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Resumo

A utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina tem se tornado cada vez mais comum
devido a extensao dos seus dominios de aplicagao e por poderem melhorar o seu desem-
penho quando expostos a novos dados. Com essa popularidade, diversos métodos foram
propostos para abordar problemas da area, trazendo o desafio de comparar diferentes
métodos para encontrar o que melhor resolve um problema. Frameworks e bibliotecas
voltados para algoritmos de aprendizado podem reduzir esse esforco. Este trabalho des-
creve o UFJF-MLTK, um framework orientado a objetos que ajuda na escolha dentre
diferentes métodos de aprendizado de maquina e no desenvolvimento de novos algoritmos
através da instanciacao de classes abstratas pertencentes a uma arquitetura de classes
em C++ que abrange varios tipos de algoritmos de aprendizado e também auxilia no
ensino do assunto. Sao discutidos os problemas enfrentados no projeto da arquitetura, os
componentes que fazem parte do framework, os algoritmos que o compdem atualmente, a

forma como foi documentado e exemplos de instanciagdo do mesmo.

Palavras-chave: Arquitetura de software, Orientagao a objetos, Aprendizado de maquina.



Abstract

The use of machine learning techniques has become increasingly common due the exten-
sion of their application domains and because they can improve their performance when
exposed to new data. With this popularity, several methods have been proposed to address
problems of the area, bringing the challenge of comparing different methods to find the one
that best solves a problem. Frameworks and libraries focused on learning algorithms can
reduce this effort. This work describes the UFJF-MLTK, an object-oriented framework
that helps choosing between different machine learning methods, in the development of
new algorithms through the instantiation of abstract classes belonging to a C++ class
architecture that covers various types of learning algorithms and also helps in teaching
the subject. We discuss the problems faced in the architecture project, the components
of the framework, the algorithms that currently compose it, how it was documented and

examples of its instantiation.

Keywords: Software architecture, Object-oriented programming, Machine learning.
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do tema

Para resolver um problema em um computador é necessario um algoritmo, um conjunto
de instrugoes que diz ao computador como gerar uma saida a partir de uma entrada. Mas
para varias tarefas nao existe um algoritmo como, por exemplo, fazer a distin¢ao se um
e-mail é um spam ou um e-mail legitimo (ALPAYDIN, 2010). Este problema poderia
ser resolvido através da criagdo de regras para classificar tais e-mails, mas, além de o
custo computacional para esse tipo de solucao ser alto, as regras teriam de ser atualizadas
de forma periddica. Problemas como este sao muito frequentes e, com isso, algoritmos
capazes de induzir as regras a partir dos dados de entrada sdo de grande importéancia.

Um dos motivos do grande desenvolvimento do aprendizado de maquina ¢é o rapido
crescimento de suas areas de aplicacao, como o uso em tecnologias relacionadas a Internet,
por exemplo, filtros de spam, sistemas de recomendacao e sistemas de detec¢ao de intrusos,
que estao sendo utilizados rotineiramente. Esta sendo vista hoje a mudanca cada vez
mais rapida de sistemas especializados para métodos de aprendizado de méaquina que
estao ficando mais eficientes e dando resultados melhores conforme as pesquisas na area
avancam (ALPAYDIN, 2010).

O uso de frameworks' reunindo ferramentas para o desenvolvimento de novos
algoritmos e contendo métodos de aprendizado de méaquina ja implementados ¢ de grande
importancia para pesquisadores e desenvolvedores da area, pois pode reduzir o custo de

tempo de seus projetos de forma eficiente.

1.2 Problema

Devido a essa grande demanda na area de aprendizado de maquina, muitos algoritmos

foram desenvolvidos e aperfeicoados e, junto a isso, WOLPERT (1996), em seus teoremas

Lo conceito de framework diz respeito a uma arquitetura definida para uma familia de aplicacoes. Tal

conceito encontra-se desenvolvido no Capitulo 2 deste trabalho.
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apelidados de “Nao existe almogo gratis”, chegou a resultados tedricos que concluem
que mesmo que um algoritmo consiga um bom resultado em uma classe de problemas,
nao necessariamente ele vai obter resultados bons no restante do conjunto de problemas.
Portanto, nao existe um tnico melhor algoritmo para uma tarefa.

Com o surgimento de novos métodos de aprendizado de maquina e dado os re-
sultados do teorema supracitado, vem a necessidade de se criar ferramentas que permi-
tam pesquisadores e desenvolvedores padronizar suas implementacoes para execucgao e
reproducao de experimentos. Além disso, tais ferramentas devem conter implementacoes
de algoritmos considerados como estado da arte, dando a possibilidade de fazer com-
paracgoes para se encontrar os métodos que fornecem os melhores resultados nas bases de

dados de interesse.

1.3 Motivacao

Ao se pesquisar métodos de aprendizado de méaquina, muitas vezes o autor nao fornece
a implementacdo dos mesmos ou nao hd uma padronizacdo do codigo. Junto a isso
também tem o tempo que leva para que o algoritmo esteja disponivel em bibliotecas
voltadas ao aprendizado de maquina, que pode ser longo, tornando dificil a reproducao
de experimentos e atrasando o uso do método em outros projetos.

Nos tltimos anos, alunos e professores do Departamento de Ciéncia da Com-
putacdo (DCC) da Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF) vém desenvolvendo
varios trabalhos na area de Aprendizado de Maquina. Com isso surgiu a ideia de de-
senvolver um framework que permita a padronizacdo dos algoritmos desenvolvidos em
pesquisas académicas, a execugao de testes, assim como comparagoes com os ja imple-

mentados. Tal artefato também mostra-se relevante em seu potencial pedagogico.

1.4 Objetivos

Este trabalho apresenta o UFJF Machine Learning Toolkit (UFJF-MLTK), um framework

para algoritmos de aprendizado de maquina com os seguintes objetivos:

e Possuir componentes genéricos o suficiente para que possam ser reutilizados em
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outros projetos;

Criar um padrao para os algoritmos de aprendizado de maquina desenvolvidos por

professores e alunos do DCC da UFJF;

Prover pesquisadores e desenvolvedores com ferramentas basicas para a implementagao

e testes de métodos de aprendizado de maquina;

Fornecer a implementacao de algoritmos de aprendizado de méaquina para a uti-

lizacdo em outros projetos;

Auxiliar o ensino e a aprendizagem do assunto para alunos de graduacao e de pds-

graduacao.

O codigo do UFJF-MLTK estéd disponivel para quem estiver interessado no repo-

sitério do projeto, que estd hospedado na plataforma GitHub?3.

1.5 Organizacao do texto

O presente trabalho encontra-se dividido em seis capitulos, incluindo este. O Capitulo 2
apresenta descri¢oes, conceitos e resultados sobre frameworks e Aprendizado de Maquina.
O Capitulo 3 apresenta trabalhos relacionados a frameworks para a area de aprendizado
de maquina. No Capitulo 4 sdo dados detalhes sobre o UFJF-MLTK, como as decisoes
tomadas na implementacgao, suas caracteristicas gerais, métodos e algoritmos implemen-
tados e como foi feita a documentacao do framework. No Capitulo 5 sao dados exemplos
de instanciagdo por um especialista e por um usuario, a fim de mostrar como é feita a
instanciacdo do framework e apresenta a interface de utilizagdo do UFJF-MLTK pela li-
nha de comando. Finalizando, o Capitulo 6 discute as conclusoes para este trabalho e faz

sugestoes de trabalhos futuros.

2www.github.com

3 Acesso ao repositério: https://github.com/mateus558 /Machine-Learning-Toolkit
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2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo sao abordados conceitos fundamentais para o entendimento do presente
trabalho. Na Sec¢do 2.1 sao discutidos conceitos basicos sobre frameworks e os beneficios
e desafios em sua utilizacdo. Na Secao 2.2 sdo apresentadas defini¢cbes de Aprendizado de
Maquina, que é o dominio de aplica¢ao do framework, de algoritmos de aprendizado e os

tipos de algoritmos de aprendizado de maquina que sao abordados pelo framework.

2.1 Framework

Os autores (FAYAD et al., 1999, apud OLIVEIRA (2011)) definem um framework como
uma arquitetura para uma familia de subsistemas oferecendo construtores basicos para
cria-los. Os pontos de extensao sao adaptagoes de codigo que dizem como o funcionamento
especifico de certos médulos devem ser feitos.

Um framework fornece ao seu utilizador implementagoes reusaveis de classes abs-
tratas e concretas. As classes abstratas implementam parte da abstracao do framework,
deixando as decisoes cruciais de implementacao para a criacao de subclasses. As classes
concretas fazem a implementacao de suas operacoes para que sejam instanciadas sem a
necessidade da cria¢do de sub-classes (RIEHLE, 2000).

As classes abstratas, que sao os pontos de flexibilidade, sao chamados de hot spots.
Para a geracao de um executavel, o framework deve ser instanciado com a implementacao
de codigo especifico da aplicagdo em cada um dos hot spots. As classes concretas sao
chamadas de frozen spots, que sao os pontos fixos de imutabilidade, e constituem o nicleo
do framework (MARKIEWICZ; LUCENA, 2001).

O funcionamento de um framework pode ser pensado como analogo ao de um
motor, assim como mostrado na Figura 2.1. Ao contrario de um motor convencional,
um framework tem varias entradas de energia. Cada uma dessas entradas é um hot spot
que deve ser implementado para o motor (framework) funcionar. Os geradores de energia

sao os codigos especificos da aplicacao que devem ser ligados nos hot spots. O cddigo
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adicionado na aplicacao vai ser usado pelo codigo do ntcleo do framework. O motor nao

vai funcionar até que todas tomadas sejam ligadas (MARKIEWICZ; LUCENA, 2001).

Cadigo
especifico da
aplicagdo

Hot-Spot #1 Hot-Spot #2 Hot-Spot #3

Implementacdo do

Hot-Spot #1

Figura 2.1: Analogia de um framework com um motor. Adaptado de (MARKIEWICZ;
LUCENA, 2001).

2.1.1 Tipos de framework

Segundo (FAYAD et al., 1999, apud MARKIEWICZ; LUCENA (2001)), um framework
pode ser classificado por sua extensibilidade. Em frameworks caixa-branca, a instanciagao
somente é possivel através da criacao de novas classes introduzidas no framework através
de heranga ou composicao. O utilizador desse tipo de framework deve entender muito
bem a arquitetura do mesmo para produzir uma instancia. Ja os frameworks caixa-preta,
esses sao instanciados através de scripts de configuragao seguido de uma ferramenta de
instanciagdo automatizada que cria as classes e codigo fonte. Geralmente esse tipo de
framework é o mais facil de usar. Os frameworks com as caracteristicas de ambos os tipos
sao chamados de frameworks caixa-cinza. A Figura 2.2 mostra uma representacao desses

tipos de framework.

2.1.2 Desafios da utilizacao

Frameworks sao de dificil desenvolvimento, pois necessitam alto grau de reuso e flexibili-
dade, que sao atributos de dificil alcance em um software e, portanto, elevam o custo de
um projeto em relacdo a um sem reuso. Apesar disso, os beneficios da construgao deste

tipo de artefato justificam o esfor¢o necessario para seu desenvolvimento (FAYAD et al.,
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Ferramenta de
instanciacio

Classes, Dados -

Codigo
Classes,
Caodigo

Framework Caixa-branca Framework Caixa-Preta

Figura 2.2: Framework caixa-branca e caixa-preta. Adaptado de (MARKIEWICZ; LU-
CENA, 2001).

1999, apud OLIVEIRA (2011)).

Um problema comum na utilizagdo de frameworks é a sua curva de aprendizado
ingreme (RIEHLE, 2000). Alguns frameworks sdo tao complexos que um programador
pode levar cerca de seis a doze meses, dependendo de sua experiéncia, para serem bem
compreendidos e utilizados de maneira produtiva (FAYAD et al., 1999, apud OLIVEIRA
(2011)). Também nao existem diretrizes bem definidas para a documentagdo de um
framework. Frameworks mal documentados vao ter poucos utilizadores e mantenedores
ao longo de sua existéncia, portanto, a documentacao deve ter ao menos um guia de como
estendé-la e/ou ferramentas de instanciagio (MARKIEWICZ; LUCENA, 2001).

Outro grande desafio é a manutencao: como o framework tem seu codigo presente
em varios subsistemas, uma modificagdo na sua estrutura pode causar o mal funciona-
mento de seus sistemas dependentes ou até criando aplicagoes orfas que utilizam uma

versao antiga do framework para poder funcionar (OLIVEIRA, 2011).

2.1.3 Beneficios da utilizacao

O uso de frameworks permite maior produtividade e menor custo de tempo para criar
aplicagoes prontas para o mercado através do projeto de codigo reusavel. Utilizando con-
ceitos de Orientagao a Objetos um desenvolvedor pode modelar um dominio, definir uma
arquitetura de software para representa-lo no computador e implementar a arquitetura

para que este execute o modelo (RIEHLE, 2000).
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Projetos que apresentam um tipo de problema em comum podem ter seu tempo de
desenvolvimento reduzido, uma vez que desenvolvedores sdo providos de ferramentas que
lhes fornecem flexibilidade para adequarem o framework as suas necessidades. A quanti-
dade de cédigo desenvolvido ¢é reduzida quando fragmentos de cdédigo que sao comuns a
uma familia de problemas sao incluidos no framework, fazendo com que a implementacao
seja feita apenas uma vez, reduzindo a quantidade de cédigo em relacao a um projeto sem
reuso (OLIVEIRA, 2011).

A tarefa da criagao de um framework nao é viavel quando o desenvolvedor precisa
fazer apenas uma instancia do mesmo, mas o esfor¢o vale quando é necessario fazer varias
instancias para aplicacoes pertencentes a mesma classe de problemas, principalmente por
nao ser necessario repetir o codigo toda vez que for criar solugdes para problemas relaci-
onados. A utilizacao de um framework em um projeto facilita a manutencao do sistema
sendo desenvolvido, pois é possivel testar os componentes que pertencem ao projeto sepa-
radamente e a maior parte das decisoes de projeto e implementagao se encontram no nicleo
do framework. Normalmente os frameworks sao criados por especialistas no dominio e por
varios desenvolvedores em conjunto, portanto, os sistemas derivados tendem a ser mais

estaveis (OLIVEIRA, 2011).

2.1.4 Construcao de um framework

Embora nao exista uma metodologia especifica para a construcao de frameworks, podem-
se classificar as abordagens utilizadas em duas categorias: top-down e bottom-up. A
abordagem top-down parte da etapa de analise de dominio, onde sao esclarecidos os re-
quisitos comuns e nao comuns de toda uma classe de aplicagoes. Pode-se utilizar, para essa
abordagem, qualquer metodologia orientada a objetos baseada em dominios (MATHIAS
FILHO; LUCENA, 2002). A Figura 2.3 demonstra essa abordagem.

A abordagem bottom-up parte do principio, largamente difundido e aceito na
comunidade de orientacao a objetos, de que o desenvolvimento de frameworks precisa de
muita experiéncia e experimentacao do dominio. Por isso, frameworks construidos com
esta abordagem utilizam varias aplicagoes pré-existentes do dominio que abordam, para

produzir depois de varias iteragoes, um design genérico a partir dos pontos comuns e nao
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comuns das aplicagoes (MATHIAS FILHO; LUCENA, 2002).

Instanciagéo
do
Framework

Aplicagao 1

Aplicagédo 2

Aplicagdo 3

Analise de Design do
Dominio Framework

Aplicagdo n

R

Figura 2.3: Desenvolvimento de frameworks (MATHIAS FILHO; LUCENA, 2002).

2.1.5 Documentacao de um framework

Como um framework cobre muito da complexidade do dominio de aplicacao, que deve ser
descrito e entendido, surge a necessidade de uma descri¢ao clara do framework. A docu-
mentacao do framework deve ser descrita em diferentes niveis de abstracao por ter que
satisfazer a necessidade de desenvolvedores com diferentes niveis de experiéncia (MATT-
SON;, 1996). A documentagao de um framework pode ser categorizada em dois tipos, cada
um deles voltado a um grupo de desenvolvedores especificos. O primeiro é voltado para os
projetistas do framework e tem como objetivo documentar todo seu processo de design.
A segunda categoria é voltada para os desenvolvedores de aplicacdo. A documentacao
para a segunda categoria deve ser projetada de tal forma que dé suporte na selecao do
framework adequado para abordar o problema em questao e a sua posterior reutilizacao
para instanciagdo de uma aplicacdo (MATHIAS FILHO; LUCENA, 2002).

Segundo JOHNSON (1992) a documentacao de um framework deve descrever:

e O proposito: deve ser o primeiro item a ser descrito. Se o framework nao for

apropriado, o leitor nao precisa continuar lendo;

e Como usar o framework: a documentacao deve mostrar ao usuario como construir
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aplicacoes. A maioria dos usuarios nao estao interessados na descri¢ao do design do
framework, mas sim em um tipo de cookbook dando instrucoes detalhadas de como

utilizar o framework;

e O design detalhado: isso nao inclui apenas uma descri¢ao das diferentes classes que
o compoem, mas também como as suas instancias colaboram. Apesar de progra-
madores poderem interconectar objetos sem compreenderem completamente o seu
funcionamento e até criar subclasses seguindo um cookbook, um framework é melhor

aproveitado por alguém que o conhece em detalhes.

2.1.6 Interface de Programacao de Aplicagoes

Uma Interface de Programagao de Aplicagoes (Application Programming Interface — API)
fornece um padrao de como um cliente deve interagir com os componentes de um soft-
ware que fornecem a implementac¢ao da solugdo de um problema. Uma API tem como
propésito fornecer uma interface logica aos componentes enquanto esconde os detalhes de
implementagao (REDDY, 2011). Em relacdo a um framework, uma API é a forma como
sao acessados os componentes para a criagdo de uma aplicagao por um desenvolvedor,
ou seja, a parte publica do framework que permite sua instanciacao. Segundo REDDY
(2011) uma API esta especificada de forma incompleta, a nao ser que venha com uma
documentacao, pois os cabegalhos vindos com a API definem apenas as convencoes de
chamada para os métodos e fungoes e nao o comportamento da mesma, logo, uma boa

documentacao é um elemento critico para uma API.

2.2 Aprendizado de maquina

Desde a invengao dos computadores, sempre nos perguntamos se eles poderiam aprender.
Se pudéssemos entender como programar computadores que aprendem, o impacto na vida
humana seria enorme. O campo de Aprendizado de Maquina é o que esta interessado em

responder tal questao (MITCHELL, 1997).
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2.2.1 Algoritmos de aprendizado

Programas de computador aprendendo quais sao os melhores tratamentos para novas
doencas, casas otimizando o consumo de energia pelo padrao de uso de seus moradores
e até softwares se adaptando a utilizacdo do usuario. O entendimento de algoritmos
de aprendizado de maquina elevaria a um novo nivel a utilizacao de computadores e,
além disso, um entendimento detalhado do seu funcionamento nos daria uma melhor
compreensao das capacidades e deficiéncias do aprendizado humano (MITCHELL, 1997).
Um algoritmo ¢é dito ser de aprendizado quando, dado um conjunto de dados,
¢ capaz de criar um modelo representando o conhecimento extraido desses dados e, a
partir desse modelo, consegue com um certo grau de confiabilidade ou acuracia prever
informagoes de novos dados. Uma definigdo mais formal é dada por MITCHELL (1997)
a seguir:
Um programa de computador é dito estar aprendendo a partir da ex-
periéncia E com respeito a alguma classe de tarefas T° e medida de
performance P, se sua performance nas tarefas em T', como mensuradas
em P, melhoram com experiéncia £ (MITCHELL, 1997).
Existem diversos tipos de algoritmos de aprendizado. Nesta Secao sao defini-
das apenas os paradigmas de aprendizado que sao atualmente abordados pelo framework

proposto, entre eles tem-se o aprendizado supervisionado, o nao supervisionado e o semis-

supervisionado.

2.2.2 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado o algoritmo recebe pares de entrada-saida e, a partir dessa
entrada, aprende uma funcao que mapeia a entrada para a saida. Pode-se definir a tarefa
do aprendizado supervisionado matematicamente como: Dado um conjunto de treina-
mento com m pares de entrada-saida definidos pelo conjunto Z = {(z1,41) .-, (Tm, ym)},
sendo que x e y podem ser de quaisquer valores, em que cada y foi gerado por uma fungao
desconhecida y = f(x;), se quer encontrar uma fungao h, também chamada de hipdtese,
que se aproxime da funcao real f. O aprendizado consiste na busca de uma hipotese que
tenha um bom desempenho mesmo em um conjunto de exemplos fora do conjunto de

treinamento. Para a avaliacao da precisao da hipdtese, normalmente é dado um conjunto
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de testes de exemplos que sao diferentes do conjunto de treinamento. Uma hipotese é
considerada com uma boa generalizacdao, quando ela prevé de forma correta o valor de y

de novos exemplos (RUSSEL; NORVIG, 2009).

Problema de classificacao

Em institui¢oes financeiras, um problema muito comum ¢é o calculo do risco da aplicagao de
um cliente para um empréstimo, com dados sobre o cliente, seu historico de empréstimos
passados e a informacao de se foram aceitos ou nao, um sistema de aprendizado de
maquina ajusta um modelo nos dados passados capaz de prever o risco e decidir se a

aplicagao deve ser aceita ou nao (ALPAYDIN, 2010).
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Figura 2.4: Exemplo do problema do calculo de risco da aplicacao de um cliente para um
empréstimo. Adaptado de ALPAYDIN (2010).

Esse é um problema de classificacao onde existem duas classes: clientes de baixo e
alto risco. A informacao dos dados passados do cliente é a entrada do algoritmo, ao qual,
é dada a tarefa de associar a entrada a um dos dois rotulos. Na figura 2.4 podemos ver um
exemplo desse problema. Por simplicidade, existem apenas dois atributos para os clientes
dados como entrada, salario e poupanca, representados por 6; e 0y respectivamente, e as
duas classes sdo baixo risco (‘-’) e alto risco (‘4+’) Também é mostrado um exemplo de

discriminante separando os dois tipos de exemplos (ALPAYDIN, 2010).
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Classificacao binaria

O exemplo dado anterior é chamado de problema de classificagdo binaria, que pode ser
definido como se segue. Seja um conjunto de exemplos Z = (z;,y;) de tamanho m, onde
x; € R? chamado de espaco de entrada do problema, 3; ¢ um escalar representando a
classe de cada vetor x; e para classificacao binaria y; € {+1,—1}, para i = {1,...,m}.
Um classificador linear, em um espac¢o de entrada linearmente separavel, é representado

por um hiperplano com a seguinte equagao (VILLELA; XAVIER; NETO, 2011):

h(x) = (w,z) +b. (2.1)

Pode-se obter uma forma mais geral desse classificador passando cada ponto do
espago de entrada para um espago chamado de espaco de caracteristicas ou ¢ — space.
Pode-se considerar nesse sentido, a inser¢ao do bias no vetor w, e também o acréscimo

de um componente adicional +1 no vetor representativo de cada ponto. Com a equacao

geral tomando a forma (VILLELA; XAVIER; NETO, 2011):

W) = (w, d(x)) - (2.2)

O resultado da classificagdo pode ser obtida através de uma funcao sinal ¢ apli-

cada ao valor do discriminante associado & equacdo do hiperplano, ou seja (VILLELA,;

XAVIER; NETO, 2011):

o(h(z)) =41 se h(x) >0 ou ¢(h(xr))=-1 se h(x)<D0. (2.3)

Na Figura 2.5 pode-se ver um exemplo de classifica¢do bindria com discriminante

linear.

Problema de regressao

Seja o problema de prever o preco de um carro usado, cujos atributos sao o modelo, ano,
motor, a quilometragem e outras informagoes que acredita-se que afetam o valor do carro.

O valor desejado é o preco do carro. A esses problemas em que o valor a ser previsto é um
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Figura 2.5: Exemplo do problema de classificacao binaria.
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nimero real, é dado o nome de problema de regressao. Seja x os atributos e y os precos

do carro, analisando novamente as transagoes passadas, deseja-se obter um conjunto de

treinamento Z = (x;,y;) para que o algoritmo de aprendizado de maquina possa ajustar

uma funcao para aprender y em funcao de z. Na Figura 2.6 tem-se um exemplo em que

a fungao ajustada é da seguinte forma (ALPAYDIN, 2010):

y=w-x+b

(2.4)

Em alguns casos o modelo linear é muito restritivo e pode-se, por exemplo, usar

a equagao quadratica ou qualquer outra fung¢do nao linear que se ajuste aos dados (AL-

PAYDIN, 2010).

Figura 2.6: Exemplo do problema de regressao. Adaptado de ALPAYDIN (2010).

X: Quilometragem



2.2 Aprendizado de maquina 22

Métodos Kernel

E frequente nao ser possivel fazer uma separacao linear na pratica. Nesses casos é ne-
cessario a utilizacao de func¢oes mais complexas para separar as classes, como mostrado
na Figura 2.7. Uma maneira de se definir um separador nao linear é através de uma
funcdo de mapeamento do espaco de entrada X para um espago de maior dimensao onde
a separacao ¢ possivel (MEHRYAR et al., 2012). Em modelos que sdo baseados em um
mapeamento do espago de caracteristicas nao linear fixo ¢(x), a funcao kernel é definida
a seguir (BISHOP, 2006):

(2.5)

(a)

Figura 2.7: Exemplo de separagao nao linear. A tarefa de classificagdo consiste em discri-
minar entre circulos e quadrados. (a) Um hiperplano nao consegue separar as duas classes.
(b) Um mapeamento nao linear pode ser usado no lugar (MEHRYAR et al., 2012).

O caso de método kernel mais simples considerando o mapeamento na equacao
2.5 é o kernel linear em que ¢(r) = x e k(z,2') = z7z. O conceito de kernel formulado
como um produto interno no espaco de entrada permite fazer a generalizacdo de muitos
algoritmos conhecidos. Um muito popular proposto por VAPNIK at al. (1995) é o SVM
Dual. A ideia principal é que se um algoritmo é formulado de tal maneira que o vetor de
entrada x se apresenta na forma de produto escalar, pode-se substituir o produto interno

por outro kernel. Esse tipo de extensao é conhecido como truque kernel ou substituicao

de kernel (BISHOP, 2006).

2.2.3 Aprendizado nao supervisionado

No aprendizado nao supervisionado o algoritmo recebe um conjunto de treinamento Z =

{z1,...,x,}, mas ndo recebe nenhum rétulo relacionado aos dados. O objetivo é encontrar



2.2 Aprendizado de maquina 23

uma descricao plausivel para os dados. De um ponto de vista probabilistico, deseja-se
modelar a distribui¢ao p(x). Uma medida de avaliagao da descrigao é a probabilidade do

modelo gerar os dados (BARBER, 2012).

2.2.4 Aprendizado semissupervisionado

O aprendizado semissupervisionado esta entre o supervisionado e o nao supervisionado.
Nele pode-se encontrar dados nao rotulados junto com informacées de supervisao, mas
nao necessariamente para todos exemplos. No caso em que tem-se a funcao objetivo
associada com parte dos exemplos, pode-se separar o conjunto de treinamento em Z; =
{(z1,91),--., (2, )}, para o qual os rétulos foram fornecidos, e Z, = {zy11,. .., Ti1u},

onde os rétulos nao sao conhecidos (CHAPELLE; SCHLKOPF, 2010).

2.2.5 Selecao de caracteristicas

O processo de selecao de caracteristicas se baseia na selecao de um subconjunto de atri-
butos dos dados do conjunto original com a menor perda na geragao de resultados (VIL-
LELA; XAVIER,; NETO, 2011). A presenga de caracteristicas sem correlagdo com as
classes servem apenas como ruido, introduzindo um bias no preditor e reduzindo a per-
formance do algoritmo de classificacao. Logo, a utilizacao de um método de sele¢ao de
caracteristicas pode reduzir o custo computacional e aumentar a acuracia do método de
aprendizado de méquina (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2011).

A seguir sao apresentados trés tipos de métodos de selecao de caracteristicas: em

filtro, embutidos e wrapper.

Métodos de selecao em filtro

Os métodos de selecao em filtro sao processos aplicados antes dos algoritmos de aprendi-
zado e tem como objetivo remover caracteristicas com pouca relevancia através de algum
critério de ranqueamento (VILLELA; XAVIER; NETO, 2011). Como exemplo, tem-se o0s
método de selecao de Golub (GOLUB et al., 1999).
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Métodos de Selecao Embutidos

Métodos de sele¢ao embutido tem como sub-rotina um algoritmo de classificacao e utilizam
a sua performance como func¢do objetivo para avaliar um subconjunto de caracteristicas.
Um exemplo de método embutido é a utilizagdo do IMA, na sua formulacao L.,. Nessa
formulagdo o algoritmo faz a minimizacao da norma L; do vetor w, selecionando os
componentes do vetor de maior valor como caracteristicas e eliminando as de menor

valor, ou seja, as de menor relevancia (VILLELA; XAVIER; NETO, 2011).

Métodos de selecao Wrapper

Nessa abordagem sao gerados varios subconjuntos de atributos por um algoritmo de
busca que utiliza um classificador como func¢ao de avaliacao do subconjunto. A principal
vantagem desses métodos ¢ a dependéncia entre o algoritmo de selecdo e aprendizado.
Mas, apesar disso, o custo computacional é muito caro pois a busca deve executar o
algoritmo de aprendizado para cada subconjunto de atributos gerado. Podem ser citados
como exemplo desses métodos o RFE e o AOS. A utilizagao dessa técnica é justificada
pelas suas vantagens, como a diminuicao da dimensionalidade do problema original pela
remocao de atributos irrelevantes, que nao influenciam no resultado final e redundantes,
que sdo altamente correlacionados nao agregam informagao (VILLELA; XAVIER; NETO,
2011).

2.3 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos necessarios para a compreensao desse
trabalho. Frameworks sao arquiteturas definidas para uma familia de aplica¢oes ofere-
cendo construtores basicos para crid-lo. As classes de um framework sdo divididas em
dois tipos: as concretas e abstratas, onde as classes abstratas sao chamadas de pontos
de extensao e permitem a instanciacdo do framework. Um framework é dito ser do tipo
caixa-branca quando o utilizador necessita conhecer a arquitetura da mesma para realizar
sua insancia¢do através da heranca dos pontos de extencdao. Enquanto que os do tipo

caixa-preta executam scripts de configuracao seguido de uma ferramenta de instanciacao



2.3 Consideragoes finais 25

automatizada para criacao das classes e do codigo fonte. Devido ao seu alto grau de reuso,
o desenvolvimento de um framework é um processo dificil, mas devido aos seus beneficios,
o esforco em sua construcao ¢é justificado.

Os beneficios da construcao desse artefato incluem a maior produtividade no
desenvolvimento de aplicacoes, flexibilidade na adequacao do framework as suas necessi-
dades e reducao da quantidade de cédigo quando fragmentos de coddigo de uma familia
de problemas sao incluidos no mesmo. A constru¢ao de um framework pode seguir a
abordagem bottom-up, em que sua construcao é baseada em aplicacoes pré-existentes do
dominio atacado pelo framework, e a top-down, em que é feita uma analise do dominio
do problema e sao esclarecidos os requisitos comuns e nao comuns de toda uma classe de
aplicacoes. A documentacao de um framework deve descrever o seu propdsito, como é
feita a sua utilizacdo e deve conter uma descri¢ao detalhada do seu design.

O campo de Aprendizado de Maquina esta interessado em responder a questao
de se os computadores sao capazes de aprender. Um algoritmo ¢ dito de aprendizado de
maquina se ele é capaz de melhorar o seu desempenho a partir de uma experiéncia, sendo
a experiéncia, uma informacao disponivel previamente ao algoritmo. Os tipos de algo-
ritmo de aprendizado abordados pelo framework sao os de aprendizado supervisionado,
nao supervisionado e o semissupervisionado. No aprendizado supervisionado o algoritmo
recebe pares de entrada-saida e aprende uma fung¢ao que mapeia a entrada para a saida.
Pode-se encontrar no aprendizado supervisionado dois tipos de problema, os problemas de
classificacao, onde dado um conjunto de treinamento com seus devidos rétulos discretos
(classes), deseja-se ajustar um modelo capaz de prever os rétulos de dados desconhecidos,
e os problemas de regressao, que sao similares aos de classificagdo com exce¢do de que
os rotulos sao ntmeros reais. No aprendizado nao supervisionado, nao sao fornecidos os
rotulos aos dados e se deseja encontrar uma descricao plausivel para os dados. O apren-
dizado semissupervisionado se situa entre o supervisionado e o nao supervisionado, nele
pode-se encontrar dados nao rotulados junto com informacoes de supervisao, mas nao
necessariamente para todos exemplos.

O processo de selecao de caracteristicas se baseia na selecao de um subconjunto de

atributos que melhor representa o conjunto original com a menor perda na generalizacao
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dos resultados. Os métodos de selecao de caracteristicas sao de trés tipos: em filtro, em-
butidos e wrapper. Os métodos de selecao em filtro utilizam um critério de ranqueamento
para remover os atributos vom pouca relevancia. Os embutidos utilizam a performance
de um algoritmo de classificacdo como funcao objetivo para avaliar um subconjunto de
caracteristicas. E nos métodos wrapper sao gerados varios subconjuntos de atributos por
um algoritmo de busca que utiliza um classificador como funcao de avaliacao do subcon-
junto. O préximo capitulo descreve trabalhos relacionados a frameworks de aprendizado

de méquina.
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3 Trabalhos Relacionados

Nas ultimas décadas, houve varios esforgos para se reunir algoritmos e ferramentas de
aprendizado de maquina para auxiliar no desenvolvimento de aplicagoes que abordam
problemas da drea. Este capitulo descreve de forma sucinta quatro sistemas que fornecem

ferramentas de aprendizado de maquina ou tém objetivos similares aos do UFJF-MLTK.

3.1 MLCH+

O MLC++ (KOHAVI et al., 1994) que é um sistema criado pela Universidade de Stanford
para problemas de classificacao, foi um dos pioneiros na tentativa de reunir ferramentas
e algoritmos de aprendizado de maquina em um lugar s6. Seu objetivo é facilitar a
tarefa de comparacao de diversos algoritmos de classificacdo para uma base de dados e,
também, fornecer uma vasta colecao de classes em C++ para ajudar no desenvolvimento
de novos algoritmos. Inicialmente o seu cédigo se encontrava em dominio ptblico, mas
nao foi possivel encontrar a sua implementagao para uso na fonte dada pelo artigo. Uma
das limitagoes do MLC++ é a sua abrangéncia, por trabalhar apenas com algoritmos
de classificagdo ele nao é adequado para grande parte dos problemas de aprendizado de

maquina.

3.2 Java Intelligent Optimisation (JIOP)

O JIOP (HATLEDAL; SANFILIPPO, 2014) é um framework orientado a objetos desen-
volvido em Java. Inicialmente, o seu desenvolvimento se deu para que fosse uma colecao
de métodos de otimizacao computacional ja existentes, mas seu principal objetivo é de ser
usado para propoésitos pedagogicos por alunos de graduagao e pos-graduacao permitindo
que os alunos usem algoritmos de otimizagao, os combinem, os estendam e até mesmo
criem novos algoritmos. O JIOP contém uma classe abstrata do qual todos os algoritmos

implementados sao derivados. O framework tem os seguintes algoritmos ja implementa-



3.3 Dlib-ml 28

dos: algoritmo genético, simulated annealing, evolucao diferencial, otimizagao por enxame
de particulas e colonia artificial de abelhas. Apesar disso, 0 mesmo nao contém imple-

mentacoes de algoritmos considerados “classicos” de aprendizado de maquina.

3.3 Dlib-ml

O Dlib-ml (KING, 2009) é uma biblioteca desenvolvida em C++ de algoritmos de apren-
dizado de maquina e de codigo aberto. A biblioteca é composta por dois componentes
principais, um de ferramentas de aprendizado de maquina e outro de algebra linear.
Um dos objetivos principais do Dlib-ml é fornecer uma arquitetura altamente modular
e simples para lidar com algoritmos que utilizam funcoes kernel, permitindo a solucao
de problemas nao linearmente separaveis, cada algoritmo é parametrizado de forma que
permita ao usuario escolher uma das fungoes kernel pré-definidas ou um kernel custo-
mizado. A biblioteca prové implementagoes de algoritmos populares de classificacao e
regressao. O Dlib-ml oferece uma interface genérica o suficiente para tornéa-la facilmente
extensivel por outros desenvolvedores. Apesar de ser uma boa biblioteca de aprendizado
de maquina, ainda carece de uma ferramenta para visualizacdo, que é importante para
o pré-processamento dos dados. Pelo Dlib-ml apenas implementar os algoritmos mais
populares, ele ndo permite a comparacao com algoritmos de aprendizado de maquina re-
centemente pesquisados, fazendo com que pesquisadores tenham de esperar muito tempo
até que estes algoritmos estejam disponiveis ou que tenham de fazer as suas préprias

implementacoes.

3.4 Tensorflow

O Tensorflow (ABADI et al., 2016) é um sistema para aprendizado de maquina em larga
escala desenvolvido pelo time da Google Brain e com projeto de cdédigo aberto. O Ten-
sorflow esta disponivel nas linguagens Python, Java, C++ e Go. Uma de suas principais
caracteristicas é a utilizacao de um grafo de fluxo de dados para as computagoes. O grafo
de fluxo de dados expressa a comunicacao entre subcomputacoes de forma explicita, tor-

nando assim facil executar computagoes independentes em paralelo. O Tensorflow permite
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que os vértices representem as computagoes que possuem ou atualizam estados mutaveis.
As arestas transportam tensors (vetores multidimensionais) entre os nds, e o Tensorflow
insere de forma transparente as subcomputacoes entre subcomputacgoes distribuidas, per-
mitindo assim, que programadores experimentem diferentes esquemas de paralelizacao.
Por ter sido desenvolvido para ser usado por desenvolvedores profissionais e por utilizar
de varios conceitos complexos de programagao como o paralelismo, o Tensorflow carece
de uma linguagem simples, nao sendo recomendado para quem esta apenas come¢ando
na area de aprendizado de méaquina.
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Figura 3.1: Visualiza¢ao de um grafo de computacao do Tensorflow.

3.5 Weka

O Weka (HALL et al, 2009) é um workbench com o objetivo de prover pesquisadores
e praticantes de aprendizado de maquina com algoritmos de aprendizado de maquina e
ferramentas de pré-processamento de dados. Permite que os usuarios rapidamente testem
e comparem diferentes métodos de aprendizado de maquina em novas base de dados.
O principal diferencial do Weka é a sua interface grafica, que permite o acesso facil as
suas funcionalidades internas. O Weka tem uma API simples, mecanismos de plugins

e facilidades que automatizam a integracao de novos algoritmos de aprendizado a sua
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interface grafica. O Weka foi desenvolvido na linguagem Java e inclui algoritmos para
regressao, classificacdo, agrupamento, mineracao de regras de associacdo e selecao de
caracteristicas. Também ¢é possivel fazer exploracao dos dados com a sua ferramenta de
visualizacao de dados e com as suas ferramentas de pré-processamento de dados. Assim
como o Scikit-learn, a sua principal limitacao é estar disponivel apenas na linguagem em
que foi implementado.
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Figura 3.2: Painel para problemas de classificagao do Weka.

3.6 LIBSVM

O LIBSVM (CHANG; LIN, 2011) é uma biblioteca para a utilizagio de méquinas de
vetor suporte (Support Vector Machines - SVM). O uso tipico do LIBSVM envolve dois
passos, primeiro, o treinamento de uma base de dados para obter um modelo e segundo,
a utilizacdo do modelo para prever informagoes de uma base de dados de teste. No inicio
de sua cria¢ao no ano de 2000 o LIBSVM comportava apenas o C-SVM para duas classes,
com o passar do tempo foram incluidas outras variagoes do SVM e atualmente se tornou

um pacote SVM completo. Assim como o JIOP, o LIBSVM é capaz apenas com um
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subconjunto dos problemas de aprendizado de maquina, podendo resolver apenas uma

parte dos problemas de classificagdo e regressao.

3.7 Scikit-learn

O Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) é um mdédulo desenvolvido para a linguagem
Python, uma das linguagens mais populares para computagao cientifica (PEDREGOSA et
al., 2011), com a implementacao de muitos algoritmos conhecidos e considerados estado da
arte e mantendo uma interface facil de se usar. O Scikit-learn entrega o que é prometido
tendo dependéncia com poucos médulos do Python e abrange uma grande parte dos tipos
de algoritmos de aprendizado. Apesar disso, o médulo s6 pode ser utilizado na linguagem

Python, tornando o seu publico alvo limitado.

3.8 Consideracoes finais

Todos esses trabalhos compartilham objetivos com o UFJF-MLTK, tendo suas vantagens
e desvantagens. As bibliotecas que focam no uso profissional, geralmente tem uma lin-
guagem de dificil aprendizado, tornando sua utiliza¢gao por estudantes penosa. Enquanto
que os que seguem um objetivo mais pedagogico acabam se limitando a apenas um sub-
conjunto pequeno dos problemas possiveis em aprendizado de méaquina. O objetivo do
UFJF-MLTK é um meio termo entre esses apresentados por, apesar de nao ser recomen-
dado para aplicacoes em larga escala, abranger boa parte dos problemas de aprendizado
de maquina sem dificultar o entendimento de sua utilizacao, sendo muito 1til no auxilio do
ensino de aprendizado de maquina. A maioria dos trabalhos apresentados foram criados
em linguagens como o Python e o Java, sendo que os implementados em C++ apre-
sentam o problema de se limitarem a apenas um subconjunto dos tipos de algoritmos
de aprendizado ou carecem de alguma ferramenta importante no processo da aplicacao
de técnicas de aprendizado de maquina. Muitos deles implementam apenas os algoritmos
mais populares, nao dando oportunidade para os algoritmos recentemente pesquisados. O
UFJF-MLTK ¢é um framework desenvolvido em C++ que tenta cobrir essas necessidades

e é detalhado no proximo capitulo. A Tabela 3.8 sintetiza os principais pontos discutidos
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Tabela 3.1: Tabela com os principais pontos discutidos sobre os trabalhos relacionados.

Tipos de aprendizado

Fornece uma ferramenta

Linguagem suportados de visualizacao Propésito

Academi
MLC++ C++ Supervisionado Sim ‘Ca(%em%co,
industrial

Nenhum . A .
JIOP Java o . Sim Académico

(Inteligéncia computacional)

Academi
Dlib-ml C++ Todos Nio \cadémico,
industrial

Academi
Tensorflow Python Todos Sim _Ca(%em%co,
industrial

Academi
Weka Java Todos Sim _cadem%co,
industrial

Academi
LIBSVM C++ Supervisionado Nso cadémico,
industrial
Scikit-learn Python Todos E possivel através de Académico,
Y pacotes de terceiros. industrial

sobre os trabalhos deste capitulo.




33

4 UFJF Machine Learning Toolkit

Este capitulo apresenta o UFJF Machine Learning Toolkit, um framework orientado a
objetos desenvolvido em C++4 para algoritmos de aprendizado de maquina, com o objetivo
de prover ferramentas e métodos de aprendizado de maquina para desenvolvedores e
pesquisadores, junto também com um padrao definido para a implementacdo de novos
métodos. O UFJF-MLTK alcanca esses objetivos mantendo uma linguagem simples e
objetiva, de modo que a curva de aprendizado do framework nao seja muito ingreme e

seja util no auxilio ao ensino do assunto.

4.1 Visao geral

A Figura 4.1 apresenta o diagrama com as principais atividades executadas com o UFJF-
MLTK. No diagrama existem dois papéis que interagem com o UFJF-MLTK: o especi-
alista, que faz extensao do framework através dos hot-spots (classes base ou abstratas),
também chamados de pontos de extensao, para implementa¢ao de um algoritmo de apren-
dizado de méaquina, e o usuario, que usa os métodos e ferramentas disponibilizados pelo

especialista em sua aplicacao.

N
Carregar . . . Avaliar
9 Analisar Instanciar Treinar Validar
base de amostras
dados Learner modelo modelo
dados ) desconhecidas|

~ N\
[N&o] | Modelar classe Implementar
abstrata classe abstrata
—
[Existe classe Derivar wrapper lmﬁ’lemf ntar
abstrata?] » \ algoritmo
Identificar

[Sim] classe abstrata
~—

Usuario

Especialista

Figura 4.1: Diagrama de atividades com as principais atividades com o UFJF-MLTK.

A primeira pergunta que o especialista deve fazer antes de fazer uma extensao do
UFJF-MLTK ¢ “Existe uma classe abstrata para o algoritmo que vai ser implementado?”.

Caso a resposta seja positiva, deve-se identificar qual a classe abstrata que melhor repre-
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senta a extensao que sera feita. Caso contrario, o especialista deve modelar e implementar
uma classe abstrata para o tipo de algoritmo de aprendizado desejado seguindo o padrao
do UFJF-MLTK. Apds a criagao da classe abstrata é feita a derivagdo da mesma para
se criar um wrapper para encapsular o algoritmo sendo implementado em uma classe do
C++, que devido a forma que foi modelada a arquitetura do UFJF-MLTK, vai seguir o
padrao proposto pelo framework. Apés a criagao do wrapper, vem a fase de implementacao
do algoritmo, em que o especialista pode se aproveitar das ferramentas fornecidas pela
arquitetura e pelo wrapper para tornar o desenvolvimento mais rapido e facil por nao ter
que se preocupar com algumas decisoes de implementacao tomadas pelo padrao do UFJF-
MLTK. Com isso, o papel do especialista chega ao fim e o algoritmo se torna disponivel
para uso.

O papel do usuario se da pela utilizacdo dos métodos e ferramentas do UFJF-
MLTK como se fossem uma caixa-preta, com o objetivo de testar algoritmos ou utiliza-los
sem se preocupar com uma implementacao. A primeira atividade executada pelo usuario
é o carregamento da base de dados na memoria para manipulacdo dos dados. Apos
isso, podem ser feitas analises dos dados através de gréaficos, técnicas de visualizacao
ou com a utilizacao de métodos estatisticos para se escolher o método de aprendizado de
maquina que melhor represente os dados no seu dominio do problema. Tendo ideia de qual
algoritmo se utilizar, o usuario instancia um dos wrappers derivados da classe abstrata
Learner que envolve o método de aprendizado de maquina adequado ao problema a ser
resolvido. Apds a instanciagao, é iniciada a fase de treinamento do método para gerar o
modelo, em que o usudrio fornece os parametros do método e, apds o treinamento, obtém
o modelo gerado pelo método. Apds a fase de treinamento, sdo executados métodos de
validacao para verificar a acuracia do modelo nos dados, possibilitando ao usuario saber
o desempenho do modelo quando lhe forem fornecidos novos dados do problema. E para
finalizar, o modelo é utilizado para avaliar amostras desconhecidas que fazem parte do
dominio do problema ao qual a base de dados representa.

O UFJF-MLTK também pode ser utilizado no auxilio do ensino de aprendi-
zado de maquina. Para este fim, trés classes s@o importantes: a Data, Statistics e a

Visualization. A classe Data permite fazer manipulacao dos dados e, com ela, o usuario
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pode ver o impacto da retirada de exemplos, reducao da dimensionalidade do problema
e muitas outras operacoes que impactam no resultado de um método de aprendizado de
maquina. Com a utilizacdo da classe Statistics é possivel aplicar métodos estatisticos
nos dados representados pela classe Data para se extrair informagoes sobre a base de
dados. Assim, o usuario aprende a fazer andlises para conseguir um melhor desempenho
durante o treinamento de um modelo. Finalmente, a classe Visualization permite vi-
sualizar os dados graficamente, podendo visualiza-los em 2 ou 3 dimensdes e com ou sem
o hiperplano resultante dos métodos disponiveis. A visualizagao dos dados é importante
para se ter uma nocao melhor da relacao entre as classes e para o usuario conseguir ver o
resultado de um método em bases de dados com poucas caracteristicas, algo que é dificil

de perceber apenas olhando para os valores numéricos da base de dados.

4.2 Arquitetura do framework

A arquitetura do UFJF-MLTK é composta por um conjunto de classes concretas e abstra-
tas que interagem entre si para a instanciagao do framework, com a instanciacao podendo
ser a criacao de uma aplicacao para solugao de um problema, o teste e comparacao de
métodos, como também a inclusao de novos métodos para utilizacao por outros usuarios.
A Figura 4.2 mostra um diagrama de classes simplificado do UFJF-MLTK, que nao repre-
senta toda a estrutura do framework. Como exemplo, a representacao nao deixa claro que
cada uma das classes Classifier, Regressor, Ensemble e Clusterer tem suas versoes
primal e dual que permitem, respectivamente, a solu¢ao de problemas lineares e nao linea-
res. As classes representam uma abstragao para o dominio dos problemas de aprendizado
de maquina construida a partir da implementacao de diversos algoritmos ja existentes e
com a ajuda de professores com anos de experiéncia na area. Com isso, a arquitetura con-
segue abranger os problemas de aprendizado de maquina que aborda de forma satisfatoria,
reduzindo muito o trabalho do utilizador.

Muitas decisdes tiveram de ser feitas no desenvolvimento do UFJF-MLTK. O fra-
mework foi desenvolvido com a utilizacao da linguagem C-++14 por possuir uma biblioteca
padrao ampla e madura, facilitando o desenvolvimento pela utilizacdo de ferramentas da

linguagem que sao bem testadas e com um desempenho satisfatorio. Por isso, os algorit-
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Figura 4.2: Diagrama de classes simplificado do UFJF-MLTK.

mos e estruturas de dados da Standard Template Library (STL) disponiveis pela linguagem
foram amplamente usados. Devido as implementacoes sélidas de suas funcionalidades e
por seguirem um padrao em todas implementagoes, o aprendizado do UFJF-MLTK se
torna mais suave.

O uso do recurso de templates*, que é um conceito da programacio genérica para
a implementacao de classes e fungoes que utilizam tipos genéricos, permitiu que os com-
ponentes fossem mais genéricos e reusaveis. Assim, o utilizador tem total controle sobre o
tipo de dados que melhor representa a base de dados, tornando possivel a otimizacao do
consumo de meméria dos algoritmos. Também ¢é feita a utilizacao extensiva de ponteiros
inteligentes®, uma estrutura abstrata que simula os ponteiros crus evitando os proble-
mas que comumente acontecem com o gerenciamento de memoéria manual, permitindo
que a implementacao dos algoritmos tenha menos erros como, por exemplo, vazamento
de memoéria. Devido aos ponteiros inteligentes, também ¢é possivel compartilhar memoria
entre objetos com mais facilidade, evitando que algoritmos que antes fariam muitas cépias
da base de dados, e inevitavelmente precisariam de computadores com mais capacidade,
gastem uma quantidade de memoria constante em sua execugao, desde que os dados
iniciais nao necessitem ser modificados.

O desenvolvimento do UFJF-MLTK se deu feito através de um ciclo de cinco

etapas, sendo elas as etapas de pesquisa, implementacao, teste, documentacao do codigo

4Mais informagdes sobre esses recursos podem ser encontradas em MEYERS (2015).
®Veja a nota de rodapé 4.
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e lancamento, representadas na Figura 4.3. Na etapa de pesquisa foi realizado o estudo
dos métodos, dominio do problema e ferramentas necessarias para implementacao do
algoritmo ou componente. A pesquisa se deu através de artigos e livros classicos da
literatura, sendo as vezes necessario recorrer a pesquisas na web quando essas fontes
nao foram suficientes. Apds a etapa de pesquisa, ocorreu a de implementacao, em que

foram implementados os componentes e algoritmos através de consultas aos materiais

pesquisados.
""" Instanciagio do
UFJF-MLTK

Aplicagéo 2

‘-»[ Pesquisa )-»[Implementagéo}-»[ Teste HDocumentagéo)—u[ Lancamento

Aplicagédo n

Figura 4.3: Desenvolvimento do UFJF-MLTK.

Tendo uma versao da implementacao, comeca a etapa de testes, em que o compo-
nente ou algoritmo é executado diversas vezes para se identificar defeitos. Adicionalmente
sao utilizadas as ferramentas valgrind®, usada para a correcao de vazamentos de meméria,
e GNU Project Debugger (GDBT), para depuracio. A fase de testes pode ser executada
junto com a de implementagao para se ter uma primeira versao funcional. Com os testes
concluidos, a funcionalidade precisa ser documentada. A documentacao segue o padrao
descrito na Se¢ao 4.6 e foi feita com a adi¢ao de exemplos da wiki do repositério do projeto
e nos comentérios para execucao da ferramenta dozygen®, que estd descrita na Secao 4.6
supracitada. Finalizada a documentacao, a atualizacao é enviada para o repositorio hos-
pedado na plataforma GitHub® que também permite que se tenha um controle de versao.
Esse processo é repetido a cada vez que se deseja incrementar o UFJF-MLTK de alguma
forma.

As classes do UFJF-MLTK podem ser vistas como sendo de trés tipos. Todas

sao criadas através de ferramentas do proprio C++ para evitar a dependéncia de muitas

Shttp://www.valgrind.org
"https://www.gnu.org/software/gdb/
8http://www.doxygen.org/
https://github.com/
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bibliotecas externas:

e (Classes de utilidade: classes em que geralmente sdo implementados algoritmos
que nao sao necessariamente associados ao aprendizado de maquina, mas ofere-
cem operagoes de utilidade aos algoritmos, como classes para geracao de niimeros

pseudo-aleatorios, contadores de tempo e manipulagao de cadeias de caracteres;

e (Classes de suporte geral: classes geralmente compartilhadas entre algoritmos de
aprendizado de maquina que oferecem operagoes de suporte, como classes para vi-
sualizacao dos dados, validagao de um método em uma base de dados e que fornecem

operagoes estatisticas para aplicacao nos dados;

o Wrappers: essas classes sao envélucros para a implementagdo dos métodos de apren-
dizado de maquina e permitem que eles sejam utilizados por outros algoritmos de
forma mais facil, como por exemplo, durante a execucao de um algoritmo de va-

lidacao.

Dentro do UFJF-MLTK existem duas classes chaves, que estao representadas na
Figura 4.4 com os seus principais métodos e atributos. A primeira é a classe Data, por
ser a classe que representa os dados a serem processados. Um objeto de Data é composto
por um conjunto de objetos da classe Point, que é a representacao de um exemplo do
conjunto de entrada, ao qual podem ser aplicadas as operacoes implementadas em Data.
A classe Data é utilizada principalmente pelos métodos de aprendizado de maquina para
criagao de modelos de predi¢do. A segunda é a classe Learner, que é uma abstracao para
os tipos de aprendizado suportados pelo framework, permitindo se fazer algoritmos mais
genéricos como algoritmos de validacao e do tipo ensemble (comité), por poderem ser
executados com algoritmos de diferentes tipos.

Através da classe abstrata Learner é possivel criar wrappers para algoritmos de
classificacao, regressao, agrupamento, ensemble e suas respectivas varia¢oes primal e dual.
Todos algoritmos no UFJF-MLTK estao dentro de um wrapper para que o desenvolvedor
possa aproveitar das vantagens dadas pela arquitetura do framework. Para se utilizar do
padrao dado é necessario que se faga instanciacao de um dos pontos de extensao disponiveis

no UFJF-MLTK através da criacao de classes que herdem as caracteristicas de uma class
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e abstrata representando um tipo de algoritmo de aprendizado de maquina. Um ponto
importante a se observar, é que a criacao de algoritmos dentro de wrappers facilita a
criacdo de métodos que tratam outros algoritmos como subrotinas como, por exemplo, a
validacao cruzada. Um exemplo disso sao os métodos implementados pela classe abstrata
FeatureSelection, que é uma abstracao do problema de selecao de caracteristicas, que
frequentemente utilizam resultados de outros métodos de aprendizado de maquina como
fungoes objetivo internas. As classes do UFJF-MLTK sao reusaveis, ou seja, podem ser
exportadas para outros projetos de software sem a necessidade de copiar todo codigo do

framework, desde que, quando existentes, também sejam exportadas as classes que sao

dependentes.
Point< T > Data< T >
+ X: vector<T> - points: vector<shared_ptr<Point<T> > >
+y: double = 0.0 - fnames: vector<int>
+ alpha: double = 0.0 - index: vector<int>
+id: size_t=0 - size: size_t
- dim: size_t
+ Point() - is_empty: bool
+ Point(dim: int, val: T, id: size_t) - normalized: bool
+ dot(p: vector<T>) - stats: Statistics< T >
+ Data()
Learner<T > + Data(dataset: const char*)
# samples: shared_ptr<Data<T> > + clear(): void
#rate: double = 0.5 +copy(): Data< T >
# max_time: double = 100.0 + load(ile: string): bool
#ctot: int=0 + insertPoint(p: shared_ptr<Point< T > >): bool
# steps: int=0 + removePoint(pid: int): bool
# EPS: double = 1E-9 + removeFeatures(feats: vector<int>)
# MAX_IT: int = 1E9 + join(data: shared_ptr<Data< T > >): void
# MAX_EPOCH: int = 1E4 + normalize(p: double = 2): void

+ train() = 0: bool
+ evaluate(p: Point<T>) = 0: double
+ getFormulationString() = 0: string

Statistics< T >

- centroid: Point< T >

+ Statistics()

+ mean(p: vector< T >): double

+ getFeatureMean(data: shared_ptr<Data< T > >, index: int): double

+ variance(p: vector< T >): double

+ stdev(p: vector< T >): double

+ getFeatureStdev(data: shared_ptr<Data< T > >, index: int): double

+ getRadius(data: shared_ptr<Data< T > >, index: int, p: double): double
+ getDistCenters(data: shared_ptr<Data< T > >, index: int

Figura 4.4: Representacao das principais classes do UFJF-MLTK.

4.3 Pontos de extensao

Os pontos de extensao foram feitos através da analise de dominio dos problemas de apren-
dizado de maquina. Através da andlise de dominio foi possivel identificar os principais

tipos de algoritmos de aprendizado de maquina atualmente estudados, permitindo a iden-
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tificacdo dos pontos de extensao do framework. Em seguida foi feita uma andlise da
implementacao de varios algoritmos dos mesmos tipos para identificacao das similarida-
des entre eles. Essas similaridades foram incluidas nos pontos de extensao para criar uma
abstracao dos tipos de algoritmos de aprendizado, facilitando o processo de desenvolvi-
mento de algoritmos através da reducao do esforgo tido pelo utilizador na implementacao.

Existem varios pontos de extensdao no UFJF-MLTK, permitindo que o desenvol-
vedor tenha liberdade para incrementar o framework aproveitando das funcionalidades
fornecidas pelas classes concretas. O desenvolvedor pode fazer instanciacao do UFJF-
MLTK através da heranca das classes abstratas derivadas da classe Learner, onde pode
escolher fazer derivacao diretamente das classes abstratas que representam os tipos de
aprendizado, do qual tem-se as classes Regressor, Classifier, Clusterer e Ensemble,
ou pode derivar suas variacoes, em que cada uma dessas classes tem a sua formulacao pri-
mal e dual. Por tltimo, o desenvolvedor também pode instanciar o UFJF-MLTK através
da classe abstrata FeatureSelection caso deseje implementar um método de sele¢ao de
caracteristicas. O processo de derivacao de um wrapper a partir de um ponto de extensao

(classe abstrata) é representado na Figura 4.5.

Classe
Abstrata

[ [

Wrapper 1

Wrapper 2

Figura 4.5: Derivacao de um wrapper a partir de um ponto de extensao.

O padrao dado pelo UFJF-MLTK para implementacao de algoritmos de apren-
dizado de méaquina, existe devido as hierarquias de classes abstratas projetadas na arqui-
tetura do framework. Essas hierarquias obrigam o utilizador a manter um padrao em sua
implementagao, através da obrigatoriedade da definicao dos métodos abstratos advindos

das classes superiores, para que possa aproveitar dos beneficios propostos pelo framework.
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4.4 As classes do UFJF-MLTK

Esta Secao descreve as classes presentes no UFJF-MLTK, que podem ser vistas no dia-
grama de classes da Figura 4.6. Nao sao descritas as classes que aparecem sem detalhes
no diagrama supracitado, por ainda estarem em desenvolvimento no momento da apre-

sentacao deste trabalho.

4.4.1 Point

A classe Point é uma abstracao para os exemplos da base de dados. Ela fornece operacoes
e atributos pertinentes para a manipulacao do exemplo, como, o vetor x que representa as
caracteristicas, o atributo y que representa o valor desejado e o alpha usado em métodos
na formulacdo dual. As caracteristicas dos exemplos representados pela classe Point
podem ser acessadas da mesma forma que se faz o acesso dos elementos de um vetor, isso
é possivel através da sobrescrita do operador [] que permite o acesso aos elementos por

indices. O acesso as caracteristicas é demonstrado na Listagem 4.1.

Point <double> p(10);
size_t i, dim = p.getDim();

for(i = 0; i < dim; i++){
std::cout << p[i] << " ",

}

Listagem 4.1: Exemplo de acesso as caracteristicas de um exemplo. O objeto p é
inicializado com dimensao 10 e todas posi¢oes sao preenchidas com o valor padrao do
tipo double de 0.0.

4.4.2 Data

A classe Data é usada para manipulacao dos dados contidos na base de dados. Ela
contém um conjunto de pontos representando cada exemplo da base de dados e também
operacoes que podem ser aplicadas sobre os mesmos. Por os pontos da classe estarem
sendo utilizados através do ponteiro inteligente shared_ptr, os objetos de Data podem ser
atribuidos através da operacao de atribuicao fazendo compartilhamento da memoria, isso
é muito util quando se deseja manipular os dados sem altera-los, assim otimizando o uso

da memoria. Portanto, a cépia dos dados de um objeto de Data para outro deve ser feita
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de forma explicita através da chamada do método copy(). A Listagem 4.2 mostra como

os exemplos da base de dados sao representados na estrutura da classe.

std::vector<std::shared_ptr<Point< T > > > points;

Listagem 4.2: Representacao dos exemplos na classe Data.

Atualmente, a classe Data pode ser utilizada por métodos de regressao e de classi-
ficacao, sendo necessario apenas dizer que tipo de base de dados que esté sendo carregado
através do atributo type. Os formatos dos arquivos das bases de dados aceitos pela classe
sao: csv, arff, data e txt.

Os objetos de Data podem ser tratados de forma analoga a vetores ou matrizes,
em que é possivel acessar, respectivamente as referéncias para os exemplos armazenados
ou as caracteristicas individuais de cada ponto. Isso facilita o acesso dos dados armaze-
nados e torna a utilizacao dos objetos mais familiar aos utilzadores. O acesso aos pontos
armazenados no objeto de Data podem ser vistos na Listagem 4.3. Observe que o datali]

retorna um shared_ptr para um exemplo da base de dados.

size_t i, j, size = data.getSize(), dim = data.getDim();

for(i = 0; i < size; i++){
for(j = 0; j < dim; j++)
std::cout << (*xdatali]) [j] << std::endl;
}

Listagem 4.3: Exemplo de acesso aos dados armazenados no objeto de Data para imprimir
as caracteristicas dos exemplos armazenados.

Através da utilizagao do construtor Data(size_t size, size_t dim, T val =
T()) é possivel instanciar a classe Data com um tamanho, dimensao e valor padrao inicial.
Isso é 1til para, por exemplo, a criagao de bases de dados artificiais sem a necessidade da
criacao e inser¢cao de um ponto, através dos métodos correspondentes, para representar

um exemplo, tornando o custo computacional mais baixo.

4.4.3 Statistics

A classe Statistics permite aplicar operacoes estatisticas sobre os objetos de Data.
Essas operagoes sao uteis quando se deseja obter informagcoes tteis sobre os dados, como

por exemplo, a variancia em uma caracteristica ou na base de dados, a média e também
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informagoes em conjunto com os rotulos dos pontos, como a distancia entre os centros
e o raio dos pontos. A classe Statistics tem os atributos pos_centroid, neg_centroid e
centroid, representando os centroides dos pontos com rotulos positivos e negativos, e o
centroide geral dos pontos, respectivamente. Os atributos n_pos e n_neg sao contadores
com o numero de pontos com classes positivas e negativas. A classe Data tem um objeto

da Statistics associada para facilitar o uso das operagoes estatisticas e dos atributos.

4.4.4 Visualization

A visualizagao dos dados é uma ferramenta 1til para a andlise dos dados antes do proces-
samento para extracao de conhecimento. A classe Visualization permite a visualizacao
dos dados em duas ou trés dimensoes, dando também a opg¢ao de visualizar os dados com
o hiperplano gerado por um classificador. A visualiza¢ao dos dados é possivel com a ajuda
do gnuplot através da passagem das dimensoes que se deseja visualizar como parametro
dos métodos da classe. E possivel utilizar essa ferramenta de visualizagdo de dados tanto

no sistema operacional linux quanto no windows.

4.4.5 Solution

A classe Solution é um wrapper para a solu¢ao dos métodos de aprendizado. Sempre
que um algoritmo de aprendizado de maquina é executado sobre uma base de dados, o
modelo resultante é salvo dentro de um objeto da Solution. Os atributos dessa classe sao
o vetor de pesos w, o vetor func que representa os resultados da aplicacao do modelo
em cada ponto, o vetor alpha é salvo por métodos kernel, o atributo K que representa a

matriz kernel, etc.

4.4.6 ValidationSolution

A classe ValidationSolution solution herda os atributos da classe Solution e armazena
os resultados da validacao de um método executada pela classe Validation. Os atributos
accuracy, precision, recall, tnrate, tprate, falsePositive, falseNegative, trueNegative
e truePositive cada um representando respectivamente a acuracia, a precisao, o recall, a

taxa de positivos verdadeiros, a taxa de falsos positivos, o ntmero de falsos positivos, o
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nimero de falsos negativos, o nimero de negativos verdadeiros e o niimero de positivos
verdadeiros. A relagao entre a classe Solution e ValidationSolution estd representada

na Figura 4.7.

Solution

T

Validation
Solution

Figura 4.7: Relacao entre as classes Solution e ValidationSolution.

4.4.7 Learner

A classe Learner ¢é a principal abstracao para os algoritmos de aprendizado de méaquina
disponiveis dentro do UFJF-MLTK, todas classes abstratas usadas para implementacao
de métodos de aprendizado de maquina, com excecao da FeatureSelection, derivam
dela. A classe Learner contém os métodos e atibutos que s@o comuns as classes que
representam os tipos de aprendizado. Portanto, qualquer classe abstrata que for incluida
no UFJF-MLTK para representar um tipo de aprendizado deve ter uma relagao de heranca
com a Learner. O padrao de desenvolvimento dos wrappers de algoritmos é resultado da
hierarquia de classes a partir da Learner, qualquer algoritmo implementado deve fazer a

sobrescrita dos métodos abstratos train() e evaluate().

4.4.8 Validation

Frequentemente é necessario medir a acuracia da predicdo de um modelo para escolher o
que melhor resolve um problema. A classe Validation é usada para executar algoritmos
de validacao, até o momento podendo ser em qualquer classificador binario, sendo essa
uma das vantagens de se abstrair os tipos de algoritmos de aprendizado de maquina em
classes abstratas. A classe Validation pode particionar a base de dados em treino e teste
e fazer a validacao utilizando o método de validacao cruzada estratificada. Os principais

atributos sao um ponteiro para o classificador sendo validado, um ponteiro para a base
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de dados e para as partigoes de treino e teste e a semente usada pelo gerador de niimeros

pseudoaleatoérios.

4.4.9 Classifier

A classe Classifier tém os atributos que sao compartilhados pelos classificadores e faz
parte da hierarquia de classes do padrao do UFJF-MLTK. Os wrappers dos classificadores,
apesar de possivel, nao devem fazer heranca diretamente dessa classe, mas sim de suas
derivagoes que vao ser aludidas posteriormente. A Figura 4.8 mostra a relacao entre as

classes Learner e Classifier.

Learner

Nl

Classifier

Figura 4.8: Relacao entre as classes Learner e Classifier.

4.4.10 FeatureSelection

A classe FeatureSelection faz abstracao dos métodos de selecao de caracteristicas.

Com ela é possivel derivar wrappers apenas fazendo sobrescrita do método abstrato

select Features(). A Figura 4.9 mostra o processo de criagdo de wrappers para métodos

FeatureSelection

de sele¢ao de caracteristicas.

[ [

‘ Wrapperl ’ ‘ Wrapperz ’ o

Figura 4.9: Derivacao de wrappers a partir da classe FeatureSelection.
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4.4.11 As variacoes primal e dual

Cada tipo de aprendizado abordado pelo UFJF-MLTK tém suas formulagoes primal e
dual. A formulacao primal implementa métodos que resolvem problemas lineares, en-
quanto que a dual permite a solugao de problemas nao lineares. Sao dessas classes que
os wrappers dos algoritmos de aprendizado de maquina devem ser derivados. Quando
for derivada uma classe representando a formulacao primal ou dual de um problema de
aprendizado, deve-se também implementar o método abstrato get FormulationString(),
retornando a string “Primal” ou “Dual”, vindo da classe Learner, esse método informa
aos wrappers mais genéricos, como os de validacao, qual formulagdo de um algoritmo
esta sendo usada. Como exemplo, a Figura 4.10 mostra como fica a hierarquia de classes

abstratas que permite a criacao de wrappers para algoritmos de classificacao.

Learner

T

Classifier

o

DualClassifier PrimalClassifier

| o] [ |

‘Wrapper ‘Wrapper Wrapper Wrapper ‘Wrapper

1 2 n 1 2

n

Figura 4.10: Hierarquia de classes para implementacao de wrappers para classificadores.

4.4.12 Kernel

A classe Kernel é utilizada pelos métodos de aprendizado de méaquina em suas for-
mulagoes duais para executar predi¢oes nao lineares. Ela é responsavel por executar
as computacoes necessarias para criar uma matriz kernel baseada na base de dados pas-
sada como parametro e também por manipular essa matriz resultante. Até o momento é
possivel computar matrizes kernel com as seguintes fungoes: linear, polinomial e gaussi-

ana.
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4.5 Algoritmos e métodos implementados

Com foco inicial no problema de classificagdo binéria, os seguintes algoritmos foram im-
plementados no UFJF-MLTK até o momento e podem ser executados através da API do

framework:

e Perceptron (ROSENBLATT, 1958): algoritmo para aprendizagem de um classifi-
cador bindrio que ajusta um modelo linear nos dados no caso de sua formulagao

primal e um modelo nao linear em sua formulacao dual;

o [ized Margin Perceptron (FMP) (DUDA; HART; STORK, 2012): Algoritmo para
aprendizagem de um classificador binario que tenta ajustar um modelo linear em
sua formulac¢ao primal ou nao linear em sua formulagao dual com a margem passada

como parametro;

o Incremental p-Margin Algorithm (IMA,) (VILLELA; LEITE; NETO, 2016): Algo-
ritmo para classificadores de larga margem que faz uma aproximacao da margem
maxima de um modelo linear através de varias execugoes do Perceptron de margem
fixa passando uma margem incremental como parametro. O IMA, pode utilizar

uma norma p arbitraria;

o Incremental Margin Algorithm Dual (IMA Dual) (LEITE et al, 2018): Algoritmo

IMA em sua formulacao dual, pode fazer o ajuste de modelos nao lineares;

e Sequential Minimal Optimization (SMO) (PLATT, 1998): algoritmo para o treina-
mento de maquinas de vetores suporte que resolve um problema de programacgao
quadratica. O SMO quebra o problema nos menores subproblemas possiveis e os

resolve analiticamente;

e Golub (GOLUB et al., 1999) e Fisher (BISHOP et al., 1994): métodos de sele¢ao de
caracteristicas em filtro baseados na diferenca do nivel de expressao de cada atributo.
Os métodos de Golub e Fisher se diferenciam apenas no calculo do ranqueamento

das caracteristicas;

e Recursive Feature Elimination (RFE) (GUYON et al, 1994): método de sele¢ao de
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caracteristicas wrapper baseado na eliminacao dos componentes menos expressivos

do vetor de pesos e no reajuste do modelo em cada passo do processo;

o Admissible Ordered Search (AOS) (VILLELA; XAVIER; NETO, 2011): Método
de selecao de caracteristicas que se baseia na realizacdo de uma busca ordenada
admissivel. Este algoritmo tem a capacidade de encontrar o classificador de maior

margem em cada dimensao do problema;

e K-Fold Cross-Validation (KOHAVT et al., 1995): método para estimativa da acuracia
e selecao de modelos baseado na divisao da base de dados em k parti¢des mutua-
mente exclusivas. O modelo é treinado e testado k vezes. Em cada vez ¢é treinado
em (k — 1) particoes e testado na restante. A acurdcia ¢ estimada pelo total do

nimero de acertos dividido pelo nimero de exemplos.

4.6 Documentacao

A documentacao de um framework deve abranger o seu propésito, como deve ser utilizado,
os propésitos das suas aplicagoes de exemplo e o seu projeto (JOHNSON, 1992).

O UFJF-MLTK utiliza de duas abordagens para a documentacao. A primeira
é através de um cookbook. Essa abordagem é motivada pela ideia de que a maioria dos
usuarios nao estao interessados nos detalhes de como usar o framework, mas sim em
uma descri¢ao de como utilizd-lo (MATTSON, 1996). A documentacao do UFJF-MLTK
aproveita dessa abordagem através da criacao de exemplos de utilizagao, no qual cada
exemplo é descrito detalhadamente. Esse cookbook pode ser encontrado no wiki'® do
projeto e esta dividido em sec¢des com instrugoes de como compilar o codigo, uma breve
descricao do projeto e varias outras se¢oes exemplificando o uso do UFJF-MLTK.

A segunda abordagem ¢ através da utilizagdo de uma ferramenta de documentagcao
automatica chamada dozygen. Essa ferramenta gera a documentacao no formato HTML
1112

que pode ser hospedado em um site. O site é hospedado na plataforma GitHub Pages

e nele se encontram as descricoes, diagramas de dependéncias, diagramas de heranca e

10 Acesso & wiki: https://github.com/mateus558 /Machine-Learning-Toolkit /wiki
Uhttps:/ /pages.github.com/
12 Acesso ao site: https://mateus558.github.io/Machine-Learning-Toolkit /
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diagramas de colaboragao das classes e fungoes que fazem parte do UFJF-MLTK, além
da documentacao da sua API. Essa documentacao gerada também permite ao usuério ter
uma visao sucinta da arquitetura do framework através dos tipos de listagem de classes
disponiveis. Por fim, a documentacao do UFJF-MLTK consegue abranger todos itens ci-
tados anteriormente, evitando que os usuarios tenham muitas dificuldades no aprendizado

da utilizacao.

4.7 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu o framework UFJF-MLTK. Foram detalhadas as principais ati-
vidades executadas pelos papéis que o utilizador pode ter, sendo esses papéis, os do
especialista e do usuario. O especialista utiliza o UFJF-MLTK para inclusdo de novos
componentes e algoritmos, enquanto que o usuario cria programas utilizando das imple-
mentagoes do especialista. O framework foi desenvolvido através de um projeto orientado
a objetos, onde as classes concretas representam ferramentas e métodos frequentemente
utilizados pela comunidade de aprendizado de maquina e as classes abstratas criam um
padrao de implementacao para os algoritmos de aprendizado de méquina através de suas
hierarquias de classes. O UFJF-MLTK foi documentado seguindo a abordagem de criagao
de um cookbook e por um site com as descricoes das fungoes e classes pertencentes ao
framework. Atualmente, o UFJF-MLTK conta com wrappers de alguns algoritmos de
cassificacao classicos e de algoritmos desenvolvidos dentro do Departamento de Ciéncia
da Computacao da UFJF. O proximo capitulo exemplifica a instanciacao do framework

pelo ponto de vista do usuario e do especialista.
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5 Instanciacao e utilizacao do UFJF-MLTK

As segOes a seguir mostram um exemplo de instanciagdo por um especialista e por um
usuario. Como exemplo, a instanciacao pelo especialista do algoritmo Perceptron em
sua formulagao primal utilizando o padrao dado pelo UFJF-MLTK, e logo em seguida, a
utilizagdo da implementagdo do mesmo para instanciacao pelo usuario. Para demonstrar
apenas a estrutura da instanciacdo do UFJF-MLTK, alguns detalhes de implementagao

dos métodos foram ocultados.

5.1 Instanciacao por um especialista

Para o exemplo do Perceptron primal, é necessario que primeiro seja incluida a bibli-
oteca “PrimalClassifier.hpp”’, que contém a o ponto de extensao necessario para a
instanciagao. Depois ¢ feita a heranca da classe abstrata PrimalClassifier, contida na
biblioteca incluida, que tem a estrutura basica para implementacao de classificadores pri-
mais. Inicialmente é necessario criar o construtor para inicializacdo dos campos da classe
e os métodos abstratos que tém implementacao obrigatéria pela hierarquia de classes ao
qual a classe PrimalClassifier pertence. Na Listagem 5.1 é mostrado como fica o header
do wrapper. Duas observacoes importantes devem ser feitas nessa listagem: primeiro que
se deve dar um nome ao tipo genérico que vai ser usado, nesse exemplo o nome dado é T
Isso ocorre porque as classes sao implementadas como templates e o algoritmo deve ser
compativel com o tipo usado para representar a base de dados. Outra observagao é que
o parametro do construtor, nesse caso a base de dados representada por Data, esta sendo
referenciado através do ponteiro inteligente shared ptr. Isso permite que a meméria nao
seja utilizada além do necessario e também que o mesmo local de memoria possa ser

utilizado por varios métodos e algoritmos sem fazer cépias.

#include "../includes/PrimalClassifier.hpp"

template < typename T >
class Perceptron: public PrimalClassifier< T > {
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public:
Perceptron(std::shared_ptr<Data< T > > samples):
this ->samples (samples) {}
bool train() override;
double evaluate(Point< T > p) override;

};

Listagem 5.1: Wrapper do algoritmo Perceptron Primal.

Apés a criagao do header é necessario fazer a implementacao dos métodos do

wrapper. No caso do Perceptron primal é necessaria a implementacao apenas do cons-

trutor e dos métodos abstratos train e evaluate que sao comuns a todos algoritmos

de

aprendizado e tém sua implementacao obrigatéria pela classe abstrata Learner. O método

abstrato train mostrado na Listagem 5.2 é usado para executar a fase de treinamento do

algoritmo e gerar um modelo para os dados.

template< typename T >
Perceptron< T >::train(){
size_t i = 0, j = 0, k = 0, size = this->samples->getSize();
size_t dim = this->samples->getDim(), error = O0;
double bias = 0;
std::vector<double> w(dim, 0.0), func(size, 0.0);

for(i = 0; i < this->MAX IT; i++){

error = 0;
for(j = 0; j < size; j++){
auto input = xthis->samples[j];

for (func[j] = bias, k = 0; k < dim; k++)
func[j] += (*input) [k] * wl[k];

if (input->y*func[j] <= 0.0){
for(k = 0; k < dim; k++){
wlk] += this->rate * input->y * (*input) [k];
}
bias += this->rate * input->y;
error++;
this->ctot++;

}

this->steps++;

if (error == 0)
break;
}
this->solution.w = w;
this->solution.bias = bias;

Listagem 5.2: Funcgao train do Perceptron.
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A implementacao do método evaluate, encontrado na Listagem 5.3, tem a fungao
de atribuir uma classe, no caso de ser implementado em um classificador, ao exemplo dado

como parametro.

template< typename T >

double Perceptron< T >::evaluate(Point< T > p){
double func = 0.0;
size_t i, dim = this->solution.w.size();

for (func = this->solution.bias, i = 0; i < dim; i++)
func += this->solution.wl[i] * pl[il;
return (func >= 0)?71:-1;

Listagem 5.3: Funcao evaluate do Perceptron.

5.2 Instanciacao por um usuario

Programar com o UFJF-MLTK geralmente requer pouca quantidade de cédigo por ja
existirem muitas utilidades implementadas, entao o foco do usuario é de como usar o
cédigo ja existente, através da API disponibilizada pelo framework, para desenvolver
programas. A Listagem 5.4 demonstra a instanciacdo do UFJF-MLTK por um usuario,
em que os métodos e ferramentas sao utilizados para a criacdo de uma aplicagdo para
resolver um problema de aprendizado de méaquina. Este exemplo demonstra a utilizacao
da classe concreta Data para a manipulagao dos dados e incluida através da biblioteca
“Data.hpp”, da classe concreta Visualization para a visualizacao dos dados, incluida
através da biblioteca “Visualization.hpp”, e do wrapper do algoritmo Perceptron em sua
formulagao primal, incluido através da biblioteca “Perceptron.hpp”, criado previamente

por um especialista, para a solucao de um problema de classificacao binaria.

#include "includes/Data.hpp"
#include "includes/Visualization.hpp"
#include "includes/Perceptron.hpp"

int main(){
Data<double> data("exemp.data");
Perceptron<double> perc(std::make_shared<Data<double> >
(data));
Visualization<double> plot (&data);
Solution sol;
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perc.setMaxIterations (100) ;
perc.setlLearningRate (1.0);
perc.train() ;

sol = perc.getSolution();
plot.plot3DwithHyperplane (1,2,3,s0l);

for(size_t i = 0; i < data.getDim(); i++)
std::cout << sol.w[i] << " ";
std::cout << "bias: " << sol.bias << std::endl;

Validation<double> validate(std::make_shared<Data<double> >
(data), &perc);
ValidationSolution valSol;

valSol = validate.validation (10, 10);

std::cout << "\nAccuracy: " << valSol.accuracy;
std::cout << "\nPrecision: " << valSol.precision;
std::cout << "\nRecall: " << valSol.recall;

Listagem 5.4: Instanciacao do UFJF-MLTK por um usuério.

Primeiramente, o usuério precisa incluir as bibliotecas do UFJF-MLTK necessarias
para resolver o problema atacado pela aplicacdo. Em seguida, o usuario carrega a base
de dados “exemp.data”, que consiste em um conjunto de amostras sintéticas com trés di-
mensoes e duas classes. Em seguida o objeto com a base de dados é passado para o constru-
tor do Perceptron e do objeto da classe Visualization, também é instanciado um objeto
da classe Solution para armazenar os resultados do treinamento do Perceptron. Apoés esse
passo, os parametros do Perceptron sao passados através das func¢oes herdadas da classe
abstrata Learner. No exemplo sao passados o nimero maximo de iteragoes pelo método
setMaxIterations() e a taxa de aprendizagem pelo método setLearningRate(). Os
parametros nao passados sao colocados como os padroes do wrapper. Com os parametros
desejados atribuidos, é chamada a funcao de treinamento que ajusta um modelo nos dados
e gera uma solugao.

A solugao é passada para o objeto da classe Solution. Com o objeto sol é
possivel visualizar o modelo gerado pelo Perceptron com os métodos de visualizagao da
clagsse Visualization. Para isso, é preciso informar as dimensoes que vao compor os
eixos para o objeto plot através do método plot3 DwithHyperplane(), que logo apds a

sua chamada, cria uma janela com o grafico 3D dos pontos com o hiperplano gerado pelo
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Perceptron. No exemplo foram usadas as trés dimensoes da base de dados e o grafico
gerado com o hiperplano é mostrado na Figura 5.1. Entao, o usuario imprime os pesos

do modelo gerado pelo Perceptron na tela.

Feature 3

Sbdonvas oo

Feature 1

Feature 2

Figura 5.1: Visualizacao do hiperplano separador gerado pelo Perceptron.

Apoés a visualizacdo do modelo em um grafico 3D com os exemplos da base de
dados, o usuario cria um objeto da classe Validation passando como parametros do
construtor um shared_ptr para o objeto de Data que representa a base de dados e um
ponteiro para o objeto do wrapper do algoritmo Perceptron, também é criado um objeto
da classe ValidationSolution onde os resultados da validagdo sdo armazenados. Apds
esse passo, é chamado o método validation() do objeto validate que executa interna-
mente o algoritmo K-Fold Cross-Validation, passando como parametros o ntmero k de
particoes e quantidade de execugoes que sao feitas do algoritmo. O resultado da chamada
do método validation() é retornado e salvado no objeto valSol, permitindo que o usudrio
possa acessar as informacoes computadas sobre o modelo gerado pelo Perceptron na base
de dados. Em seguida, o usuario imprime na tela a acurécia, a precisao e a revocacao
do modelo. A Figura 5.2 mostra que o Perceptron conseguiu uma acuracia de 99.84%,

precisao de 99.53% e revocagao de 100.00% na validagdo com a base de dados dada.

Accuracy: 0.998429
Precision: ©.995274

Recall: 1

Figura 5.2: Resultado da validagao do Perceptron.
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5.3 Interface pela linha de comando

O UFJF-MLTK também oferece uma interface com as suas funcionalidades internas
através da linha de comando. Isso permite que o usuario possa utilizar as ferramen-
tas e algoritmos implementados no framework tendo conhecimento apenas dos dados que
vai processar e dos métodos e técnicas de aprendizado de maquina. A Figura 5.3 mostra
o menu principal com as opg¢oes disponiveis na interface. Essas op¢oes representam o que
ja é possivel fazer com o UFJF-MLTK. A seguir estao descritas as funcionalidades que

cada opgao permite acessar:

e Dataset: permite carregar a base de dados em varios formatos e tem opgoes para

mostrar informagoes sobre a mesma;

e Data: contém as operacoes possiveis sobre os dados, tanto estatisticas, quanto

operagoes para manipulacao dos dados;

e Data Visualization: acessa as funcionalidades da classe Visualization, permitindo

visualizar os dados com ou sem o modelo gerado por um classificar;

o (lassifiers: acessa outro submenu permitindo a escolha entre métodos de classi-
ficacdo em suas formulagoes primal ou dual para aplicacao na base de dados care-

gada;

o [eature Selection: permite escolher entre os métodos de selecao de caracteristicas

para aplicacao na base de dados;

o Validation: faz a validagdo de um método de classificacdo com a base de dados

carregada executando o k-Fold Cross Validation;

o Set Verbose e Set Max Time: permitem atribuir respectivamente, o nivel de detalhes
mostrados da execuc¢ao dos algoritmos e o méximo de tempo que um método de

aprendizado de maquina pode executar.

Cada wrapper implementado no UFJF-MLTK permite a impressao de detalhes da
execucao dos seus algoritmos correspondentes com um nivel de detalhes escolhido através

do atributo verbose. Por padrao, a interface do UFJF-MLTK coloca o valor do atributo
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Select an option:

1 Dataset

2 Data

3 Data Visualization
4

5

8

Classi
Feature Selection
validation

9 - Set Verbose
10 - Set Max Time

Figura 5.3: Menu principal da interface do UFJF-MLTK.

verbose de tal forma que todos detalhes da execugao sao mostrados. A Figura 5.4 mostra
os detalhes da execuc¢ao do algoritmo IMAp a cada execucao do algoritmo Fized Margin
Perceptron, executado como subrotina, em uma base de dados carregada. Esse tipo de
informagao sobre a execugao do algoritmo é importante para que o usuario nao precise
esperar até o fim da execugao para saber como o método esta se comportando na base de
dados utilizada. Caso nao houvessem esses detalhes durante a execucao, o usuario poderia
perder muito do seu tempo até esperar o fim da execuc¢ao do método de aprendizado de
maquina para saber se o resultado conseguido era o esperado.

Esses detalhes também sao uteis durante o ensino de aprendizado de méquina, por
ser possivel mostrar para o aluno como os algoritmos se comportam logo apos terem sido
apresentados durante a aula, também por ser possivel mostrar com facilidade o modelo

resultante pela opcao Data Visualization logo apds a execucao do algoritmo.
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[1]p or [2]q norm: 1
p-norm value: 2
Flexibilization value [@ - no flexibilization]: @

Alpha aproximation value [1 - alpha]: 1

margin

0.0310418 3.32e-05 RATE: 1

0.132392 . 7.44e-05 RATE: 1
0.0001406

of times that the Fixed Margin Perceptron was called: 4

steps through data: 129394
of updates: 1035002
found: ©.157148
.165183 / Max: ©.149113
of Suppert Vectors: 8

Training successful...

Margin = ©.157148, Support Vectors = 8

1.10022 seconds to compute.

Press ENTER to continue...

Figura 5.4: Detalhes da execucao do IMA,,.

5.4 Consideracoes finais

Esse capitulo apresentou dois exemplos de instanciacao do UFJF-MLTK, um do ponto de
vista do papel de um especialista e outro do usudrio. A instanciacao feita pelo especialista
é feita com o objetivo de extender o framework, para inclusao de novos componentes ou
para implementacao de métodos de aprendizado de méquina. No exemplo do especialista,
foi implementado o algoritmo Perceptron através da criacao de um wrapper seguindo o
padrao definido pela hierarquia de classes definida para implementacao de classificadores.
O usuario faz instanciacao do UFJF-MLTK para criagao de programas utilizando as
funcionalidades disponibilizadas pelo especialista. O exemplo de instanciacao pelo usuario
mostra a criagdo de um programa em que é criado um modelo para resolver um problema
de classificacao binaria dado pela base de dados carregada através da sua API. Além disso,
o exemplo demonstra como ¢é feita a visualizacdo do modelo com base nos dados carregados
e executa a validagdo do mesmo para estimar o desempenho do modelo no problema. O
UFJF-MLTK também oferece uma interface para utilizacao de suas ferramentas sem a
necessidade de ter conhecimento da estrutura do framework, fazendo com que possa ser

utilizado como uma caixa de ferramentas. O proximo capitulo descreve as conclusoes e

trabalhos futuros relacionados ao UFJF-MLTK.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou o UFJF-MLTK, um framework orientado a objetos desenvolvido
em C++, de codigo aberto e disponivel para a comunidade de aprendizado de méaquina.
O UFJF-MLTK inclui abordagens para diversos problemas de aprendizado de maquina e
pode ser facilmente extendido para inclusao de novos métodos de aprendizado de maquina
e componentes para adicionar utilidades ao framework. O presente trabalho também foi
escrito em formato de artigo e estd em processo de avaliacdo para o Simposio Brasileiro
de Sistemas de Informagao (SBSI) de 2019.

Devido a utilizacdo de ferramentas e algoritmos da Standard Template Library
e técnicas de programacao do C++ moderno, a linguagem do framework é simples e
bem documentada o suficiente, através de véarios exemplos de utilizagdo e descrigoes de
suas funcionalidades, para que a sua utilizacao seja de facil aprendizado. Isso junto com a
variedade de métodos implementados e com os componentes de manipulacao e visualizagao
de dados, faz com que o UFJF-MLTK seja uma boa ferramenta no auxilio ao ensino de
aprendizado de maquina. Além disso, essas caracteristicas reduz consideravelmente a
quantidade de cédigo necessario para o desenvolvimento de programas.

As classes desenvolvidas no UFJF-MLTK sao reusaveis devido ao seu desacopla-
mento, portanto, elas podem ser utilizadas em outros projetos de forma independente. O
UFJF-MLTK também fornece um padrao de desenvolvimento para os utilizadores com
a intencao de criar wrappers para algoritmos de aprendizado de maquina, esse padrao é
possivel através das hierarquias de classes abstratas existentes que abstraem as similarida-
des entre os algoritmos de mesmo tipo. O UFJF-MLTK pode ser facilmente instanciado a
partir de seus pontos de extensdo e pode ser utilizado por desenvolvedores com diferentes
niveis de conhecimento de sua arquitetura. Sendo esses desenvolvedores, aqueles que a
conhecem com profundidade, que adicionam componentes e algoritmos ao UFJF-MLTK,
os que tem conhecimento apenas de sua parte publica, ou seja, a sua API, e pelos usuarios
que nao tem contato direto com a sua estrutura, que utilizam o UFJF-MLTK através de

sua interface pela linha de comando do sistema operacional utilizado e fazem uso dela
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como uma caixa de ferramentas.

Essas caracteristicas fazem com que o UFJF-MLTK seja um esfor¢o para atacar
as dificuldades descritas que muitos pesquisadores e desenvolvedores de aprendizado de
maquina enfrentam ao tentar achar o melhor algoritmo para os problemas que estao tra-
balhando. O padrao proposto pelo mesmo também diminui a dificuldade de compreender

o coédigo criado por diferentes desenvolvedores que utilizam o padrao do UFJF-MLTK.

6.1 Trabalhos futuros

Para que se escolha o melhor algoritmo para um dado problema, é necessario que o
framework tenha a implementacao de diversos algoritmos para se realizar comparagoes
de resultados. Portanto, é importante que se faga a expansao do UFJF-MLTK através
da inclusao de algoritmos ja em desenvolvimento, como algoritmos de multiclassificacao,
de aprendizado semissupervisionado e o IMA Regressor, assim como a inclusao de outros
algoritmos “classicos”, como o k-NN (ALTMAN, 1992), k-means (MACQUEEN et al.,
1994), LMS (HAYKIN; WIDROW, 2003), AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1997) etc.
Também é importante aumentar a abrangéncia dos problemas de aprendizado de maquina
suportados pela inclusao de pontos de extensao que adicionem o suporte para outros
tipos de algoritmos de aprendizado, entre eles, podemos citar os pontos de extensao
para algoritmos de regressao, que encontra-se em desenvolvimento, de agrupamento e
algoritmos do tipo ensemble.

Durante a implementacao dos algoritmos de selecao de caracteristicas, foi possivel
observar que existiam muitos pedacgos de codigo em comum entre eles, como por exemplo,
na criacao dos wrappers para os métodos de selecdo em caracteristicas em filtro, bastava
alterar a func¢ao de ranqueamento das caracteristicas de um método para que se tivesse
outro método. Isso mostra que é possivel a criacao de um ponto de extensao para esse
tipo de método de selecao de caracteristica, e possivelmente, também seja viavel a criagao
para os outros tipos.

Como foi visto, a utilizagdo de fungdes kernel permite a solugdo de problemas
nao lineares sem a necessidade de mapear o espaco de caracteristicas para uma dimensao

superior manualmente. Até o momento o UFJF-MLTK implementa apenas as funcoes
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kernel linear, polinomial e gaussiana. A implementacao de novas fungoes kernel pode
aumentar as possibilidades de solug¢do para o usuario. E também, nem sempre as fungoes
implementadas sao as que o usuario realmente quer, portanto é fundamental implementar
um meio de dar a possibilidade de usar func¢oes kernel definidas pelo usuério.

Nem sempre a aplicacao de uma técnica de aprendizado de maquina, mesmo
em bases de dados simples, resulta em modelos lineares e atualmente a ferramenta de
visualizacao do UFJF-MLTK é capaz de mostrar apenas esse tipo de modelo. Conse-
quentemente, o componente de visualizacao precisa ser modificado para mostrar modelos
nao lineares. Com o suporte para modelos nao lineares, vai ser possivel visualizar melhor
o resultado dos algoritmos em suas formulagdes dual. Também é importante a adi¢ao
de métodos na classe de visualizacao para alterar as informagoes dos graficos, como por
exemplo, métodos para alterar o titulo, o nome dos eixos, o nome e a cor dos rétulos
dos exemplos etc. Também ¢ interessante incluir a possibilidade de gerar graficos com
as curvas de aprendizado dos algoritmos em uma base de dados, isso seria 1util para a
utilizagao do UFJF-MLTK no auxilio do ensino de aprendizado de méaquina.

O foco inicial dos algoritmos implementados no UFJF-MLTK ¢é o problema de
classificacao binaria. Com a inclusao de suporte para mais tipos de algoritmo de aprendi-
zado, também vai ser necessario implementar novos meios de se observar o comportamento
dos algoritmos e de validd-los. Por exemplo, com a inclusao do suporte para algoritmos
de multiclassificagao é importante a implementacao de um algoritmo para gerar a matriz

de confusao dos modelos gerados pelos algoritmos desse tipo.
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