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RESUMO

MIRANDA NEVES, J. M.. OTIMIZACAO DE HIPERPARAMETROS EM MACHINE
LEARNING UTILIZANDO UMA SURROGATE E ALGORITMOS EVOLUTIVOS. 36 f.
Trabalho de Conclusdao de Curso — Engenharia de Computacao, Universidade Tecnologica
Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2020.

Este trabalho apresenta uma nova abordagem para otimizacao de hiperparimetros em
algoritmos de Machine Learning. A ideia € construir uma surrogate atraveés de pontos semi-
aleatorios gerados com o método de Sobol e entdo utilizar um algoritmo evolutivo (DE ou PSO
neste caso) para realizar a otimizagao sobre ela. Também € implementado uma forma de realizar
mais de uma otimizacdao com o algoritmo evolutivo em uma mesma execucao do método sem
aumentar o custo computacional em relac¢io a outros métodos de otimizacao. O objetivo € entao
verificar se a utilizacdo dessas duas estratégias tonaria o método proposto menos propenso
a ficar preso em minimos locais e também mais consistente se comparado a outros. O foco
do trabalho foi a otimizacdo do LightGBM aplicado a classificacdo bindria, porém € possivel
expandir para outras dreas fazendo as devidas adaptagcoes. Além do método proposto, sao
utilizados Random Search e Bayesian Optimization para realizar a otimizacao do LightGBM
com 3 conjuntos de dados. Os resultados obtidos mostram que a abordagem proposta com a
utilizacdao do PSO consegue ser a mais consistente dos 3 métodos, porém Bayesian Optimization
ainda se sai melhor no geral.

Palavras-chave: Otimizacdo de hiperparametros, Machine Learning, Evolucao diferencial,
LightGBM, Surrogate, PSO



ABSTRACT

MIRANDA NEVES, J. M. OPTIMIZATION OF MACHINE LEARNING
HYPERPARAMETERS BY USING A SURROGATE AND EVOLUTIONARY
ALGORITHMS. 36 f. Trabalho de Conclusao de Curso — Engenharia de Computacao,
Universidade Tecnologica Federal do Parana. Cornélio Procopio, 2020.

This work presents a new approach for hyperparameter optimization in Machine Learning
algorithms. The idea is to build a surrogate with quasirandom numbers generated by Sobol’s
algorithm and then use an evolutionary algorithm (DE or PSO in this case) to perform the
optimization on it. It is also implemented a way of performing more than one optimization
with the evolutionary algorithm in the same execution of the method without increasing the
computational cost in relation to other optimization methods. The objective is then to verify
if the use of these two strategies would make the proposed method less likely to be trapped
in a local minimum and also make it more consistent when compared to others. The focus
of this work was the optimization of LightGBM applied to binary classification, however it
is possible to expand it to other areas by making the necessary adaptations. In addition to
the proposed method, Random Search and Bayesian Optimization are also used to optimize
LightGBM models trained on 3 datasets. The results obtained show that the proposed approach
with PSO is the most consistent of the 3 methods, however Bayesian Optimization still performs
better in general.

Keywords:  Hyperparameter optimization, Machine Learning, Differential evolution,
LightGBM, Surrogate, Particle Swarm Optimization
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1 INTRODUCAO

Machine Learning, que ¢ um ramo da Inteligéncia Artificial, baseia-se na ideia
de que sistemas computacionais podem aprender com dados e serem capazes de identificar
padroes, com uma minima intervencdo humana (SAS, 2019). Fatores como os crescentes
volume e variedade de dados, processamento computacional mais poderoso e acessivel e
maior capacidade de armazenamento de informacoes (SAS, 2019) facilitaram e ampliaram
significativamente a aplicacdo de Machine Learning nos ultimos anos. Sua utilizag¢do inclui
uma ampla gama de exemplos, tais como prevencao de fraudes, identificacdo de insights e
tendéncias, sistemas de recomendacdo, andlise de risco, entre outros, proporcionando a diversos

setores da sociedade melhoria continua de seus processos e servicos.

Algoritmos de Machine Learning possuem dois tipos de parametros, aqueles que sdo
ajustados automaticamente durante o seu treinamento, como os pesos de uma rede neural, e
aqueles que precisam ser especificados manualmente antes do processo de treinamento, os quais
sdo chamados de hiperparametros. A escolha certa desses hiperparametros pode determinar se
0 modelo (resultado do algoritmo apos o treinamento) obterd uma performance satisfatoria ou
ndo. Tal escolha porém pode ser uma tarefa simples, como especificar o niimero de vizinhos K
do K-nearest neighbors (JAMES et al., 2013), ou complexa, como no caso do LightGBM, um
framework para Gradient Boosting Machines (GBMs), que possui mais de 10 hiperpardmetros
(LIGHTGBM, 2019). Os algoritmos com maior potencial para lidar com problemas reais,
como redes neurais e GBMs, sao também os que mais dependem da otimizacao de seus
hiperparametros, por isso essa area tem ganhado bastante atencdo nos ultimos anos e, embora

ja possua abordagens bastante aceitas, ainda ¢ um campo com potencial de desenvolvimento.

Para realizar essa otimizacao, € necessario avaliar o desempenho do modelo obtido
apos o treinamento utilizando varias combinacoes de hiperparametros.  Tal processo,
considerando a complexidade de treinamento do algoritmo de Machine Learning e a quantidade
de dados utilizada, a qual tem se tornado cada vez maior como mencionado antes, pode ter um
custo computacional bastante alto. Mesmo utilizando computadores atuais com alto poder de

processamento ou até clusters, em muitos problemas reais haverd um limite do nimero de
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avaliacoes de desempenho do modelo que podem ser realizadas para que o processo termine em
um periodo de tempo viavel, principalmente em ambientes em que muitos modelos precisam

ser treinados em um determinado intervalo de tempo.

Os métodos de otimizacao mais comumente utilizados sao o manual. Grid Search,
Random Search e Bayesian Optimization, os quais serdo melhor detalhados posteriormente
neste trabalho. Os dois primeiros tém sua viabilidade limitada a casos em que o nimero de
hiperparametros € pequeno, além de ndo garantirem que a solu¢@o encontrada seja a melhor
(JOHNSON, 2017). Random Search, por se tratar de um método completamente aleatdrio,
necessita de sorte para conseguir um bom resultado, sendo que quanto mais hiperparametros
estiverem envolvidos maior serd o nimero de avaliacOes necessdrio para se obter um resultado
satisfatorio (JOHNSON, 2017). Bayesian Optimization tem ganhado cada vez mais aten¢ao por
obter melhores resultados que os outros métodos em diversas situacoes (SNOEK et al., 2012;
EGGENSPERGER et al., 2015) e ainda necessitando de um nimero menor de avaliacoes. Seu
diferencial consiste em que, ao contrario dos demais, ele utiliza informacoes de avaliagcoes
passadas para escolher um novo conjunto de hiperpardmetros a ser testado (SHAHRIARI et al.,

2016).

Embora Bayesian Optimization possa ser considerado o estado da arte em otimizacao
de hiperparametros, ele ainda possui algumas limitacoes, como necessidade de um maior
nimero de avaliacoes a medida que a dimensionalidade do problema aumenta e a possibilidade
de ocorrer uma otimizacdo local (BROCHU et al., 2010). Este trabalho, entdo, propdoe uma
nova abordagem para otimizacdo de hiperpardmetros. A qual consiste na utilizacdo de uma
surrogate (explicada posteriormente) construida com pontos gerados por uma quasirandom
sequence, como uma forma de diminuir a quantidade de avaliacoes de desempenho do modelo,

e um algoritmo evolutivo para realizar a otimizacdo sobre a surrogate.

O foco do trabalho serd a otimizacdo de hiperparametros do LightGBM aplicado a
problemas de classificacdo binaria, considerando que GBMSs sdo bastante populares atualmente
¢ altamente dependentes de otimizacdo. Serao utilizados o método de Sobol como guasirandom
sequence, o algoritmo de regressao MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) para
gerar a surrogate e evolucao diferencial, ou DE (Differential Evolution), e PSO (Particle Swarm

Optimization) como algoritmos evolutivos.



1.1 OBJETIVOS
1.1.1 OBJETIVO GERAL

Verificar se a abordagem de otimizacdo apresentada consegue resultados melhores
ou mais consistentes do que os obtidos com Random Search e Bayesian Optimization. O
que também permitiria verificar a hipdtese de que um método de otimizacdo que utiliza uma
surrogate construida sem um processo iterativo estaria menos sujeito a ficar preso em minimos

locais do que métodos com um processo iterativo, que € o caso de Bayesian Optimization.

1.1.2  OBIETIVOS ESPECIFICOS

e Entender os métodos de otimizacdo de hiperparametros jad existentes.

e Definir 3 conjuntos de dados que envolvem classificacdo bindria para realizacdo dos

experimentos.
e Definir o conjunto de hiperparimetros do LightGBM que serdo otimizados.

e Gerar conjuntos de hiperparametros utilizando Sobol sequence para cada um dos 3

conjuntos de dados.

e Avaliar diferentes algoritmos de regressao que serdo utilizados para construir a surrogate

e utilizar o que obtiver melhor desempenho.

e Investigar quais configuracoes utilizar para os algoritmos DE e PSO, levando em conta

que se trata de um problema de otimizagao de nimeros reais e inteiros em conjunto.

e Definir uma metodologia para comparar o desempenho dos métodos de otimizacdo de

forma a obter uma estimativa de qual se sair melhor ou € mais consistente.

e Utilizar a abordagem apresentada para realizar a otimizacdo dos hiperparimetros do

LightGBM utilizando os 3 conjuntos de dados.

e Utilizar Random Search e Bayesian Optimization para realizar a otimizacdo nos 3

conjuntos de dados.

e Fazer um comparativo entre os 3 métodos de otimizagao utilizados.
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1.1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO

O trabalho esta dividido em cinco capitulos, no primeiro foi dado uma introducado
geral sobre o trabalho. O segundo capitulo serd a apresentacdo de toda a teoria para o
desenvolvimento do trabalho, apresentando explicacOes mais detalhadas sobre conceitos e
algoritmos mencionados na introducao, e também de trabalhos relacionados. O terceiro capitulo
apresenta como a pesquisa foi realizada, descrevendo tecnologias e métodos utilizados e
configuracoes de algoritmos. O quarto capitulo é a apresentacdo dos resultados obtidos no
trabalho e a andlise dos mesmos. E por fim, a conclusdo no quinto capitulo, contextualizando o

que foi desenvolvido e apresentando as limitacoes e o que pode ser feito em trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sado discutidos os principais conceitos necessdrios para o entendimento

do trabalho e também apresentados trabalhos relacionados.
2.1 CLASSIFICACAO E REGRESSAO

Considerando um conjunto de dados (X, Y), em que X = {x;,x2,...,x,} corresponde
a n observacoes com m atributos cada e Y = {y,y2,...,yn} corresponde as saidas de cada
observacdo. O objetivo de um modelo de Machine Learning, considerando a drea de
aprendizado supervisionado, € estimar uma funcdo F tal que § = ﬁ(x) ou seja, utilizar o
conjunto de dados para aprender a relac@o entre x e y e com isso ser capaz de estimar a saida de

observacgoes ainda nao conhecidas (MURPHY, 2012).

Quando a saida assume um valor categérico, y € {1,2,...C} sendo C o nimero de
classes, trata-se de um problema de classificacao. Ja quando a saida assume um valor continuo,
vy € R, fala-se em regressao (MURPHY, 2012). Quando ha apenas duas classes o problema
denomina-se classificacdo bindria, sendo geralmente consideradas as classes 0 (classe negativa)
e | (classe positiva). Nesse caso, em vez do modelo gerar uma classe como saida para uma nova
observacao, ele pode gerar a probabilidade da observacao pertencer a classe 1 e entdao pode-se

utilizar um threshold para decidir a qual classe atribui-la.

Algumas observacoes importantes sobre termos utilizados neste trabalho precisam
ficar claras. Primeiro, um algoritmo de Machine Learning ¢ entendido como um procedimento
para se encontrar £ a partir do treinamento com um conjunto de dados, ja um modelo se
trata da propria F. E importante também ndo confundir uma observacio x com um conjunto
de hiperparametros x, que serd discutido nas proximas secoes. Contudo, na explicacdo dos
algoritmos evolutivos x € tratado como um conjunto de hiperparametros para o texto nao ficar

muito sobrecarregado de notacoes.
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2.2 OTIMIZACAO E SURROGATE

Otimizacdo, neste contexto, consiste em encontrar X* € ¥, em que ¥ C R? (d é o
nimero de hiperparametros) corresponde a todo o espaco de conjuntos de hiperparimetros x
considerado, que maximiza uma func¢do objetivo (chamada de funcdo original neste trabalho)
desconhecida f. a qual pode ser definida como o desempenho de todos os modelos obtidos
utilizando ¥ (SHAHRIARI et al., 2016). O desempenho do modelo para cada conjunto de
hiperparametros €, idealmente, obtido utilizando-se k-fold cross-validation, o que implica em

treinar £ modelos diferentes e utilizar a média de suas performances como resultado final.

Como ja mencionado, esse processo de avaliacio de desempenho pode se tornar
computacionalmente caro a depender da quantidade de dados e algoritmo utilizado. Uma
solugdo para contornar isso € a utilizacao de surrogates, que utilizam um conjunto de pares
(x, f(x)) obtido nesse processo lento para construir um modelo de regressao que se aproxime
da funcio original f (EGGENSPERGER et al., 2015). A surrogate obtida f, que tem um custo
computacional bastante baixo para gerar uma saida, pode entdo ser utilizada para realizar futuras

avaliacoes de conjuntos de hiperparametros (EGGENSPERGER et al., 2015).

2.3 QUASIRANDOM SEQUENCES

Quasirandom sequences sao sequéncias geradas de maneira deterministica mas que
possuem algumas propriedades de sequéncias aleatorias e podem ser mais vantajosas em
determinadas aplicacoes (COOK, 2009). Seu objetivo € ocupar da melhor maneira possivel o
espaco de busca com a sequéncia gerada. No contexto de criacio de surrogates deste trabalho, a
sequéncia gerada seria um conjunto com todas as combinagoes de hiperpardmetros que seriam
utilizadas, junto de suas avaliacoes de desempenho, para gerar o modelo. Uma surrogate
gerada dessa maneira teria uma maior capacidade de generalizacdo do que se fosse gerada com
sequéncias aleatorias. Existem varios algoritmos para gerar essas sequéncias, neste trabalho

sera utilizado o de Sobol, exemplificado na Figura 1.

2.4 GRID SEARCH E RANDOM SEARCH

Grid Search é o método automatico de otimiza¢ao mais simples e foi por muito
tempo o principal também, até ser demonstrado que Random Search é em geral mais eficiente
(BERGSTRA:; BENGIO, 2012). Seu funcionamento consiste em escolher um conjunto com

diferentes valores para cada hiperparametro, realizando depois a avaliacdo dos modelos obtidos
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Figura 1: Sequéncias de 50 pontos bidimensionais gerados através do algoritmo de Sobol
(esquerda) e de uma distribuicdo uniforme (direita). E possivel notar que ha espacos pouco
ocupados e outros com pontos bastante préximos na sequéncia aleatéria uniforme.

Fonte: (COOK, 2009)

a partir de todas combinacoes entre eles e selecionando o melhor resultado (SHEVCHUK,
2016). A medida que o nimero de hiperparimetros aumenta, esse método pode ser tornar
completamente inviavel. Por exemplo, em um caso com 10 hiperparametros e 5 valores para
cada o numero de avaliacOes necessarias seria 9765625 (5[0]. Considerando essa limitacao,

Grid Search néo sera utilizado neste trabalho como comparativo.

Random Search ¢ também conceitualmente simples, consistindo em gerar
aleatoriamente conjuntos independentes de hiperparametros atraves de uma distribuicao de
probabilidade uniforme (BROWNLEE, 2015). Dessa forma, € possivel controlar quantos
conjuntos de hiperparametros serdo avaliados, sendo que quanto maior o nimero maior a
chance de se obter um bom resultado. Bergstra e Bengio (2012) mostra que Random Search
¢ o algoritmo base com o qual outros que utilizam informacoes de avaliacdes passadas devem

ser comparados, e assim sera feito neste trabalho.

2.5 BAYESIAN OPTIMIZATION

Bayesian Optimization possui dois principais componentes: um modelo probabilistico

de regressdo utilizado para construir uma surrogate e uma funcio de aquisi¢do utilizada para
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decidir o proximo x a ser avaliado por f (FRAZIER. 2018).

n=2

objective fn {f{-)}
observation (x)

acquisition max

acquisition function {ul })

n=3

new observation (x)

posterior mean (ul )

posterior uncertainty

{ul ) =at ) /!\
m —

Figura 2: Ilustracio de 3 iteracoes do algoritmo Bayesian Optimization. Nos graficos, objective fn
representa a funcao objetivo f, que na verdade ¢ desconhecida, e posterior representa o modelo
probabilistico de regressao f.

Fonte: (SHAHRIARI et al., 2016)

Primeiro, a surrogate € inicializada utilizando-se um pequeno subconjunto de x e
seus valores de f. Seguindo essa inicializacdo, novos valores de x sdo selecionados através da
otimizacio da fun¢io de aquisicio, que tem por objetivo, utilizando as informacdes de f, realizar
um equilibrio entre explorar novas regioes e escolher regides que sabidamente sdo promissoras
(DEWANCKER et al., 2015). A cada iteracdo, o novo par (X, f(x)) € utilizado para atualizar a
surrogate e esse processo se repete até que um valor limite N de niimero de avaliacdes em f seja
alcancado (DEWANCKER et al., 2015). No final é retornado o ponto que possui o maior valor
de f ou o maior valor médio de f (FRAZIER, 2018). Esse processo é exemplificado na Figura
2,

Os 3 métodos de regressdo mais comumente utilizados para construir a surrogate
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sdo Gaussian Process, Random Forest e Tree Parzen Estimator, porém qualquer um pode ser
utilizado desde que produza uma distribuicdo de propabilidade sobre sua saida (DEWANCKER

etal., 2015). A funcao de aquisicdo mais comum € expected improvement.

2.6 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Algoritmos evolutivos possuem uma inspiracao em mecanismos de evolugao biologica
e tém como foco resolver problemas de otimizacdo. Sdo de especial interesse em problemas de
otimizacdo global de funcdes desconhecidas, nos quais ndo € possivel aplicar métodos analiticos
(VESTERSTROM: THOMSEN, 2004). Um exemplo dessa classe de problemas € justamente a

otimizacdo de hiperparametros em Machine Learning.

Evolucdo Diferencial foi um dos algoritmos evolutivos escolhidos por demonstrar, de
acordo com Vesterstrom ¢ Thomsen (2004), uma maior robustez e performance se comparado
a algoritmos genéticos e Particle Swarm Optimization na maioria dos problemas, e também por

poOSsuir menos parametros.
As principais etapas do algoritmo DE sao (SU, 2008):
1. Inicializacdo

Uma populacdo de P individuos X = {x; ¢.x2.G.....xp} € criada aleatoriamente
considerando o espaco ¥, pois no contexto deste trabalho um individuo corresponde a um

conjunto de 4 hiperparidmetros.
2. Mutacdo
O vetor modificado € obtido por
Vigtl =Xr1,6+F.(x,6—%3,6) ()
em que ry,rp,r3 € {1,2,..., P} sdo escolhidos aleatoriamente e o fator de mutacio F € [0,2].

3. Cruzamento

O vetor modificado é combinado com um individuo selecionado aleatoriamente da

populacdo (o vetor alvo), resultando em um vetor experimental

. ) viiG+ se ?’Gﬂdj < CRor J = lrand (2)
ji,G+1 = . ;
Xjig serand;> CRand j # Ly

em que j = 1,2,....d; randj ¢ um nimero gerado aleatoriamente entre O e 1: CR € a
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constante de cruzamento € [0, 1] € L4,¢ € um inteiro aleatério em {1,2,....d}.
4. Selecdo

O vetor alvo é comparado com o vetor experimental ¢ o com melhor avaliacio ¢

selecionado para proxima geragdo

Ui+ se fluigr1) > f(xig)
XiG+l = . 3)
XiG caso contrdrio
Esse processo (etapas 2, 3 e 4) € repetido até que uma condi¢do de parada seja satisfeita,

a qual pode ser um nimero maximo de iteragoes por exemplo.

2.7 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Particle Swarm Optimization se baseia no comportamento de um bando de passaros a
procura de um alvo, em que sdo relevantes tanto a experiéncia individual quanto a dos outros
membros do grupo. O PSO foi utilizado no trabalho pela necessidade de se obter uma analise
confidvel do desempenho da abordagem proposta, tendo em vista que resultados ruins poderiam

ser causados por uma inadequagdo do DE ao problema.
O algoritmo funciona da seguinte maneira (WANG:; LIU, 2016):

Uma populacido de M particulas de d dimensdes (numero de hiperparimetros neste
contexto) € gerada aleatoriamente, sendo que cada particula possui uma posicdo x; =
{xi1,Xi2,....,xi 4} € uma velocidade v; = {v;1,vi2,...,vig} para indicar seu estado atual, em
que a posicao representa uma possivel solucao para o problema de otimizacdo. A posi¢ao
e a velocidade da particula sdo atualizadas de acordo com a melhor posi¢do encontrada pela
particula até o momento p; = {pi.1,pi2....,Pid} ¢ a melhor encontrada pela populac@o inteira

Pg = {Pg,1,Pg2; s Pg.a} através das seguintes equagoes:

Vid(t+1) = @v;4(t) +e1ri(pia(t) —xig(t)) +cara(pea(t) —x;a(t)) (4)

Xf‘d(f - l) = .r,-‘d(r) + l’i_ld(f + l) (5)

em que ¢y € ¢ sd0 0s parametros cognitivo e social, respectivamente, r| € ry sao

nimeros aleatorios no intervalo [0, 1] e @ é ponderacdo de inércia. As particulas tém seus
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estados atualizados até que uma condicdo de parada do algoritmo seja satisfeita, como um

numero maximo de iteragoes por exemplo.

2.8 GRADIENT BOOSTING MACHINES

Gradient Boosting ¢ uma abordagem geral que pode ser aplicada a diversos algoritmos
de Machine Learning, mas em geral sao utilizadas drvores de decisdo. Sua estratégia, assim
como no Random Forest, consiste em combinar o resultado de diversas drvores de decisao para
gerar uma saida mais robusta. Porém se diferencia pelo fato de as arvores serem construidas
sequencialmente, cada uma utilizando informacoes da anterior (JAMES et al., 2013). De acordo
com Bruce e Bruce (2017), enquanto Random Forest ndo ¢ muito dependente de otimizacido de
hiperparametros, Gradient Boosting toma o caminho contrario, sendo o primeiro comparado a

um Honda (confidvel e estivel) e o segundo a um Porsche (poderoso mas exige mais cuidado).

Em sua execucao, dado o modelo atual, que corresponde ao conjunto de drvores até o
momento, a proxima arvore ¢ treinada utilizando-se os residuos atuais, que sao as diferencas
entre as saidas reais e as estimadas pelo modelo. Depois, essa nova arvore ¢ adicionada ao
modelo e os residuos atualizados, fazendo com que qualidade de estimacdao do modelo melhore
lentamente durante o processo (JAMES et al., 2013). O Algoritmo 1 resume esse procedimento
no caso de uma regressdao, sendo que a unica diferenca para classificacdo seria a forma de

calcular os residuos.

Algoritmo 1: Gradient Boosting Trees para regressao
Entrada: Conjunto de dados para treino (X, Y)
inicio

Inicializa F (x) = 0 e r; = y; para todo i nos dados de treino

para b= 1,2,...,B (nimero total de arvores) faca

Treine a arvore F? com os dados (X. R)

Atualiza F adicionando uma versio encolhida da nova drvore

F(x) « F(x)+AF?(x)

Atualiza os residuos
Fps—ry— Z.Fb(xf)

fim
fim
Saida: Modelo final

B
F(x)=Y AF%(x)
bh=1




2.9 MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESSION SPLINES

MARS ¢ um algoritmo de regressiao adaptativo, capaz de modelar ndo linearidades e
interacOes de maneira automdtica. Sua implementacdo € consideravelmente complexa e seu
detalhamento foge do escopo deste trabalho, portanto sera feito apenas um resumo com base

em Hastie et al. (2009).

MARS utiliza fun¢des base no formato (x —1) e ( —x) 4, em que

X—1; se x>t t—Xx, se x <t
(x—t)y = e (1=x)4= . (6)
0, caso contrdrio 0,  caso contrdrio

Cada funcéo € linear em trecho com um n6 em ¢. A ideia ¢ formar uma colecdo de

funcdes base com nds em cada elemento x;; do conjunto de dados de treinamento:

C:{(Xj—f)+, (I—XJ:)+}, IE{X”,JCZJ',...,XNJ'} e j= 1.2;005d (7)

Na construc¢iao do modelo hd duas etapas: uma direta e uma inversa. Na direta inicia-se
um conjunto M do modelo contendo a funcdo hg(X) = 1. Em cada estdgio seguinte uma nova
funcao € adicionado ao modelo, sendo ela o produto de alguma funcio h,, em M com algum
par em C que causa a maior diminui¢ao do erro de treinamento. Esse processo se repete até que

um nimero maximo de termos em M seja alcancado.

Na etapa inversa, sucessivamente 0 termo cuja remog¢ao causa 0 menor aumento do
erro de treinamento ¢ retirado, restando apenas A termos no conjunto M. O valor 6timo de A é
estimado através de generalized cross-validation. O modelo obtido no final do processo tem a

seguinte forma

A
f(X) = ﬁ()_’_ Z ﬁmhm(x)g (8)

m=1

sendo que os parametros podem ser estimados da mesma maneira que em uma

regressao linear.
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2.10  TRABALHOS RELACIONADOS

Como este trabalho propdoe uma nova abordagem, ndo foram encontrados outros
que tratam especificamente da mesma ideia, apenas alguns que propdem utilizar DE em
conjunto com uma surrogate auxiliar e outros que utilizam DE ou PSO para otimizacdo de

hiperparametros.

Su (2008) prop6s um novo procedimento de otimizac¢ao utilizando evolucao diferencial
e uma surrogate construida com Gaussian Process, assemelhando-se a Bayesian Optimization.
A surrogate € utilizada para diminuir a quantidade de avaliacoes na funcao original, sendo
iterativamente melhorada com a aquisicdo de novos pontos obtidos pelo algoritmo DE. No
trabalho ele compara o método a Particle Swarm Optimization e a um DE tradicional, utilizando
fungoes de benchmark e uma aplicacio real de identificacdo de parametros de rochas. No final
constata que o método proposto ¢ bem mais eficiente, necessitando de um nimero menor de

avaliacoes da funcao original.

Zhang et al. (2011) mostra a utilizacdo de um DE tradicional na otimizacdao dos
hiperparametros de Support Vector Machines com RBF kernel. O método € comparado a
Particle Swarm Optimization e Grid Search, utilizando 4 conjuntos de dados. Os resultados
indicam que a abordagem consegue um melhor resultado que as demais, porém a execuc¢ao foi

mais lenta comparada a do PSO.

Krempser et al. (2012) propoe a utilizacdo do DE com uma surrogate, gerada através
de uma variacdo do algoritmo K-nearest neighbors, para otimizacido do tamanho de estruturas.
A surrogate é construida a partir de uma populacdo inicial avaliada na funcado original, os novos
candidatos a solugdo sdo avaliados pela surrogate e o melhor deles pela funcdo original, o qual
substitui seu progenitor caso possua uma avaliacao melhor. Cada ponto avaliado pela funcao
original durante o processo € adicionado ao modelo da surrogate, sendo ela entdo melhorada
iterativamente. O trabalho compara o método proposto com algumas variacoes do DE usado de

forma isolada e chega ao resultado de que ele se sai melhor na maioria dos problemas testados.



3  DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo serdo apresentados as tecnologias, métodos e configuracoes

algoritmos utilizados no desenvolvimento do projeto.

Gerar N - 5 conjuntos de
Inicio hiperparametros utilizando
Sobol

Conjuntos de Conjunto de dados
hiperparametros de treino

v v

Treinar um modelo do
LightGBM

Etapa 1
Para cada

conjunto de —< +
hiperparametros

Etapa 2

Avaliar o desempenho do
modelo e armazenar o

resultado Etaph3

® © © O

Etapa 4

Conjuntos de
hiperparametros e suas
respectivas avaliagdes

de desempenho

Y

Utilizar o algoritmo MARS para
gerar a surrogate

Faz isso 5 vezes

Conjunto de
hiperparametros que
maximiza o desempenho
do modelo do LightGBM

Figura 3: Fluxograma da abordagem proposta.

Fonte: Autoria Prépria
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3.1 A ABORDAGEM PROPOSTA

Para realizar a comparacdo entre os métodos de otimizagdo de forma justa € necessario
fixar um nimero méaximo de avaliacoes de desempenho do modelo para todos. Dessa forma ¢
possivel assumir que todos eles tenham um tempo de execucido muito proximo, considerando
que a maior carga computacional estd no processo de avaliacdo de desempenho. E de fato o
tempo de execucao de outros processos da abordagem proposta, como a geracao da surrogate
€ a otimizacao com algoritmo evolutivo, € irrelevante quando comparado ao tempo total. Com
base nisso, surgiu a ideia de utilizar N - Z, em que N € o nimero maximo de avaliacoes de
desempenho, conjuntos de hiperparametros para construir a surrogate. Assim, poderiam ser
executadas Z otimizacdes com o algoritmo evolutivo em uma unica execucdo da abordagem
proposta, utilizando as Z avaliacdes de desempenho restantes para validar o desempenho de
cada otimizacdo e retornar o conjunto de hiperparametros que se sair melhor. Com isso seria
possivel obter uma maior consisténcia no resultado da otimizacao, o qual varia de uma execucao

para outra por fatores aleatorios.

O fluxograma da Figura 3 resume todas as etapas da otimizacdo com a abordagem
proposta. Na primeira etapa sdo gerados os conjuntos de hiperparametros utilizando o método
de Sobol, sendo que o valor de Z escolhido foi 5 e o de N serd discutido posteriormente
neste capitulo. Na segunda € realizada a avaliacdo de desempenho para cada conjunto de
hiperparametros, gerando um conjunto de pares (hiperparametros, desempenho). Tal conjunto
¢ utilizado na terceira etapa, em que € gerada a surrogate através de regressao com o algoritmo
MARS. Na ultima etapa acontece a otimizacdao com o algoritmo evolutivo sobre a surrogate,
processo que € repetido 5 vezes, sendo armazenados os conjuntos de hiperparametros obtidos
junto de suas avaliacoes na fungdo original. O conjunto que tiver o melhor desempenho € o

resultado da otimizacao.

3.2 TECNOLOGIAS E FERRAMENTAS

3.2.1 PYTHON E JUPYTER NOTEBOOK

Python é uma linguagem de programacao de codigo aberto que suporta diversos
paradigmas como orientacdo a objetos, programacio estruturada, funcional, entre outros.
Devido a sua simplicidade e grande quantidade de bibliotecas cientificas disponiveis, ela se
tornou uma das mais utilizadas nas dreas de Data Science e Machine Learning (PROGRAMS,

2018).
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Alguns dos médulos utilizados na implementacao foram: NumPy, para operacdes com
arrays; Matplotlib e Seaborn, para visualizacdo de graficos: Pandas, para manipulacao e analise
de dados e scikit-learn, que implementa utilitdrios e algoritmos de Machine Learning. Para
gerar a sequéncia de Sobol foi utilizado o0 médulo Chaospy, como implementacdo do algoritmo
MARS o modulo Py-Earth, como implementacdao do DE o modulo SciPy, como implementacao
do PSO o mddulo PySwarms e para realizar a otimizacdo com Random Search e Bayesian

Optimization foi utilizado o moédulo Hyperopt.

Jupyter Notebook ¢ uma aplicacdo web de codigo aberto que suporta linguagens como
Python, R e Julia. O ambiente possibilita a criacdo de documentos que permitem a escrita
de cddigo, bem como sua execucdo e saida, texto, equacoes, imagens, videos e muito mais

(JUPYTER, 2019).

3.2.2 LIGHTGBM

LightGBM ¢ um framework para Gradient Boosting Machines baseado em drvores de
decisdo, o qual possui APIs para Python, R e outras linguagens. Foi proposto com o objetivo
de ser eficiente e distribuido, permitindo utilizar uma GPU para realizar o processamento
(LIGHTGBM. 2019). E considerado uma das implementacoes com maior velocidade de

execucdo para GBMs e amplamente utilizado em competicoes de Machine Learning.

Ele possui diversos hiperparametros que precisam ser otimizados, porém neste trabalho
somente 9 serdo focados, por possuirem uma maior influéncia no controle de overfitting.
A tabela abaixo os apresenta, juntamente com os limites inferior e superior do intervalo
considerado de cada um. Os 5 primeiros estdo no dominio dos nimeros reais ¢ os 4 ultimos

Inteiros.

Tabela 1: Hiperpariametros do LightGBM escolhidos e os intervalos considerados.

Hiperparametro Limite inferior Limite superior
learning rate 0.0005 0.5
feature fraction 0.1 1
bagging fraction 0.3 1

L1 regularization 0.001 1

L2 regularization 0.001 1

max number of bins 15 255

max number of leaves 2 50
bagging frequence 1 10
minimal number of data in one leaf | 200

Fonte: Autoria propria



3.3 LIMITACAO DO HARDWARE UTILIZADO E SUAS CONSEQUENCIAS

Todas as etapas do projeto foram executadas em um notebook com processador Intel
Core 15-7200U, que possui 2 ntcleos e 4 threads, e 10GB de memoria RAM. Sendo assim,
algumas escolhas tiveram que ser feitas de modo que a execucdo das etapas terminassem em um
intervalo de tempo razodvel, considerando que o treinamento, e consequentemente a otimizacao
de hiperparametros, de GBMs possui um alto custo computacional se comparado ao de outros

algoritmos.

A primeira consequéncia foi a escolha dos conjuntos de dados: eles deveriam ter um
ndmero de instdncias ndo superior a 2000, um nimero bem pequeno para os padroes atuais,
sendo que o recomendado para utilizacdo de GBMs ¢ acima de 10000, abaixo disso ha uma forte
tendéncia a ocorréncia de overfitting. Outra consequéncia foi a escolha do nimero maximo de
avaliacoes de desempenho do modelo para o processo de otimizacdo: apenas 105, o que pode

ter prejudicado a qualidade das surrogates geradas na abordagem proposta.
3.4 CONJUNTOS DE DADOS UTILIZADOS

Os 3 conjuntos de dados utilizados envolvem problemas de classificacdo bindria e
possuem apenas atributos numéricos. O primeiro foi retirado de uma competi¢do de Machine
Learning do Kaggle que consistia em identificar se determinado cliente do Santander iria
fazer uma transacdo em um futuro proximo, sendo que os atributos sao andénimos e foi
utilizada uma amostra de 2000 instancias do conjunto original de 200000. Os outros 2 foram
retirados sem nenhuma modificacao do repositorio da Universidade da California de Irvine
(UCI), o primeiro contendo atributos extraidos de imagens de fundo de olho para identificacdo
de retinopatia diabética e o segundo contendo descri¢coes moleculares para identificar se

determinada substancia quimica ¢ biodegradavel.

A tabela abaixo apresenta algumas caracteristicas dos conjuntos de dados, sendo que
eles sao nomeados como Santander, Retinopatia e Biodegradavel de acordo com a ordem no

paragrafo anterior.

Tabela 2: Caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados.

Conjunto Numero de atributos Tamanho Tamanho da classe | Tamanho da classe 0
Santander 200 2000 1000 1000
Retinopatia 19 1151 611 540
Biodegradavel 41 1055 356 699

Fonte: Autoria propria



3.5 METODOLOGIA DE AVALIACAO DE DESEMPENHO DO MODELO

Avaliar o desempenho de um modelo de Machine Learning corresponde a dizer quao
bem ele se sai em estimar a saida de observagoes nido vistas por ele, ou seja, dados que nao
foram utilizados durante seu treinamento (JAMES et al., 2013). Existem varias técnicas para
isso, sendo uma delas o hold-out, que consiste em dividir o conjunto de dados em 2, um para

realizar o treinamento e outro para avaliacao de desempenho.

Uma técnica mais robusta e utilizada, embora com maior custo computacional, é k-
fold cross validation, que consegue diminuir a influéncia da maneira de como os dados sao
divididos sobre a avaliacao. Nessa técnica, o conjunto de dados € dividido em k grupos de
mesmo tamanho, sendo k — 1 utilizados para realizar o treinamento e o ultimo para avaliacdo.
Esse processo € repetido k vezes até que todos os grupos sejam utilizados para avaliacao uma
unica vez. O resultado do desempenho do modelo € entdo obtido calculando-se a média dos
desempenhos individuais (JAMES et al., 2013). Neste trabalho foi utilizado 5-fold como uma

forma de se ter robustez sem aumentar muito o custo computacional.

A avaliacdo de desempenho também exige que uma métrica seja utilizada. Existem
diversas alternativas para problemas de classificacdo bindria, que € o caso tratado neste
trabalho, sendo acurdcia a mais comum. Essa métrica simplesmente calcula a porcentagem de
observacoes classificadas corretamente. Contudo, ela nem sempre produz resultados confidveis,
como no caso de classes ndo balanceadas por exemplo. Suponha que um conjunto de dados
possua 90% de suas observacoes pertencendo a classe 0 e o restante a classe 1. Um modelo que
sempre classifica uma nova instancia como classe 0 teria uma acuracia de 90%, mesmo sendo

completamente ineficiente.

Em problemas de classificacao binaria em que a saida do modelo corresponde a
probabilidade da observacdo pertencer a classe 1 pode-se utilizar a curva ROC (Receiver
Operating Characteristics). Essa curva mostra o equilibrio entre true positive rate (capacidade
do modelo de classificar corretamente as observacoes da classe positiva) e false positive rate
(proporcao de observacoes da classe negativa erroneamente classificadas como positiva) para
diferentes thresholds (JAMES et al., 2013), sendo ilustrada na Figura 4 . A partir dela pode-se
obter a métrica AUC (Area under the ROC Curve), que tende a ser mais confiavel que acurdcia

e portanto foi utilizada neste trabalho.
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ROC Curve
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Figura 4: Ilustracio da curva ROC.
Fonte: (JAMES et al., 2013)

3.6 CONFIGURACOES DOS ALGORITMOS UTILIZADOS
3.6.1 MARS

MARS foi o tnico algoritmo de regressao utilizado neste trabalho por dois motivos: a
intenc¢ao do projeto € criar uma nova abordagem para otimizacao de hiperparametros, se para
isso fosse também necessario otimizar os hiperparametros do algoritmo de regressao utilizado
para gerar a surrogate criar-se-ia um ciclo indesejado. No entanto, escolhendo manualmente
apenas um hiperparametro do MARS jé € possivel obter resultados satisfatorios. E também,
foram testados outros algoritmos, como Redes Neurais, Gaussian Process e GAM (Generalized
Additive Model), porém nenhum deles conseguiu bons resultados, seja por falta de dados para

o treinamento ou pela dificuldade de otimizacao dos hiperparametros de forma manual.

O hiperparametro do MARS que foi escolhido manualmente controla o grau maximo
de interacdo que pode ocorrer no modelo, ou seja, 0 nimero maximo de varidveis que
podem participar de um produto. Fixando esse nimero em 2 e mantendo todos os outros
hiperparametros com os valores padrao do médulo Py-Earth, foi possivel obter surrogates de

qualidade satisfatoria (RMSE menor que 0.01), independentemente do conjunto de dados do
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Apesar de haver uma mistura de ndmeros reais e inteiros no conjunto de
hiperparametros, nenhuma estratégia especifica foi utilizada para lidar com isso durante a
otimizacao. Como a surrogate trata todos os atributos como nimeros reais, durante a otimizacio
sobre ela com o PSO e DE os conjuntos de hiperparametros a serem avaliados por ela foram
os mesmos gerados através das operacoes dos 2 algoritmos, sem nenhuma modificacdo. Ou
seja, durante a otimizacao todos os hiperparametros foram tratados como reais. Ja na fase de
validacao, quando o conjunto de hiperparametros resultante da otimizac@o sobre a surrogate
¢ avaliado na funcao original, foi preciso arredondar para o nimero inteiro mais proximo os

hiperparametros que sdo inteiros.

No PSO 5 parametros precisaram ser definidos: parametros cognitivo e social,
ponderacao de inércia (Equacao 4), quantidade de particulas da populacdo e nimero maximo de
iteracoes. Os valores utilizados foram, respectivamente, 0.5, 0.3, 0.9, 180 e 500. Os 3 primeiros
constavam em um exemplo da documentac¢ao do modulo PySwarms e resultaram em melhores
resultados do que outras combinagoes, considerando todos os conjuntos de dados. Ja os outros

2 foram escolhidos de forma manual apos a realizacao de diversos testes.

A estratégia utilizada para o DE foi a classica ou DE/rand/1/bin, cujo funcionamento é
o mesmo do algoritmo apresentado no capitulo anterior. Sobre os parimetros, 4 precisaram ser
escolhidos: o tamanho da populagao, fator de mutagcao (Equacéo 1), constante de cruzamento
(Equacdo 2) e um nimero maximo de geracoes. O primeiro e os 2 tltimos foram otimizados
manualmente, considerando o desempenho nos 3 conjuntos de dados, obtendo-se os respectivos
valores: 90, 0.9 e 4. J4 o fator de mutacdo foi mantido como o padrio da implementacdo do

modulo Scipy, o qual escolhe um niimero aleatério entre 0.5 e 1 para ser usado em cada geragao.



4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos utilizando os 3
métodos de otimizagdo (o proposto, Random Search e Bayesian Optimization) nos 3 conjuntos
de dados, sendo que o método proposto possui duas variantes, uma com PSO e outra com DE.

Cada tabela apresentara os resultados de um conjunto de dados.

Para cada método de otimizacdo foram realizadas 20 execug¢des para cada um dos
conjuntos de dados, sendo o resultado de cada execucdo a métrica AUC do conjunto de
hiperparametros resultante da otimizacdo. A partir dessas 20 execucoOes foram calculadas as
seguintes medidas descritivas: média, mediana, valor maximo, valor minimo e desvio padrao.
Dessa forma, € possivel definir ndo apenas o método que obteve o melhor resultado mas também
0 que foi mais consistente. Um resultado melhor significa maiores média, mediana e valor

maximo, e um resultado mais consistente significa maior valor minimo e menor desvio padrao.

4.1 CONIJUNTO DE DADOS SANTANDER

Neste conjunto de dados, Bayesian Optimization conseguiu os melhores resultados,
considerando média, mediana e valor mdximo, seguido pelo método proposto com PSO. Este,
porém, foi 0 mais consistente, apresentando o menor desvio padrao e maior valor minimo. Ja a

variante com DE foi o pior método em todos os quesitos.

Tabela 3: Resultados no conjunto de dados Santander.

Método Média Mediana Miaximo Minimo Desvio Padrio
Bayesian Optimization  0.8571 0.8567  0.8609  0.8513 0.0023
Random Search 0.8543 0.8540 0.8582  0.8511 0.0024
Método proposto (DE)  0.8524  0.8532 0.8562  0.8451 0.0029
Método proposto (PSO) 0.8553  (.8555 0.8592  0.8524 0.0016

Fonte: Autoria prépria
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4.2 CONJUNTO DE DADOS RETINOPATIA

Neste conjunto de dados, Bayesian Optimization conseguiu os melhores resultados,
considerando média, mediana e valor maximo, seguido pelo método proposto com DE, embora
este tenha sido o pior em termos de consisténcia. Ja a variante com PSO, apesar de ter a
pior média e valor maximo, conseguiu novamente ser o mais consistente, considerando o valor

minimo e desvio padrao.

Tabela 4: Resultados no conjunto de dados Retinopatia.

Método Média Mediana Miaximo Minimo Desvio Padriao
Bayesian Optimization  0.7912  0.7885  0.8038  0.7793 0.0063
Random Search 0.7841 0.7840 0.7968  0.7789 0.0041
Método proposto (DE)  0.7861  (.7851 0.7997  0.7774 0.0065
Método proposto (PSO) 0.7839  0.7836 0.7879  0.7820 0.0014

Fonte: Autoria prépria

4.3 CONJUNTO DE DADOS BIODEGRADAVEL

Neste conjunto de dados, os resultados foram mais proximos. Bayesian Optimization
foi novamente o melhor, apresentando maiores média, mediana e valor maximo. O método
proposto com PSO foi o segundo melhor, embora tenha obtido um valor maximo ligeiramente
menor do que o com DE, e foi pela terceira vez o mais consistente. O método com DE teve um

resultado bem semelhante ao do Random Search.

Tabela 5: Resultados no conjunto de dados Biodegradavel.

Método Média Mediana Midaximo Minimo Desvio Padrio
Bayesian Optimization  0.9327  0.9331 0.9352 0.9297 0.0012
Random Search 0.9317 0.9318 0.9329  0.9301 0.0008
Método proposto (DE)  0.9313  0.9312 0.9333  0.9301 0.0008
Método proposto (PSO)  0.9321  0.9320 0.9331 0.9315 0.0004

Fonte: Autoria propria

4.4 SINTESE

Bayesian Optimization conseguiu os melhores resultados em todos os conjuntos de
dados, porém foi o menos consistente em um deles. A variante com PSO do método proposto

foi o segundo melhor em dois conjuntos e foi o mais consistente em todos. Ja a variante com



DE foi 0 menos consistente em dois conjuntos e o segundo melhor em um. E por fim, o Random
Search curiosamente nao foi 0 menos consistente em nenhum dos conjuntos, embora também

nao tenha sido o melhor ou segundo melhor.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma nova proposta para otimizacao de hiperparimetros em
algoritmos de Machine Learning. Nela, a ideia é utilizar uma surrogate para substituir a
func¢do original de avaliacdo de desempenho do modelo, a qual € gerada com um algoritmo de
regressdo, 0 MARS neste trabalho, e pontos obtidos através do método de Sobol. Em seguida,
¢ possivel utilizar um algoritmo evolutivo (PSO ou DE neste caso) para realizar a otimizagio

sobre a surrogate.

O método proposto utilizando o PSO, embora ndo tenha obtido os melhores resultados
em nenhum dos conjuntos de dados, foi o segundo melhor em dois deles e foi 0 mais consistente
em todos. Isso foi na verdade uma surpresa, pois a ideia era utilizd-lo apenas como base de
comparacao com o DE, tendo em vista que este era foco do trabalho inicialmente. Os resultados
com o DE foram bem abaixo do esperado, considerando que, mesmo o método proposto tendo
sido pensado de forma a aumentar a consisténcia dos resultados, ele foi o menos consistente em

dois conjuntos.

De qualquer forma, esperava-se uma consisténcia ainda maior, mesmo do PSO, ja que
sdo realizadas 5 otimizacOes com o algoritmo evolutivo em uma mesma execucao do método
proposto. Isso sugere que esse nimero deve ser maior, mesmo que para isso menos conjuntos

de hiperparametros sejam utilizados na construcao da surrogate.

Na maioria dos casos, Bayesian Optimization ainda € a melhor op¢do para otimizagdo
de hiperparametros, principalmente em situacbes em que poucos modelos precisam ser
otimizados ou o objetivo ¢ o melhor resultado possivel, como por exemplo em projetos de
pesquisa. Porém pode haver situagdes em que muitos modelos precisem ser otimizados em
um intervalo de tempo limitado, entdo talvez seja preferivel um método mais consistente, que
garante que o pior resultado obtido seja ainda satisfatério. Nesta situacdo o método proposto

com a utilizacdo do PSO pode ser uma alternativa a ser considerada.



5.1 LIMITACOES

As principais limitacoes do trabalho estio relacionadas a prépria limitacdo do hardware
utilizado, o que fez com que algumas escolhas fossem feitas de modo que as execugodes
terminassem em um intervalo de tempo razodvel. Primeiro, os conjuntos de dados tinham
um nimero muito pequeno de instancias para o que € recomendado na utilizacio de GBMs,
0 que pode ter diminuido a capacidade de otimizacao devido a alta tendéncia a overfitting
dos modelos. Segundo, o nimero maximo de avaliacoes de desempenho do modelo sendo
definido como apenas 105 provavelmente prejudicou a qualidade das surrogates obtidas, e
consequentemente o resultado das otimizagoes. E por fim, 20 execucoes de cada método por
conjunto de dados estd abaixo do ideal para obtencao de resultados mais confidveis do ponto
de vista estatistico, entdo algumas diferencas encontradas podem estar na verdade dentro da

margem de erro.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Ha varias possibilidades de melhoria da abordagem proposta. Podem ser utilizados
outros algoritmos de regressao para a construcao da surrogate, tendo em vista que apenas
uma mindscula parcela de todos os existentes foi testada neste trabalho. Outros algoritmos
de otimizacdo podem ser testados, ndo se prendendo apenas aos evolutivos, ou ainda o PSO ou
DE podem ser configurados de outra forma. Também pode ser utilizada uma estratégia melhor
para lidar com a mistura de niimeros e reais e inteiros, € ndo apenas tratar todos como reais e

arredondar quando necessério.

Outra questdo ¢ que, embora o foco do trabalho tenha sido especificamente em um
framework de GBMs aplicado a classificacdo bindria, o método proposto, desde que com as
devidas adaptacdes, serve para qualquer algoritmo, mesmo que seja classificacdo multinomial,
regressdo ou até mesmo aprendizado nao supervisionado. O tinico requisito € que seja possivel
avaliar o desempenho do modelo obtido com um determinado conjunto de hiperparametros

através de uma métrica numeérica.

E também, € possivel explorar o método proposto, com algumas adaptacoes, em um
tipo de problema especifico em que se tem um conjunto de combinacdes de varidveis junto de
suas métricas, porém nao € possivel realizar novas avaliacoes na funcao original. Dessa forma,
¢ possivel gerar uma surrogate com esse conjunto e realizar a otimizacao sobre ela. Bayesian
Optimization ¢ Random Search nao podem ser utilizados neste contexto por dependerem de

novas avaliacoes na funcao original.
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