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REALIZACAO

METODO DE AVALIACAO DE DESEMPENHO DE MODELOS DE APRENDIZADO
SUPERVISIONADO POR DIFERENTES VARIAVEIS

Jodo P. do N. SILVA'; Diego SAQUI?; Allan A. PEREIRA®

RESUMO

Este artigo aborda a relevante questdo da otimizagdo de hiperparametros em algoritmos de inteligéncia artificial
supervisionados, com foco especial em métodos como o GridSearch. Exploramos a busca pelos melhores
hiperparametros, tanto com base em uma unica métrica quanto em uma analise de multiplas métricas. Ao considerar a
complexidade dessa tarefa, oferecemos insights valiosos sobre o aprimoramento do desempenho e eficiéncia dos
modelos de IA supervisionados, impulsionando avangos nas aplicagdes praticas dessas tecnologias. Os resultados
obtidos fornecem uma base sélida para o desenvolvimento de solu¢des mais eficazes e precisas em diversas areas de
pesquisa e aplicagdes do mundo real.
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1. INTRODUCAO

Algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) tem se tornado amplamente utilizados em diversas
areas, desde previsao de dados meteoroldgicos até diagnostico médico (JUNG, 2021). A expansdo
desses algoritmos levou a uma variedade de métodos e aplicabilidades, incluindo o Aprendizado de
Maquina (ML), uma subarea da IA que visa melhorar o desempenho dos modelos por meio de
experiéncia com dados. No contexto do ML supervisionado, os modelos sdo treinados com
instancias rotuladas, permitindo que aprendam com exemplos e fagam previsdes precisas em novos
dados. No entanto, para alcancar a maxima eficiéncia desses modelos, ¢ crucial considerar a escolha
adequada dos hiperparametros. Hiperpardmetros sdo parametros externos ao proprio modelo, que
precisam ser ajustados manualmente antes do treinamento. Eles influenciam o processo de
treinamento e podem afetar significativamente o desempenho final do algoritmo. Neste projeto,
propomos uma estrutura metodologica para analisar e identificar a influéncia dos hiperparametros
no desempenho dos algoritmos de ML, com o objetivo de aprimorar a acurdcia e a eficiéncia desses
modelos em suas diversas aplicacdes. Conforme destacado por Quaresma (2018, p. 69-84), a
diversidade de algoritmos de IA e suas aplicacdes resultou em modelos desenvolvidos para distintas
finalidades, cada um com seus proprios parametros, métricas e objetivos especificos. Dentre esses
modelos, o Aprendizado de Maquina supervisionado se destaca como uma abordagem que requer a

otimizacdo cuidadosa de hiperpardmetros para obter um desempenho méximo. No entanto, a
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escolha adequada dos hiperpardmetros pode ser um desafio, como menciona Bashir (2020, p.
347-358), que alerta para o risco de overfitting, quando o modelo se ajusta muito bem aos dados de
treinamento, mas nao generaliza bem para novos dados, e underfitting, quando o modelo ¢ muito
simples para capturar a complexidade dos dados, resultando em um desempenho fraco. Neste
contexto, nosso estudo propde uma estrutura de metodologias para identificar e analisar como
diferentes hiperparametros afetam o desempenho dos algoritmos de ML supervisionado, a fim de
melhorar a eficiéncia desses modelos. Com base nos resultados obtidos, buscamos oferecer insights
valiosos para aprimorar as aplicagdes praticas dessas técnicas em diferentes dominios, minimizando

o risco de consequéncias drasticas.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A TA ¢ uma area da ciéncia da computacao que visa desenvolver modelos e algoritmos
capazes de simular o pensamento humano, permitindo que as maquinas realizem tarefas complexas
e aprendam a partir dos dados. Ela abrange uma variedade de técnicas, como Aprendizado de
Miquina e Redes Neurais Artificiais, e tem sido amplamente aplicada em diversos setores, desde
assistentes virtuais e veiculos autdbnomos até diagndsticos médicos e previsdes meteorologicas.

Com o avango tecnologico, o desenvolvimento de modelos de IA supervisionados tém sido
especialmente relevantes, onde algoritmos sdo treinados com instincias rotuladas para fazer
previsdes precisas em novos dados. O entendimento adequado das métricas de avaliacdo ¢
fundamental para garantir que os modelos atinjam o desempenho desejado em aplicagdes do mundo
real. Os hiperpardmetros sdo parametros externos ao modelo de Aprendizado de Maquina
supervisionado que desempenham um papel fundamental na otimizacdo do desempenho do
algoritmo. Diferentemente dos parametros internos do modelo, que s3o aprendidos durante o
treinamento, os hiperparametros devem ser definidos antes do processo de treinamento € podem
afetar significativamente a capacidade do modelo de generalizar e fazer previsdes precisas em
novos dados. A escolha adequada dos hiperpardmetros ¢ essencial para evitar problemas como
overfitting, quando o modelo se ajusta demais aos dados de treinamento, ou underfitting, quando o
modelo ndo ¢ capaz de capturar a complexidade dos dados. A analise criteriosa e a busca pelos
melhores hiperparametros sao elementos cruciais para o aprimoramento da eficiéncia e acuracia dos
modelos de ML supervisionado, impactando diretamente em suas aplicagdes praticas em diferentes

dominios.

3. MATERIAL E METODOS

Para realizar este estudo, utilizou-se 0 Google Colab* como plataforma de desenvolvimento
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e o dataset "fris" disponivel no Kaggle’, que consiste em um conjunto de dados amplamente
utilizado na area de Aprendizado de Maquina. O dataset contém 150 instancias, cada uma com 6
atributos: Id, SepalLengthCm (comprimento da sépala em cm), SepalWidthCm (largura da sépala em
cm), PetalLengthCm (comprimento da pétala em cm), PetalWidthCm (largura da pétala em cm) e
Species (espécie pertencente ao individuo). O atributo "Species" ¢ o rotulo esperado para o
problema de classificagdo supervisionada, onde o modelo deve aprender a classificar cada instancia
corretamente em uma das espécies presentes no dataset. Apos a preparagdo dos dados e a selecao
dos algoritmos de IA para treinamento, utilizou-se o GridSearch® para otimizar os hiperparimetros
de diferentes algoritmos, como o Random Forest’, Decision Tree®, Perceptron’, Linear Regression"’
e KNN". O GridSearch é uma técnica que busca as melhores combinagdes de hiperpardmetros em
um espago pré-definido, a fim de encontrar os valores que maximizam o desempenho do modelo.
Inicialmente, o GridSearch foi aplicado para encontrar os conjuntos de hiperparametros que
maximizam o desempenho de cada modelo em relag@o as métricas selecionadas. Em seguida, ele foi
expandido para otimizar conjuntos de hiperpardmetros simultaneamente, visando encontrar as
combinagdes ideais que proporcionam um desempenho ainda mais aprimorado dos modelos.

Para analisar os resultados obtidos, foram aplicados o teste de Friedman e o Teste de
Nemenyi. O teste de Friedman ¢ uma andlise estatistica ndo paramétrica que verifica se ha
diferencas significativas nos desempenhos dos algoritmos em relagdo as métricas avaliadas. Se os
resultados de um grupo diferem dos demais, o teste de Nemenyi ¢ aplicado para realizar
comparagdes multiplas entre os algoritmos e gerar uma matriz de comparagdo dos resultados. Essa
matriz fornece informagdes valiosas sobre quais algoritmos apresentaram diferencas

estatisticamente significativas em rela¢do ao desempenho.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao aplicar o GridSearch, os algoritmos KNeighborsClassifier € RandomForestClassifier
demonstraram melhor adapta¢do ao problema de classificacdo multiclasse, obtendo resultados mais
expressivos, enquanto o DecisionTreeClassifier apresentou bons resultados tanto em datasets de
classificagdo binaria quanto multiclasse. J& o Perceptron, de aplicagao exclusiva em classificagao
binaria, apresentou desempenho inferior nos testes com dataset multiclasse. Adicionalmente, a

aplicagdo do GridSearch no algoritmo KNeighborsClassifier resultou em uma melhoria

5 Disponivel em: <https://www.kaggle.com/dataset iml/iris>. Ultimo acesso em 10/08/2023
® Disponivel em: <https://urx1.com/LvRa9>. Ultimo acesso em 10/08/2023

7 Disponivel em: <https://urx1.com/sQAbw>. Ultimo acesso em 10/08/2023

® Disponivel em: <https://ury1.com/QKklLc>. Ultimo acesso em 10/08/2023

° Disponivel em: <https://ury1.com/vJdj6>. Ultimo acesso em 10/08/2023

10 Disponivel em: <https://I1ng.com/TB2mN>. Ultimo acesso em 10/08/2023

" Disponivel em: <https://urx1.com/RWoAe>. Ultimo acesso em 10/08/2023


https://urx1.com/RWoAe
https://l1nq.com/TB2mN
https://ury1.com/vJdj6
https://ury1.com/QKkLc
https://urx1.com/sQAbw
https://urx1.com/LvRa9
https://www.kaggle.com/datasets/uciml/iris

significativa nas métricas de Accuracy e Recall, conforme indicado na tabela 1.

Algoritmos Perceptron Decision Tree Logistic Random Forest KNN
Regression

Accuracy 0.63 0.9 0.96 0.96 0.93

Recall 0.66 0.92 0.96 0.94 0.93

Precision 0.40 0.92 0.96 0.97 0.92

F1 Score 0.48 0.91 0.96 0.95 0.92

A estatistica de Friedman obtida foi de 8.2, com um valor p de 0.042. Esses valores sdo
menores que o alfa padrao de 0,05 indicando que ha evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar a
hipdtese nula de que ndo hé diferenca significativa entre os algoritmos em termos de desempenho
geral, logo existe uma diferenca significativa entre um algoritmo e os demais ao comparar suas
métricas. Em seguida foi utilizado o método de Nemenyi para verificar quais dos algoritmos
apresentam uma maior diferenga em seus resultados ao serem comparados, onde gerou uma matriz
de comparacdo de similaridade entre os algoritmos onde quanto maior o valor, maior sua
similaridade, como pode ser observado na tabela 2. Dessa forma podemos concluir que as duplas de
algoritmos KNN com Logistic Regression ou com Decision Tree apresentam maior similaridade,
porém ao serem comparados aos demais, ndo sdo iguais a um nivel de significancia de 5%,

principalmente com o perceptron, logo a aplicagdo do GridSearch é capaz de melhorar as métricas

Tabela 1: Métricas por classificador

de algoritmos de ML supervisionados quando aplicado nos algoritmos corretos.

Algoritmos KNN Logistic Regression Decision Tree Perceptron
KNN 1 0.75 0.57 0.39
Logistic Regression 0.75 1 0.11 0.05
Decision Tree 0.57 0.11 1 0.9
Perceptron 0.39 0.05 0.9 1
Tabela 2: Tabela gerada pelo teste de Nemenyi
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