidéncia foi o MD. Na
maioria dos casos, o seu aumento ocasionou um maior tempo de execugdo, o que de fato era

esperado pois esse hiperparametro representa o crescimento maximo da profundidade da arvore.

Os principais resultados desse estudo sdo sobre o modelo final otimizado pelo Optuna,
com as diversas tentativas do Optuna foi possivel entender melhor como os hiperparametros
funcionam no modelo e encontrar os hiperparametros com maior importancia. Conseguimos
concluir a influencia desses hiperparametros e analisar se houve mudanca deles ao longo dos
conjunto de dados. Os resultados finais de cada modelo serdo mostrados a seguir. A comparagao

serd em cima dos modelos Default e dos finais.

Podemos perceber que, para todos os conjuntos de dados, tivemos aumento de perfor-
mance nas principais métricas de validacao. E importante mencionar que o conjunto de dados de

Insuficiéncia Renal foi onde a otimizagdo do Optuna se destacou e nos trouxe a maior perfor-



126 Capitulo 6. Resultados e Discussoes

mance. Apods isso, foi aplicado o SHAP para o melhor modelo de cada conjunto de dados, para

que possamos interpretar algumas das principais varidveis e tornar o modelo menos ’caixa-preta’.

6.1 Resultados Finais Diabetes

A partir das tabelas 11 e 19 podemos calcular a diferenca de performance em percentual.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
dauc 4.22% 9.43% 6.52%
Oks 0.62 10.70% 4.98%
Tabela 48 — Aumento final da performance do modelo otimizado pelo Optuna para o conjunto de dados
de Diabetes.

Figura 55 — SHAP Values para o modelo LightGBM do conjunto de dados de Diabetes
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E no final, podemos identificar quais foram os hiperpardmetros com maior impacto em

cada um dos modelos e quais foram seus valores.
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Modelo Hiperparametros
XGBoost "min_child_weight’: 1
CatBoost "depth’: 10 ’learning_rate’: 0.005585552379158199
LightGBM | ’lambda_l11’: 2.7481689793447196e-06 | learning_rate’: 0.08425779644832665

Tabela 49 — Valores finais dos hiperpardmetros com maiores impactos em cada modelo no conjunto de
dado de Diabetes.

Para o0 XGBoost, 0 modelo otimizado pelo optuna tem o hiperparametro *min_child_-
weight’: 1, e como esse hiperparametro € o com maior importancia, podemos analisar o seu

comportamento ao longo do estudo.

Figura 56 — Hiperparametros min_child_weight do XGBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados
de Diabetes.
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Claramente a figura 56 nos mostra que existe uma relagao de performance com min_-
child_weight: para valores altos do hiperparametro a performance cai drasticamente e os melhores

valores estdo proximos do 0.

Para o CatBoost, o modelo otimizado pelo optuna tem os hiperparametros ’depth’: 10 e
0 ’learning_rate’: 0.005585552379158199, e como esses hiperparametros sdo os que possuem as

maiores importancia no estudo, podemos analisar os seus impactos.

Figura 57 — Hiperparametros depth do CatBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados de Diabetes.
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Figura 58 — Hiperparametros learning_rate do CatBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados de

Diabetes.
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A figura 57 nos mostra que existe uma relagdo de performance com o crescimento do

depth, com os melhores valores e concentranto no 10. Enquanto que a figura 58 o learning_rate

tem uma melhor performance na regido de 0.001 até 0.01.

No LightGBM, o modelo otimizado pelo optuna tem os hiperpardmetros ’lambda_11":
2.7481689793447196e-06 e o learning_rate’: 0.08425779644832665, e como esses hiperpara-

metros sdo 0s mais importantes no estudo, podemos analisar os seus impactos.

Figura 59 — Hiperparametros lambda_Il1 do LightGBM no estudo do Optuna no conjunto de dados de

Diabetes.
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Figura 60 — Hiperparametros learning_rate do LightGBM no estudo do Optuna no conjunto de dados de

Diabetes.
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Na figura 59, podemos perceber que comega uma leve queda na performance a partir de

valores lambda_11 maiores que 0.01, ficando mais evidente com valores proximo de 1. E na figura

60 existe uma relacdo de crescimento de performance conforme os valores de learning_rate vao

aumentando, ficando claro que a regido com maior performance estd perto de learning_rate com

o valor de 0.1.

6.2 Resultados Finais Insuficiéncia Cardiaca

A partir das tabelas 20 e 28 podemos calcular a diferenca de performance em percentual.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
Oave | 12.51% 5.52% 11.06%
Oks | 16.80% -1.77% 11.52%

Tabela 50 — Aumento final da performance do modelo otimizado pelo Optuna para o conjunto de dados

de Insuficiéncia Cardiaca.
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Figura 61 — SHAP Values para o modelo XGBoost do conjunto de dados de Insuficiéncia Cardiaca
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E no final, podemos identificar quais foram os hiperparametros com maior impacto em

cada um dos modelos e quais foram seus valores.

Modelo Hiperparametros

XGBoost "min_child_weight’: 6

CatBoost | ’learning_rate’: 0.006239961585898258 | ’12_leaf_reg’: 9.62802219566606
LightGBM | ’learning_rate’: 0.0765705960307223 ’min_data_in_leaf’: 26

Tabela 51 — Valores finais dos hiperparametros com maiores impactos em cada modelo no conjunto de
dado de Insuficiéncia Cardiaca.

Para o XGBoost novamente o min_child_weight se destacou, mostrando que para valores

menores que 50 € onde estdo as melhores performances do modelo.

Figura 62 — Hiperparametros min_child_weight do XGBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados
de Insuficiéncia Cardiaca.
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Para o CatBoost temos learning_rate e o [2_leaf _reg com as maiores importancias no

estudo.

Figura 63 — Hiperparametros learning_rate do CatBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados de
Insuficiéncia Cardiaca.
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Figura 64 — Hiperparametros [2_leaf reg do CatBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados de
Insuficiéncia Cardiaca.
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Podemos concluir que, para o learning_rate, a regiao com a melhor performance esta
entre 0.005 e 0.01 e para [2_leaf reg existe uma relacdo de aumento de performance com o
aumento desse hiperparametro, sendo a regido com maior performance com [2_leaf _reg acima
de 1.

Para o LightLGBM temos o learning_rate € o min_data_in_leaf que somados represen-

tam 70% da importancia do estudo.



132 Capitulo 6. Resultados e Discussoes

Figura 65 — Hiperparametros learning_rate do LightGBM no estudo do Optuna no conjunto de dados de
Insuficiéncia Cardiaca.
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Figura 66 — Hiperparametros min_data_in_leaf do LightGBM no estudo do Optuna no conjunto de dados
de Insuficiéncia Cardiaca.
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Conforme o learning_rate vai aumentado, a perfomance do estudo também aumenta
sendo que o melhor valor estd proximo de learning_rate com 0.1. E para min_data_in_leaf

conseguimos perceber que valores abaixo de 80 ja temos uma boa performance.

6.3 Resultados Finais Insuficiéncia Renal

A partir das tabelas 29 e 37 podemos calcular a diferenca de performance em percentual.

XGBoost | CatBoost | LightGBM

Oavc | 31.76% 23.53% 21.57%

Oks | 140.00% | 56.26% 59.37%

Tabela 52 — Aumento final da performance do modelo otimizado pelo Optuna para o conjunto de dados
de Insuficiéncia Renal.
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Figura 67 — SHAP Values para o modelo CatBoost do conjunto de dados de Insuficiéncia Renal
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E no final, podemos identificar quais foram os hiperparametros com maior impacto em

cada um dos modelos e quais foram seus valores.

Modelo Hiperparametros

XGBoost | 'min_child_weight’: 4

CatBoost "depth’: 5 "learning_rate’: 0.07537894328903638
LightGBM | 'min_data_in_leaf’: 7

Tabela 53 — Valores finais dos hiperparametros com maiores impactos em cada modelo no conjunto de
dado de Insuficiéncia Renal.

Para o XGBoost o hiperparametros com maior impacto foi novamente o min_child_-

weight

Figura 68 — Hiperparametros min_child_weight do XGBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados
de Insuficiéncia Renal.
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E podemos perceber que a performance fica satisfatoria para valores de min_child_weight

abaixo de 10.

Para o CatBoost os hiperparametros que representaram quase 80% da importancia foram

o depth e o learning_rate.
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Figura 69 — Hiperparametros depth do CatBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados de Insuficién-
cia Renal.
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Figura 70 — Hiperparametros learning_rate do CatBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados de
Insuficiéncia Renal.

Slice Plot

0.9 + Trial

2000
1500

1000

Objective Value
s
&

. .

. . .
o el ge pomy o
. . »

100 2 s 0.001 2 s 001 2 s 0.1

learning_rate

Pela figura 69 percebe-se que os melhores valores se concentram em 5, 6 e 9 para depth.
E na figura 70 os maiores valores de learning_rate, proximo a 0.1, sdo os que apresentaram a

melhor performance.

Para o LightGBM o min_data_in_leaf apresentou 95% da importancia.
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Figura 71 — Hiperparametros do LightGBM no estudo do Optuna no conjunto de dados de Insuficiéncia

Renal.
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6.4 Resultados Finais Carcinoma de Mama

A partir das tabelas 38 e 47, podemos calcular a diferenca de performance em percentual.

XGBoost | CatBoost | LightGBM
Oave | 1.97% 2.85% 5.75%
Oks 2.62% 3.37% 10.55%

Tabela 54 — Aumento final da performance do modelo otimizado pelo Optuna para o conjunto de dados

de Carcinoma de Mama.
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Figura 72 — SHAP Values para o modelo LightGBM do conjunto de dados de Carcinoma de Mama
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Modelo Hiperparametros
XGBoost "min_child_weight’: 15
CatBoost | ‘random_strength’: 5.267279748486068 | ’learning_rate’: 0.014693012954604871
LightGBM ‘min_data_in_leaf’: 66 ’learning_rate’: 0.07615521372640538

Tabela 55 — Valores finais dos hiperpardmetros com maiores impactos em cada modelo no conjunto de
dados de Carcinoma de Mama.

Para o XGBoost o hiperparametro min_child_weight teve a maior importancia.
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Figura 73 — Hiperparametro min_child_weight do XGBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados
de Carcinoma de Mama.
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Entdo para valores abaixo de 50 o modelo teve as melhores performances.

Para o CatBoost os hiperparametros random_strength e o learning_rate representam

87% da importancia.

Figura 74 — Hiperparametros random_strength do CatBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados
de Carcinoma de Mama.
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Figura 75 — Hiperparametros learning_rate do CatBoost no estudo do Optuna no conjunto de dados de
Carcinoma de Mama.
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Pela figura 74, quanto maior o random_strength melhor a perfomance do modelo, sendo
a regido entre 5 e 10 ideal. E na figura 75 podemos perceber que o learning_rate entre 0.001 até

0.1 teve bons resultados, sendo essa uma boa regido para escolher.

Para o LightGBM os hiperparametros min_data_in_leaf e learning_rate representaram

90% da importancia.

Figura 76 — Hiperparametros min_data_in_leaf do LightGBM no estudo do Optuna no conjunto de dados
de Carcinoma de Mama.
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Figura 77 — Hiperparametros learning_rate do LightGBM no estudo do Optuna no conjunto de dados de
Carcinoma de Mama.
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Na figura 76 podemos perceber que nio € possivel concluir uma regido 6tima para o min_-
data_in_leaf nem para o learning_rate. Isso aconteceu pelo fato do modelo ja ter conseguido
Otimas performances iniciais e talvez o espaco dos Hiperparametros do LightGBM devesse ter

sido divido em mais intervalos.
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CAPITULO

CONCLUSAO

Neste trabalho foi possivel entender os fundamentos de aprendizado supervisionado,
as etapas da construcdo de um modelo de aprendizado ndo supervisionado, o problema de
classificacdo, as métricas de validacao de performance, os hiperpardmetros e a interpretabilidade

do modelo.

Conseguimos entender a diferenca entre os algoritmos XGBoost, CatBoost e LightGBM
e aplicar suas implementacdes em conjuntos de dados reais da medicina. Foi feita uma ana-
lise descritiva dos conjuntos de dados e aplicado as transformacdes para corre¢do dos dados
e/ou transformacao das varidveis categoéricas para numéricas para os modelos de XGBoost e
LightGBM.

No final, foi possivel entender o impacto dos hiperparametros no modelo através do
Optuna. Foi possivel encontrar quais hiperpardmetros tiveram a maior importancia no estudo nos
diferentes conjunto de dados. Foi criada uma funcao sélida em .py para o treino, otimizacao e
estudo do Optuna, sendo possivel utilizar nos trés algoritmos sem nenhum problema. Analisando
a principal métrica de validacdo, AUC, tivemos um valor de ganho de performance para os
modelos tunados pelo Optuna em relagdo aos modelos com os hiperparametros Default entre 5%
e 10% para os conjunto de dados de Diabetes, Insuficiéncia Cardiaca e Carcinoma de Mama.
Vale ressaltar que, para 0 modelo mais complexo de prever, Insuficiéncia Renal, tivemos ganhos
de 20-30%. E no final, conseguimos interpretar como cada varidvel funcionou no modelo pelo

SHAP, o que é extremamente importante para conseguir explicar o modelo.

7.1 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Uma das principais limita¢des deste trabalho foi o tempo de execug@o. Treinar os modelos
pelo Optuna e para um grande espaco de hiperpardmetros levou tempo. Foi possivel utilizar uma

escala logaritmica para alguns hiperparametros para gerar resultados com maiores diferencas de



140 Capitulo 7. Conclusdo

magnitude, entdo para futuros trabalhos a sugestdo é aumentar a escala dos hiperpardmetros e

estudar mais casos que o Optuna nos retornou com um numero maior de conjunto de dados.
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APENDICE

A

CODIGOS IMPLEMENTADOS

O cddigo final se encontra no repositorio no GitHub.
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ANEXO

PAGINAS DE DOCUMENTACAO

<https://www.kaggle.com/kaggle-survey-2022> P4gina com a pesquisa State of Data Science
and Machine Learning 2022, plataforma Kaggle € utilizada para competicdes de Machine

Learning e divulgacao de datasets;
<https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/> Péigina de Documentacdo do XGBoost;
<https://catboost.ai/en/docs/> Pagina de Documentagdo do CatBoost;
<https://lightgbm.readthedocs.io/en/> Pégina de Documenta¢do do LightGBM;
<https://optuna.readthedocs.io/en/stable/index.html> Pigina de Documentacido do Optuna;
<https://shap.readthedocs.io/en/latest/> Péagina de Documentacdo do SHAP;

<https://www.kaggle.com/datasets/tigganehad4/diabetes-dataset-2019> Conjunto de dados
de Diabetes;

<https://www.kaggle.com/datasets/fedesoriano/heart-failure-prediction> Conjunto de da-

dos de Insuficiéncia Cardiaca;

<https://www.kaggle.com/datasets/vuppalaadithyasairam/kidney-stone-prediction-based-on-urine-a
Conjunto de dados do Calculo Renal;

<https://www.kaggle.com/datasets/uciml/breast-cancer-wisconsin-data> Conjunto de da-

dos do Carcinoma de Mama;

<https://github.com/joaomh/study_boosting_optuna_USP_undergraduate_thesis> Repositério

final deste trabalho com as andlises e os cddigos implementados;



