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Resumo

Este trabalho propoe a recomendacao de parametros para o resolvedor COIN-OR Branch
and Cut (CBC), com o intuito de obter a melhor configuragao para problemas de otimizagao
e melhorar a eficiéncia na busca da solucao 6tima. Tal situacao pode ser resolvida por meio
da aplicagdo do processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge
Discovery in Databases - KDD). Os resultados foram satisfatérios, alcancados por meio
do desenvolvimento de uma aplicacao para classificar novas configuragoes de parametros
para problemas de otimizacao. Além disso, foi possivel encontrar um modelo baseado em

arvore, genérico e confiavel, para diferentes tipos de problemas.

Palavras-chaves: COIN-OR Branch and Cut. Otimizacao Combinatéria. Recomendagao

de Parametros. Descoberta de conhecimento em Base de Dados.






Abstract

This work proposes a parameter recommendation for the COIN-OR Branch and Cut
(CBC) solver in order to achieve the best configuration for optimization problems and to
improve the efficiency in the pursuit of an optimal solution. This situation can be solved
through the use of the Knowledge Discovery Process Application Data Base ( Knowledge
Discovery in Databases - KDD). The results obtained were satisfactory, obtained by the
development of an application to classify new configurations of parameters for optimization
problems. Moreover, it was possible to find a generic and reliable tree-based model for

different kinds of problems.

Key-words: COIN-OR Branch and Cut. Combinatorial Optmization. Parameter Recom-

mendations. Knowledge Discovery in Databases.
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1 Introducao

"Vivemos na era da informacgao" é um ditado popular, no entanto a verdade é
que estamos vivendo na era dos dados (HAN, 2005). De acordo com Han (2005), existe
um grande crescimento de dados coletados da sociedade, empresas, ciéncia e engenharia,
medicina e outros aspectos da vida diaria. Com essa crescente na quantidade de dados
coletados, surgem naturalmente questdes como: "O que fazer com todos estes dados
armazenados?", "Como analisar e utilizar de maneira 1til todos estes dados?", entre diversas
outras. A andlise de grandes quantidade de dados se torna entao, uma tarefa desafiadora
para humanidade. Essa tarefa torna imprescindivel a utilizacdo e desenvolvimento de
ferramentas computacionais, que, de forma automatica e inteligente na tarefa de analisar,
interpretar e relacionar os dados, desenvolve e seleciona uma estratégia em cada contexto
de aplicacao. No presente trabalho, serd desenvolvida uma ferramenta para a recomendagcao
de parametros para o COIN-OR, um resolvedor para problemas de Programacao Linear

Inteira.

A Programacao Linear Inteira, também referida como Programacao Inteira (PI),
pode ser vista como um problema de Programacao Matematica em que a funcao objetivo,
bem como as restri¢goes, sao lineares, porém uma ou mais variaveis de decisao podem
assumir apenas valores inteiros. Uma forma de solugao de problemas de PI se da por meio
da utilizacdo do resolvedor de codigo aberto COIN-OR Branch and Cut (CBC)' (LOUGEE-
HEIMER, 2003).

O CBC possui uma série diversificada de pardmetros, que podem influenciar
diretamente no desempenho da resolucao de um problema. Dessa forma, a tarefa de
identificar e utilizar os melhores parametros para um dado problema é complexa, porém
essencial. Tal situacao pode ser resolvida por meio da aplicagdo do processo de Descoberta
de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge-Discovery in Databases - KDD), que
segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) é o processo que visa o descobrimento
de conhecimento valido, relevante e desconhecido em base de dados. Esse processo é
dividido em 5 etapas: selecao, pré-processamento, transformacao, mineracao de dados e

interpretacao.

A fim de resolver o problema e atender os objetivos do presente trabalho, faz-se
necessario o uso da mineracao de dados, que é definida como um processo de retirada
de informagoes implicitas de maneira nao trivial. Tal etapa é uma parte integrante do
processo de Knowledge-Discovery in Databases (KDD). As tarefas utilizadas no trabalho

foram: classificacao e regressao. O objetivo dessas tarefas é prever o estado mais provavel

L <https://projects.coin-or.org/Cbc>
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que uma variavel pode atingir a partir das caracteristicas de um conjunto de registros

histéricos, diferenciando apenas em como cada uma das tarefas executam o objetivo.

A base de dados empregada neste trabalho foi um conjunto de problemas de
Programacao Linear Inteira resolvidos pelo COIN-OR Branch and Cut (CBC), utilizadas
no Grupo de Otimizacao e Algoritmos (GOAL/UFOP) da Universidade Federal de Ouro
Preto. Tal grupo desenvolve pesquisas nas areas de otimizacao mono e multi-objetivo,
inteligéncia computacional, mineracao de dados, tratamento e recuperacao de informacao e
algoritmos. O grupo ¢é formado por professores envolvidos com a indtstria, bem como alunos
de pés-graduacao e graduagao. Esses problemas envolvem uma variedade de problemas do
mundo real, tais como alocac¢do de horarios, escalonamento de projetos, roteamento de

veiculos, logistica reversa, arte, medicina, engenharia e economia.

O COIN-OR Branch and Cut (CBC) é um resolvedor open-source de Programagao
Inteira Mista escrito em C++, que possui uma diversidade de parametros. Os parametros
que sdo utilizados nos problemas desenvolvidos na GOAL/UFOP sao utilizados de forma

empirica.

Dessa forma, o presente trabalho é apresentado a fim de se utilizar o processo
de mineracao de dados com a tarefa de classificacdo e regressao para recomendar quais

parametros utilizar, de maneira fidedigna, dado um novo problema a ser executado no

CBC.

1.1 Objetivos

Este capitulo constituido por dois sub tépicos, o primeiro apresentando os objetivos
de forma generalizada, e outro, a partir da generalizacdo dos objetivos explica de maneira

mais especifica cada um do objetivos.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do presente trabalho é a recomendacao, de maneira confidvel, de
quais parametros utilizar para um novo problema a ser executado no (COIN-OR Branch
and Cut). Especificamente, a recomendagao trata dos dados extraidos da base dados
do GOAL/UFOP, aplicando modificagoes de pré-processamento e identificando quais as
influéncias de cada um destes dados no conjunto de instancias. A fim de efetuar uma
analise sobre os fatores que tém influéncia no resultado da execucao do problema no CBC;
sao utilizadas as tarefas de classificacao e regressao. Essas tarefas sao capazes de executar
algoritmos que retornem informacoes relevantes e que, até momento, ndo sdo conhecidas.
Além disso, serao comparados os algoritmos das tarefas de classificacao e regressao para
o problema em questao, a fim de conseguir identificar aqueles que retornem resultados

importantes a termos de informagoes. Desse modo, espera-se a obtenc¢ao de parametros
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confiaveis, que permitam, além de analisar os resultados obtidos, apresenta-los de maneira
intuitiva, detalhando os indices de confiabilidade e a melhoria provida com a resolucao do

problema em questao.

1.1.2 Objetivos Especificos

Buscando atingir o objetivo geral mencionado anteriormente, tém-se a necessidade

de atingir os objetivos especificos listados a seguir:

e analisar e preprocessar os dados da base de dados;

e cfetuar modificagoes especificas na base de dados para a tarefa da classificagdo e de

regressao;
e identificar a influéncia dos atributos de cada registro da base de dados;
e selecionar os algoritmos classificadores e de predicao.
e comparar os algoritmos selecionados de acordo com a sua tarefa;

e identificar os melhores algoritmos, que tenham resultados relevantes e confiaveis para

cada tarefa;
e implementar uma biblioteca contendo os melhores algoritmos;
e apresentar os resultados de maneira intuitiva para o usuario;

e analisar os resultados, detalhando os indices de confiabilidade e a melhoria provida

com a resolucao do problema em questao.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

O termo Knowledge Discovery in Databases (KDD), que no portugués pode ser
descoberta de conhecimento em base de dados, foi formalizado em 1989 em referéncia
ao conceito de busca por conhecimento a partir de base de dados. Uma das definigoes
mais populares foi proposta por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996): "KDD é um
processo de varias etapas, nao trivial, interativo e iterativo, para identificacao de padroes
compreensiveis, validos, novos e potencialmente tteis a partir de grandes conjuntos de

dados".

O KDD é o processo que tém como objetivo a procura de conhecimento potencial-
mente Util em base dados, sendo composto por, basicamente, 7 passos. De acordo com

Han (2005) os passos sao estabelecidos como descrito abaixo e mostrado na Figura 1:

—_

. Limpeza dos dados: remover o ruido e os dados inconsistentes.
2. Integracgao dos dados: combinar multiplas fontes de dados.
3. Selecao dos dados: selecionar os dados relevantes para a andlise.

4. Transformacgao dos dados: transformar e consolidar os dados de forma adequada
para mineracao de dados, através da realizagdo de operagoes de agregaciao e sumari-

Zagao.

5. Mineracao de dados: processo essencial onde sao aplicados métodos inteligentes

para extrair padroes de dados.

6. Avaliagao de padroes: identificar os padroes verdadeiramente interessantes que

representam o conhecimento.

7. Apresentagao do conhecimento: utilizacao de técnicas de visualizacao e repre-

sentacao para representacao do conhecimento extraido para os usuarios.

As etapas de 1 a 4 sao formas diferentes de preprocessamento de dados, onde os
dados sao preparados para a mineragao. A mineracao de dados é o processo de descobrir
padroes e conhecimentos relevantes de grande quantidade de dados. As fontes de dados
podem ser banco de dados, data warehouses, repositérios de informacao na Web ou dados
que sdo transmitidos de forma dindmica (HAN, 2005). A base de dados a ser trabalhada

neste presente trabalho encontra-se disponivel em um banco de dados.
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Evaluation and \Knowledge
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Figura 1: Mineragao de dados como uma etapa no processo do KDD. Fonte: Han (2005)

2.2 Mineracdo de Dados

Como citado brevemente na introducao, Data Mining (mineragao de dados) é o
processo nao trivial de extragdo de informacoes implicitas, anteriormente desconhecidas e
potencialmente uteis a partir de uma fonte de dados (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO;
MATHEUS, 1992). A mesma, é uma parte integrante do processo de Knowledge-Discovery
in Databases (KDD), que utiliza técnicas estatisticas de descoberta de padroes através da

analise do comportamento histérico dos dados.

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2005) a mineragao de dados é o processo
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automatico de captura de informacgoes tteis em grandes depdésitos de dados. Esta possui
alguns métodos que podem ser aplicados de acordo com uma finalidade especifica. As
tarefas a serem utilizadas no trabalho sao classificacao e regressao e estao descritas mais

detalhadamente a seguir.

2.2.1 Classificacao

A classificagdo é uma tarefa da mineragao de dados que tem com objetivo buscar
uma fun¢do que permita associar corretamente cada registro X; de um base de dados a um
tnico rétulo categérico Y, denominado classe, formando uma dupla (X,Y). A ferramenta
WEKA possui uma colegao de algoritmos de aprendizado de maquina, na qual inclui
os algoritmos da tarefa de classificacdo. Como existem muitos tipos de algoritmos de

classificacao, foram selecionados alguns para aplicar ao problema descrito neste trabalho.

2.2.2 Regressao

A tarefa de regressao compreende, fundamentalmente, na busca por fungoes, lineares
ou nao, que mapeiem os registros de uma base de dados em valores reais. Essa tarefa é
similar a tarefa de classificacdo, sendo restrita apenas a atributos numéricos. Existem
muitos tipos de algoritmos de regressao. Dessa forma, com base nos atributos da base
de dados e do preprocessamento, foram selecionados alguns algoritmos para a tarefa em

questao.

2.3 WEKA

A experiéncia mostra que nenhum esquema tnico de aprendizado de méaquina é
apropriado para todos os problemas de mineracao de dados, e que o aprendizado universal

¢ uma fantasia idealista segundo Witten, Frank e Hall (2011).

A ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA)', é uma
colecao de algoritmos de aprendizado de méquina e de preprocessamento de dados. Além
de possuir uma vasta colecao de algoritmos, desde algoritmos mais classicos aos algoritmos
mais atuais, possibilita a inclusdo de novos algoritmos desde que atendam aos requisitos

descritos na documentacao.

De acordo com Witten, Frank e Hall (2011) o WEKA foi projetado para que seja
possivel a experimentacao rapida de métodos existentes em novos conjuntos de dados de
maneira flexivel. O WEKA ainda fornece um suporte para todo o processo de mineracao de
dados experimental, como a preparacao dos dados, avaliacao sos resultados da aprendizagem

de maneira estatistica, além da visualizacao dos mesmos. Conta ainda com uma grande

1 <http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>
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variedade de ferramentas de preprocessamento. Esse conjunto de ferramentas diversificadas
e abrangentes é acessado por meio de uma interface comum, de modo que o usuario possa
fazer uma comparagao entre os diferentes métodos e identificar aqueles que sdo mais

apropriados para o problema.

O arquivo de entrada de dados é o padrao .arff demonstrado na Figura 2, que
apresenta um exemplo para o problema de dados meteorolégicos. As linhas que comegam
com % sdo comentarios. Seguindo os comentarios no inicio do arquivo encontra-se o nome
da relacao, no caso weather. Em seguida, é apresentado um bloco { @attribute nome-do-
atributo {possiveis-valores}}, onde a tag possiveis valores pode ser definida como numeric,
nominal, ou ainda definida como classes discretas na primeira linha dos atributos da Figura
2. A partir da proxima linha tem-se uma declaragao @data que é seguido das instancias

com os valores definidos nos atributos separados por virgula.

% ARFF file for the weather data with some numeric features
%
@relation weather

@Battribute outleck { sunny, overcast, rainy }
Battribute temperature numeric

Battribute humidity numeric

@attribute windy { true, false }

@attribute play? { wyes, no }

@data

%

% 14 instances

%

sunny, 85, 85, false, no
sunny, 80, %0, true, no
overcast, 83, 86, false, yes
rainy, 70, 96, false, ves
rainy, 68, 80, false, yes
rainy, 65, 70, true, no
overcast, 64, 65, true, yes
sunny, 72, 95, false, no
sunny, 6%, 70, false, wyes
rainy, 75, 80, false, yes
sunny, 75, 70, true, yes
overcast, 72, 90, true, yes
overcast, 81, 75, false, vyes
rainy, 71, %1, true, no

Figura 2: Exemplo de arquivo .arff para dados meteorologicos

2.4 Algoritmos

Os algoritmos de classificacao e regressao utilizados neste trabalho sao implementa-
dos e executados pela ferramenta WEKA, que é uma colegao de algoritmos de aprendizado
de méaquina e de preprocessamento de dados. Esta colecao inclui basicamente os algoritmos
mais utilizados na literatura. Os algoritmos utilizados no trabalho podem ser divididos
em: arvore de classificacdo, aprendizagem preguicosa (lazy), baseado em fungoes e meta

algoritmos.
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A Tabela 1 apresenta uma breve explicacao sobre os algoritmos de classificacao
utilizados.
Nome Funcao
RandomCommitee Cria um conjunto de classificadores basicos aleatorizados.
A previsao final é uma média linear das previsoes geradas pelos
classificadores de base.
RandomTree Constréi uma arvore que considera um dado ntimero de atributos
aleatdrios em cada no.
RandomForest Cria varias arvores de classificagdo
A floresta escolhe a classificagdo com maior pontuacio.
KStar Utiliza o método do Vizinho mais préximo com funcao de distancia
generalizada.
J48 Utiliza o algoritmo de arvore de decisao c4.5.
Bagging Meta algoritmo que melhora a estabilidade e a precisdo para reduz
a variancia.
Geralmente aplicado a métodos de arvore de decisao.
REPTree Método de arvore de decisao rapido que usa poda reduzida de erros.
RandomSubSpace Constréi um conjunto de classificadores de base com diferentes

conjuntos de atributos.
Executa classificagdo usando um método de regressao.
Constroi modelos de arvore de regressao logistica.

LogitBoost Executa regressao logistica aditiva.

SimpleLogistic Constréi modelos de regressao logistica linear com selecao de atributos
embutida.

MultiClassClassifier Usa um classificador de duas classes para conjuntos de dados multiclasse.

Ibk Utiliza um classificador baseado em K-vizinhos mais préximos.

LWL Algoritmo geral para aprendizagem localmente ponderada.

SMO Algoritmo de otimizagdo minima sequencial para a classificacao de

vetores de suporte.

Tabela 1: Tabela de Algoritmos de Classificagdo utilizados. Modificada de (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011)

A Tabela 2 apresenta uma breve explicacdo sobre os algoritmos de regressao

utilizados.

2.5 Métricas de Avaliacao dos Algoritmos

As métricas de avaliagao sao utilizadas para identificar os melhores algoritmos
a serem aplicados sobre o problema em questao. Para tal avaliagao, os algoritmos da
Tabela 1 e Tabela 2, utilizados para a descoberta de conhecimento em base de dados, sao
comparados de acordo com métricas baseadas em erros e correlagao entre os dados. As
métricas utilizadas sao: coeficiente de correlagao (correlation coefficient - CC), média do
erro absoluto (Mean Absolute Error - MAE), raiz quadrada do quadrado do erro médio
(Root Mean Squared Error - RMSE), erro relativo absoluto (Relative Absolute Error- RAE),
raiz quadrada do erro relativo (Root Relative Squared Error - RRSE) e o classificagoes
corretas (Correctly Classified Instances - CCI). O melhor detalhamento das métricas serd

apresentado nas proximas subsegoes.
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Nome

Funcgao

Bagging

ResgressionByDiscretization
Mb5Rules

Meta algoritmo que melhora estabilidade e a precisao para reduzir
a varidncia.

Executa a classificagdo usando métodos de regressao.

Obtém modelos de arvores executando o algoritmo M5.

AdditiveRegression Método de regressao iterativo por ajustes dos ruidos.

SMOReg Algoritmo de otimiza¢do minima sequencial para a regressao
de vetores de suporte.

MultilayerPerceptron Redes neurais backpropagation.

LeastMedSq Regressao robusta usando a mediana em vez da média.

RBFRegressor Implementa uma rede de fungdo de base radial.

IsotonicRegression Constréi um modelo de regressao baseado em isotonia.

LWL Algoritmo geral para aprendizagem localmente ponderada.

LinearRegression Regressao linear miltipla baseada em padrao.

PaceRegression Constréi modelos de regressao linear baseado no algoritmo Pace.

GaussianProcesses Processo Gaussiano aplicado a regressdo.

SimpleLinearRegression

Constréi um modelo de regressao linear com base em um

unico atributo.

Tabela 2: Tabela de Algoritmos de Regressao utilizados. Modificada de (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011)

2.5.1 Parametros de Avaliacao dos Resultados do WEKA

Formalmente, o valor de 6 é denotado como o valor verdadeiro de interesse, e 6 é

denotado como valor estimado.

A métrica Correlation coeficcient ou kappa statistic (coeficiente de correlagao)
mostra a relagao entre o valor verdadeiro e o valor estimado de uma classificacao, com isso
esse valor varia estritamente entre —1 > «9,@ < 1. Quanto mais préximo de zero os valores
defed estao, a relagao é basicamente inexistente e quanto mais préximo aos extremos a
relacdo é muito forte, sendo, no caso negativo, uma relacao muito forte inversa. A Figura

3 ilustra como essa métrica é uma das medidas mais comuns de erro de previsao.

A métrica MAE nao leva em conta se o erro foi superestimado ou subestimado,
caracterizando-se por ser a média dos erros cometidos pelo modelo de previsao durante
uma série de execugoes. Para calcular, subtrai-se o valor da previsao ao valor verdadeiro
em cada periodo de execucgao. O resultado devera sempre ser positivo, sempre em modulo,
soma-se e divide-se pelo nimero de valores que é usado para obter a soma, representado

formalmente pela equagao (2.1):

N

1 A
MAE = —Y 16, — 6] (2.1)
Nz‘:l

A métrica RMSE também é usada como uma medida do erro de previsao. K
determinada a soma dos erros de previsao ao quadrado e dividi-se pelo niimero de erros

usado no calculo. A RMSE pode ser expressa formalmente pela equagao (2.2):
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Figura 3: Gréafico da Métrica Coeficiente de Correlagao

Fonte <http://www.mathsisfun.com/data/correlation.html>

1 N

RMSE = J 3 (6 - ;) (2.2)

=1

Vale ressaltar que a diferenca média entre MAE e RM SFE pode ser comparada em relacao

ao valor da variavel.

A métrica RRSE, segundo Witten, Frank e Hall (2011) refere-se a uma medida um
pouco diferente, onde o cdlculo do erro é feito em relagdo ao que teria sido um preditor
simples utilizado. O preditor simples em questao é apenas a média dos valores reais dos
dados, denotados por 1. Assim, o RRSE faz uma normalizacao, dividindo-se pelo erro

quadrado total do indicador padrao, como pode ser visto na equagao (2.3):

ﬁ4<@'—9ig

RRSE = - 5, sendo 6 a média dos valores de 6 (2.3)
X (0-6)

A métrica RAFE, segundo Witten, Frank e Hall (2011) é apenas o erro absoluto
total, tendo o mesmo tipo de normalizacao do RSSE. Os erros sao normalizados pelo erros

do preditor simples que prevé os valores médios, de acordo com a equagio (2.4):

SN 10 — 6]

RAFE = !
>N 16— 6

,sendo # a média dos valores de 6 (2.4)

A métrica CCI, calculada a partir do resultado das classificacoes, mostra, em

porcentagem, a quantidade de instancias que foram corretamente classificadas.

Os atributos supracitados sao utilizados para a tarefa de regressao e para a tarefa
de classificacao, onde sao adicionados a porcentagem de instancias que foram classificadas

corretamente.
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2.6 Programacao Linear Inteira

A Programagao Linear Inteira, também referida como Programacao Inteira (PI),
pode ser vista como um problema de Programacao Matematica em que a funcao objetivo,
bem como as restrigoes, sao lineares, porém uma ou mais variaveis de decisao podem
assumir apenas valores inteiros. O modelo formal de um problema de Programagao Inteira

pode ser expresso como:

Mazx (ou Min) z = 'z +hly
Sujeitoa: Ar+Gy<b
x=>0,y=>0

reR" yezp

Neste modelo, x representa um conjunto de variaveis de decisao continuas de

dimensao n e y um conjunto de variaveis de decisao inteiras de dimensao p.

Os problemas de Programacao Linear referem-se a distribuicao eficiente de recursos
limitados entre atividades competitivas, com a finalidade de atender a um determinado
objetivo, por exemplo, maximizacao de lucros ou minimizacao de custos. Em se tratando
de programacao linear, esse objetivo serda expresso por uma funcao linear, ao qual se da o

nome de func¢ao objetivo.

Para promover melhorias da fun¢ao objetivo e tornar o problema vidvel é necessario
atender uma série de restrigoes. Essas restrigcoes sao representadas por equagoes e inequagoes
lineares. Uma vez obtido o modelo linear, constituido pela fungdo objetiva (linear) e

pelas restrigoes lineares, a programacao linear se incumbe de achar a sua solugao 6tima

(PUCCINTI, 1980).

2.7 COIN-OR

Conforme visto anteriormente, uma forma de solucao de problemas de PI se
da por meio da utilizagao do resolvedor de cédigo aberto COIN-OR Branch and Cut
(CBC)* (LOUGEE-HEIMER, 2003). Escrito na linguagem C++, o resolvedor possui um
conjunto de bibliotecas que permitem a leitura, criacao e manipulagdo de problemas dessa
natureza. Assim, o CBC' pode ser utilizado tanto como um resolvedor stand-alone quanto
como uma biblioteca para auxiliar no desenvolvimento de algoritmos branch-and-cut

customizaveis.

O CBC possui uma série diversificada de parametros, que podem influenciar

diretamente no desempenho da resolu¢ao de um problema. Dessa forma, a tarefa de
2

<https://projects.coin-or.org/Chc>
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identificar e utilizar os melhores parametros para um dado problema é complexa, porém
essencial. Tal situacao pode ser resolvida por meio da aplicacao do processo de Descoberta

de Conhecimento em Base de Dados detalhado na subsecao 2.1.

Neste trabalho sao utilizadas técnicas de descoberta de padroes através da analise
do comportamento historico dos dados, possibilitando que novas instancias de problemas

sejam executadas de forma eficiente no CBC.

2.8 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Silc, Tagkova e Korogec (2015), desenvolve um modelo utilizando a
tarefa de regressao multi-nivel para tentar melhorar o desempenho de um algoritmo meta-
heuristico, ajustando pardmetros para o Differential Ant-Stigmergy Algotithm (DASA).
Este algoritmo foi inspirado no comportamento de auto-organizagao eficiente das colonias
de formigas através da comunicagao por ferormonio, conhecida como Stigmergy. O principal
desafio do projeto esta em fornecer uma configuracao para um determinado tipo de problema
para o algoritmo DASA. Apesar da escolha default ser uma boa escolha de configuragao
inicial, esta pode resultar em solugoes de baixa qualidade em um problema de otimizacao
especifico. O ajuste de parametros de um algoritmo pode levar a um melhor desempenho,
no entanto, é computacionalmente caro. Na pratica, os pardametros do algoritmos sao
aperfeicoados a fim de obter um melhor desempenho do algoritmo para o problema da
esfera com 5000 defini¢cdes em relagdo a duas dimensoes, de 20 e 40. O problema foi
formulado como uma tarefa de modelagem preditiva usando arvores de decisao para
modelar os valores de erros da funcao em termo dos valores dos parametros do DASA.

Como as variaveis de erro da funcao sao continuos, a tarefa utilizada ¢é a regressao.

O trabalho de Lessmann, Caserta e Arango (2011), contribui para a literatura
propondo uma solugao baseada em mineracao de dados para o problema de ajuste de
parametros de meta-heuristicas e providenciando evidéncias empiricas da sua eficiéncia.
Para este fim, o estudo de caso sistematicamente emprega a exploragdo da viabilidade de
previsao efetiva de configuragoes de parametros para uma meta-heuristica, o algoritmo
Particle Swarm Optimization (PSO). O estudo ¢ estabelecido com métodos de regressao
para entender a natureza da relacao entre as variaveis independentes empregadas e valores
de parametros efetivos (ex., linear versus nao linear) e identificar modelos candidatos
promissores. Desde incorporacdo de modelos de previsao como agentes de ajuste no
PSO — ou qualquer outro meta-heuristica — iria envolver lotes de dados que iriam se
tornar disponiveis ao longo de sucessivas iteragoes do PSO. Uma andlise da curva de
aprendizagem é conduzido para explorar a sensibilidade do tamanho dos dados e simular
o aprendizado online do modelo de previsao. Isso complementa a avaliacao de diferentes

modelos candidatos e cria um embasamento para pesquisas futuras para desenvolver
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e avaliar uma meta-heuristica hibrida com um agente de ajuste integrado. O trabalho
propoe uma nova perspectiva no trabalho de ajuste das configuragoes de parametros
das meta-heuristicas. A abordagem é genérica em relagao aos seus principios e tem sido
avaliado empiricamente em conjuncao com o algoritmo PSO em particular. Os resultados
empiricos indicam que a eficacia das configuragoes dos parametros pode realmente ser
relacionada a um problema especi fico de informagao (ex. assinatura de particulas), para

que o método de ajuste baseado em regressao aparenta ser promissor em geral.



3 Analise e Desenvolvimento

Nesta secao serao explicados o preprocessamento dos dados, a avaliagao dos algo-

ritmos, a sele¢do dos mesmos, além da apresentagao da biblioteca criada.

3.1 Preprocessamento de Dados

O preprocessamento é parte de preparacao dos dados para a mineracao de dados.
Devido a utilizacao da ferramenta WEKA para fazer os testes dos diversos algoritmos de
regressao e classificacao, a base de dados teve de ser transformada para o formato .arff,

um padrao definido pela WEKA para inserir os dados na ferramenta.

Inicialmente foi estudada a base de dados utilizada pelo COIN-OR Branch and Cut
(CBC) do Grupo de Otimizacao de Algoritmos (GOAL/UFOP) da Universidade Federal
de Ouro Preto que desenvolve pesquisas nas areas de otimizagdo mono e multi-objetivo,
inteligéncia computacional, mineracao de dados, tratamento e recuperacao de informacao
e algoritmos. Como foi dito na introdugao, as aplicagoes dos projetos do GOAL/UFOP

envolve uma variedade de problemas do mundo real.

A base de dados estd organizada em um arquivo de formato “.csv* onde cada atributo
/caracteristica é separado por virgula, onde cada linha corresponde a uma instancia de um
problema genérico executado no COIN-OR com todas as suas caracteristicas, contendo um
total de 3184 linhas. O conjunto de registros é representado pelas instancias que possuem
os atributos dos problemas de otimizag¢ao combinatéria e linear executados no CBC. Os

atributos utilizados sao relacionados aos principais componentes de um problema de PI:

e variaveis: contém atributos que apresentam o nimero total de variaveis presentes
no problema, bem como o detalhamento da quantidade de variaveis binarias, inteiras

e continuas;

e restrigoes: contém atributos que contabilizam o ntimero total de restrigdes do
problema e os principais tipos de restrigoes (set partition, set packing, set cover,
cardinality, invariant knapsack, knapsack, binary flow conservation, integer flow

conservation e continuous flow conservation);

e matriz de incidéncia: contém os valores minimo e maximo dos coeficientes da

matriz de incidéncia do problema;

e conjunto de parametros: contém uma string que é o conjunto de parametros a

ser utilizado, passado como parametro para execucao do problema no resolvedor
CBC.
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Além dos atributos das instancias, temos a lista de alguns pardmetros que podem
ser utilizados pelo resolvedor CBC. Abaixo segue a lista de parametros utilizados neste
trabalho:

e diveopt: ativa ou desativa as heuristicas de mergulho (diving). No caso da ativagao,

decide em quais variaveis essas heuristicas serdao aplicadas;

e zero: ativa ou desativa os cortes Zero-Half (0/3) (CAPRARA; FISCHETTI, 1996).
No caso da ativagao, decide em quais ramos da arvore esses cortes serao gerados e

inseridos;

e strong: niimero méaximo de varidveis candidatas para aplicar strong branching (ACH-
TERBERG; KOCH; MARTIN, 2005), por padrao, o valor desse pardmetro é igual a
9

e trust: nimero maximo de ramificagoes utilizando selecao de variaveis por strong

branching, por padrao, o valor desse parametro ¢ igual a 5;

e tunep: parametro usado para controlar a etapa de pré-processamento, que inclui
estratégias para alterar coeficientes e fixar os limites de algumas variaveis, diminuir

o valor do lado direito de algumas restrigoes, etc;

e proximity: ativa ou desativa a heuristica Prozimity Search (FISCHETTI; MONACI,
2014).

A classe considerada neste trabalho representa o GAP, medida percentual da
distancia entre a solugao encontrada e a solu¢do 6tima. Sendo o valor do GAP quando
mais proximo de 1 melhor é a selecdo de pardmetros. Assim, sera identificada a melhor
relagao entre os atributos das instancias e as configuragdes dos parametros que se aproxime

do GAP ideal, proximo a zero.

3.1.1 Limpeza e Padronizacao dos Dados

De maneira similar foram definidos dois arquivos .arff sendo diferentes apenas em
dois atributos: o rank que é o atributo de classe e os parametros que, para as tarefas de
classificacao, sao definidos como nominal, e, para as tarefas de regressao, sao definidos

CcOmo numérico.

Como mostra as Figuras 4 e 5, as modificacoes foram feitas através do WEKA
utilizando os filtros. A diferenca, apesar de pequena, é de suma importancia para que os
algoritmos de regressao tenham efetividade. Nessa tarefa, cria-se uma fungdo matemaética

que, dados os valores numéricos de novas instancias, retorna o valor numérico da classe
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(aqui chamada de rank). J& na classificagao, os campos de parametros e o rank sao nominais,

ou seja, nao possuem um valor numérico atribuido, mesmo que indicado como numérico.

O mapeamento citado anteriormente de nominal para numeérico foi feito apenas de
forma simples efetuando uma categorizacao direta de acordo com a posi¢ao de entrada, ou
seja o primeiro item do parametro foi colocado como o niimero 1, o segundo item como
nimero 2 e assim sucessivamente, e para o atributo rank que é o classificador como ele
ja é numérico por padrao apenas foi transformado em nominal de forma direta, sendo o

numeral 1 transformado em categoria 1.

@relation cbc-data

% attributes variables

@attribute nome string
@attribute totalVar numeric
@attribute binary numeric
@attribute int numeric

@attribute continuous  numeric
% attributes constraints

@attribute totalCons numeric
@attribute part numeric
@attribute pack numeric
@attribute cov numeric
@attribute card numeric
@attribute iknp numeric
@attribute knp numeric
@attribute bflow numeric
@attribute iflow numeric
@attribute mflow numeric
% attributes matrix A

@attribute min numeric
@attribute max numeric

% attributes experiment

@attribute parameter {cbc221@ostbzerodiveopt?sbl5,cbc221@stbsbl@zero,
cbc221@o0stbsbl@-20zero,cbc2218ostbsb2@-48zero,cbc2218o0stbsb20-30zero,
cbc2210@ostbzerodiveopt3, cbc221@ostbzerodiveoptisb,cbc2210stbsblszero,
cbc2210ostbzerodiveopts,cbc2210ostbsb2@-20zero,cbc2210ostbzerodiveopts,
cbe2218stb,cbc221@0stbzerodiveopt4, cbc22180stbzerodiveopt?,
cbc221@ostbsbl@-10zero,cbc2210o0stbzerodiveopt7sb}

%@attribute rank numeric

@attribute class {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17}

@data
flugpl,1s,e,11,7,18,0,0,0,0,0,0,0,4,1,-100,150,cbc22100stbzerodiveopt7sbls,2
flugpl,18,0,11,7,18,0,0,0,0,0,0,0,4,1,-100,158, cbc221@stbsbh1@zero,1

Figura 4: Exemplo de arquivo .arff para dados na classificacao

A partir do processo de criagdo do arquivo .arff o mesmo foi adicionado ao WEKA
para o preprocessamento, retirando o nome. Apods a limpeza nos dados e da diferenciacao
na definicao dos arquivos .arff, passa-se para etapa de aplicagao das tarefas de mineracao
de dados, sendo de classificacao e regressao. A base de dados foi utilizada tanto para o teste
quanto para o treinamento. Os algoritmos, bem como as métricas que foram utilizadas

para avaliacao dos algoritmos estao detalhadas nas subsecoes 2.4 e 2.5.
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@relation cbc-data

% attributes variables

@attribute nome string
@attribute totalvar numeric
@attribute binary numeric
@attribute int numeric

@attribute continuous  numeric
% attributes constraints

@attribute totalCons numeric

@attribute part numeric

@attribute pack numeric

@attribute cov numeric

@attribute card numeric

@attribute iknp numeric

@attribute knp numeric

@attribute bflow numeric

@attribute iflow numeric

@attribute mflow numeric

% attributes matrix A

@attribute min numeric

@attribute max numeric

% attributes experiment

@attribute parameter numeric

%@attribute rank numeric

@attribute class numeric

@data
rgn,180,1e0,0,80,24,0,4,0,0,0,0,0,0,20,-4.6,1,1,1
br3,6368,6368,0,0,12056,13,520,4,56,345,0,0,0,0,-1,1,1,6
nwe4,87482,87482,0,0,36,36,0,0,90,0,0,0,90,0,1,1,1,3

3y
egout,141,55,0,86,98,0,0,0,0,0,0,0,0,43,-117.04,1,1,1

Figura 5: Exemplo de arquivo .arff para dados na regressao

3.2 Avaliacao de Desempenho dos Algoritmos

A escolha dos algoritmos utilizados como estudo de caso neste trabalho foi realizada
de modo a exercitar as principais técnicas relacionadas com a tarefa de classificacao e
regressao. Vale ressaltar que foram avaliados outros algoritmos disponiveis no WEKA,
mas nao sao reportados por nao terem obtido resultados relevantes. Essa selecao foi feita
com base na analise das tabelas 3 e 4, que mostram os desempenhos dos algoritmos de

regressao e classificagdo, respectivamente.

A partir das tabelas é possivel concluir que o problema obtém melhores resultados
com a tarefa de classificacdo. Considerando apenas os melhores algoritmos de classificagao
que obtiveram melhores resultados, ou seja, menores erros, tem-se o RandomCommitte,
RandomTree e o RandomForest. Eles possuem erros bem menores que os demais algoritmos,
apresentam um coeficiente de correlagao (CC') préximo a 1, (ver Subsegao 2.5) e classificam
corretamente 98% das instancias executadas. Tais algoritmos trabalham com fatores
aleatorios e possuem melhor desempenho que um algoritmo que trabalha de forma de

sequencial, como por exemplo, o SMO.
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Algoritmo CC MAE RMSE RAE (%) RRSE (%)
Bagging 0.80 1.138 1.681  51.516 61.026
RegressionByDiscretization 0.77 1.224 1.773  55.400 64.356
Mb5Rules 0.65 1.535 2.102  69.442 76.312
AdditiveRegression 0.40 1.995 2.532  90.280 91.922
SMOReg 0.16 2.013 2.817  91.076 102.257
MultilayerPerceptron 0.32 2.030 2779  91.844 100.891
LeastMedSq 0.11 2.092 3.010 94.662 109.256
RBFRegressor 0.24 2118 2.675  95.865 97.100
IsotonicRegression 0.20 2.136 2.702  96.679 98.076
LWL 0.20 2.140 2.702  96.846 98.074
LinearRegression 0.20 2.145 2.697  97.062 97.897
PaceRegression 0.20 2.150 2.697  97.275 97.900
GaussianProcesses 0.15 2.175 2.725  98.427 98.911

SimpleLinearRegression 0.07 2.199 2.748  99.509 99.765

Tabela 3: Tabela de Comparacao dos Algoritmos de Regressao

Algoritmo CcC MAE RMSE RAE(%) RRSE(%) CCI(%)
RandomCommitee 0.980 0.002 0.032 2.076 14.325 98.30
RandomTree 0.979 0.002 0.033 2.194 14.817 98.18
RandomForest 0.980 0.028 0.090  28.090 40.233 98.30
LazyKStar 0.885 0.045 0.129  44.800 57.699 90.23
J48 0.578 0.056 0.167  55.814 74.730 64.45
Bagging 0.556 0.065 0.172  65.177 76.959 62.69
REPTree 0.461 0.069 0.186  69.390 83.325 54.55
RandomSubSpace 0.473 0.072 0.183  71.764 81.964 55.75
AttributeSelected 0.428 0.072 0.190  72.446 85.140 51.79
ClassificationRegression  0.415 0.080 0.193  79.577 86.385 51.22
LMT 0.313 0.080 0.205  80.279 91.605 43.59
[terativeOptimizer 0.239 0.091 0.210  90.882 94.019 39.35
LogitBoost 0.239 0.091 0.210  90.882 94.019 39.35
FilteredClassifier 0.116 0.093 0.216  92.948 96.437 32.60
SimpleLogistic 0.071 0.096 0.218  95.688 97.670 29.40
MultiClassClassifier 0.064 0.096 0.218  95.815 97.757 28.89
Ibk 0.066 0.097 0.220  97.346 98.558 28.83
MultiClassUpdateable ~ 0.019 0.098 0.222  97.735 99.240 27.07
LWL 0.005 0.099 0.222  99.055 99.459 26.22
SMO 0.046 0.106 0.228 106.114  102.011 28.67

Tabela 4: Tabela de Comparagao dos Algoritmos de Classificagao

Na Figura 6, é apresentado o modelo simplificado da arvore de classificacao gerada
pelo algoritmo Random Tree, apresentando somente os noés iniciais, visto que o modelo
¢é extenso. O algoritmo que obteve o melhor desempenho, Random Committee, utiliza

como classificador o Random Tree e encontra a média final das previsdes geradas por esse
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classificador variando somente as bases.

Podemos observar que os nos principais correspondem aos atributos e quantidade de
variaveis que o problema possui, divididos em dois grupos: os que possuem valores menores
que 552 e maiores ou iguais a 552. A partir do no raiz da arvore expande-se uma sequéncia
de sub-arvores, diferenciando os demais atributos em duas ou mais ramificagoes até que
seja concluido a classificagdo. Os dois filhos diretos da raiz sdo mflow e min. O primeiro,
mflow, ¢ um atributo relacionado a um tipo de restrigdo que pode envolver variaveis inteiras
e continuas, cujo objetivo é garantir a conservacao do fluxo em uma rede. O segundo,
min, € o menor coeficiente da matriz do problema. Com isso, consegue-se perceber uma
grande variacdo nas caracteristicas das instancias para o problema da recomendacao de
parametros, tornando impossivel a percepcao de algum conhecimento por meio desses
atributos diretamente.

< 116 4: bflow
== 116 141: min

< 86.5  379: totalVar
== 86,5 908 ;1 (32/0)

< -160.52  3: totalCons
< 552 2: min
>=-160.52 373: iflow

1: totalVar
i < 9.5 911: totalCons
< 1.5 910: continuous
»>=9.5  2814: max
== 552 909: mflow
< 36.16  3314: part
>=1.5 3313: max

>= 36.16 3707: totalvVar

Figura 6: Modelo Simplificado da Arvore gerada pelo Random Tree

3.3 Biblioteca

A partir da execucao e selecdo dos melhores algoritmos, foi desenvolvido uma
aplicacao em Java, utilizando a biblioteca do WEKA para que seja possivel a classificagao
de novas instancias. Essa biblioteca contém basicamente uma interface via terminal, devido
ao fato dos utilizadores da biblioteca ja estarem familiarizados com a tela do prompt e

nao com projetos de interfaces graficas de usuarios.

A aplicac@o consiste em um moédulo de treinamento e um modulo de classificagao.
O moédulo de treinamento tem como objetivo principal prover melhorias para a classificacao
para o problema descrito neste trabalho. O moédulo de classificagdo tem como principal
objetivo classificar novas instancias do problema a partir da utilizacdo de modelos ja

treinados.

3.3.1 Pseudocédigo

O Algoritmo 1 mostra basicamente a influéncia e a dependéncia da biblioteca

WEKA para a classificagdo e regressao, além de, ainda, ser utilizada na limpeza dos dados
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(ver 3.1.1). O pseudocddigo consiste em um processo que faz a selegao através das entradas
fornecidas pelos argumentos que sdo tratadas pelo ArgParser4j !, que trabalha com os

argumentos passados como parametros no terminal na execucgao da biblioteca.

O pseudocddigo ¢ dividido em duas funcgoes, de classificagdo e treinamento, que
neste trabalho serao tratadas como modulos separadamente. O moédulo de classificacao
recebe como parametros o modelo, a base de teste e o nome do arquivo de saida. Ja o
modulo de treinamento recebe, além dos pardmetros como o modelo, a base de dados de
teste, nome do arquivo de saida e a base de treinamento, sendo estes argumentos para

ambos moédulos recebidos parcialmente como argumentos da biblioteca.

A partir da selecao dos argumentos recebidos pelo ArgParseryj, faz-se o teste para
selecionar qual médulo executar. No médulo de classificacdo, assim como no médulo de
treinamento, sao executados dois passos iniciais. Primeiramente, é realizada a aplicagdo do
filtro para remocao do nome e a colocagao do atributo rank como classe para o problema
de classificacao. Em seguida, escreve-se em um arquivo de saida as instancias classificadas,
substituindo a classe do arquivo de entrada pela classe prevista pelo modelo. A partir
do terceiro passo, o modulo de classificacao efetua a leitura do modelo salvo na pasta da
biblioteca. O algoritmo de classificagdo pode ser escolhido entre os trés melhores. Com isso,
classifica-se cada instancia separadamente, aplicando o modelo de classificacao escolhido
previamente. J& o modulo de treinamento usa o evaluation, que avalia a base de teste.
Feito isso, sera definido o classificador para a base de testes, afim de validar o modelo

treinado e escrever a solugao em um arquivo .model.

A biblioteca possui um argumento especifico, que sera exibido quando algum
argumento nao estiver de acordo com o estabelecido, exibindo essa tela com o intuito de
ajudar no uso da biblioteca. A Figura 7 é um exemplo da tela de ajuda exibida na tela

quando passado por argumento “-h“ ou através de algum erro nos argumentos.

3.3.2 Mbédulo de Treinamento

O médulo de treinamento foi elaborado com intuito de fazer com que a aplicacao
possa ser utilizada a partir de novos modelos treinados. Com isso, caso a base seja tao bem
elaborada quanto a base de dados utilizada neste trabalho, pode-se haver melhorias no
modelo para possiveis classificacdes posteriores. O médulo de treinamento vai ser executado
a partir de um arquivo .arff, contendo as instancias de treinamento. O usudrio selecionara
um algoritmo dentre os trés melhores classificados para a tarefa de classificagdo, sendo eles
o RandomTree, RandomCommittee e o Random Forest. Por fim, é salvo o modelo treinado
em um arquivo com a extensao .model e de nome indicando qual algoritmo foi utilizado,
sendo esse o padrao para que o modulo de classificacdo consiga utilizar estes modelos para

classificar novas instancias.

L https://argparsedj.github.io/
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-train algorithm[rtree, rforest, rcommit] infile
ass [rtree,rforest,rc 55

commit].model test file class

Classifier CBC parameters

optional arguments:
-h, --help
--train algorithm[rtree

show this help mHJJage

rforest, rcommit] i

talgorithm] - Dp¥au1 t algorithm

raining
classsify file

--class [rtree,rforest,rccommit]. modwl te est

Default m

Figura 7: Tela de ajuda da biblioteca

E possivel visualizar o fluxo de execuc¢ao do médulo de treinamento através da

Figura 8. Para que o fluxo seja completo e valido é preciso que as instancias de treinamento
sejam disponibilizadas para que o modelo seja gerado

Selecionar um Algoritmo para o treinamento

Instancias de Treinamento

Modelo Treinado

Figura 8: Fluxo de execugao do médulo de treinamento

Para executar a biblioteca é necessario a instalacdo do Java Jdk ? e executar

a partir do terminal de comandos do sistema operacional o seguinte comando: "java
-jar rp-cbe.jar —train <nome-do-algoritmo(rtree, rforest, rcommit)> <nome-da-base-de-
dados.arff>", apresentado de acordo com a Figura 9

java -jar rp_c
Training
Su

jar --train rtree cbc-exp-mine.arff

ssfully created model!

Figura 9: Tela de execugdo do médulo de treinamento

2 http://www.oracle.com/technetwork/pt /java/javase
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Algorithm 1 rp-chc algorithm
Require: Java

Require: Weka

Require: ArgsParsed;j

: procedure RPCBC(args|])
if train € args then
CLASSIFY (models, training, filename)
else if class € args then
TRAINING (models, training, testing, filename)
else
HELP (message) > Mensagem de ajuda de uso -h
end if
end procedure

10: function CLASSIFY(model, testing, filename)

11:  removeType(testing) > Remove o nome
12: setClass(testing) > Coloca o rank como classe
13: readModel(model)

14: for i € testing do

15: classified < classifylnstance(i)
16: end for
17: write(filename, classified)

18: end function

19: function TRAINING(models, training, testing, filename)

20: RemoveType(training, testing) > Remove o nome
21: SetClass(training, testing) > Coloca o rank como classe
22: evaluation(training)

23: buildClassifier(training)

24: evaluateModel(models, testing)
25:  write(filename, models)

26: end function

3.3.3 Mdédulo de Classificacao

O modulo de classificagao foi elaborado com intuito de classificar novas instancias a
partir dos modelos de classificacao treinados, que sao baseados nos trés melhores algoritmos
de classificagdo para esse problema: RandomTree, RandomForest e RandomCommittee. O
moédulo de classificacao vai executar a partir da escolha de um dos modelos treinados e de
um arquivo .arff com as instancias sem classe, utilizando no lugar do atributo classe o
caractere "?7". Além disso, hd a necessidade de incluir um nome para o arquivo que sera
criado com as classificagoes das instancias, que de forma simplificada vai aplicar o algoritmo

e trocar o caractere interrogacao "?"pela respectiva classe retornada pelo algoritmo.

Ja o fluxo de execugao do modulo de classificagao pode ser visualizado através da

Figura 10. A principal diferenga entre o fluxo de classificacao e o fluxo de treinamento é
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que a entrada agora é representada por instancias a serem classificadas, ou seja, que nao
possuem classes e a saida é justamente a classe para essas novas instancias. Os algoritmos

selecionados para classificacao utilizarao o modelo uma vez treinado.

Selecionar um Algoritmo para classificagdo

RandomTree

——————————— Randomforest bl ¢

RandomCommittee

Instancias para classificar Instancias classificadas

Figura 10: Fluxo de execugao do modulo de Classificagao

Para executar é necessario a instalacao do Java Jdk e executar a partir do terminal
de comandos do sistema operacional o seguinte comando: "java -jar rp-cbc.jar —class
<nome-do-algoritmo(rtree, rforest, rcommit)> <instancias-sem-classe.arff> <saida-com-

classficacao.arff>", apresentado de acordo com a Figura 11 .

Figura 11: Tela de execucao do médulo de Classificagao



4 Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentado um estudo baseado na mineracdo de dados, mais
especificamente com as tarefas de classificagao e regressao. A tarefa de classificagdo mostrou-
se mais eficiente para a recomendacgao de parametros a serem utilizados pelo COIN-OR
Branch and Cut na resolugdo de problemas de Programacao Inteira. Nos experimentos
realizados sobre uma base de dados diversificada foi possivel obter uma taxa de acerto
de 98% por meio da utilizagdo de algoritmos baseados em &arvores de decisdo (Random
Commitee, RandomForest e Random Tree). Com uma boa acurécia, é possivel inferir qual
conjunto de parametros associado ao CBC' levaria a melhor solugao possivel para um dado

problema.

Vale ressaltar que existe uma limitagao quanto a recomendagao dos parametros:
foram selecionadas e utilizadas dezesseis combinagdes entre um vasto conjunto de parame-
tros. Nesse sentido, destacam-se como trabalhos futuros a inclusao de novas combinacoes
de parametros, a fim de ampliar a base de dados, refinar os resultados obtidos e obter
uma boa taxa de acerto para novas instancias. Além disso, pretende-se desenvolver uma
aplicagao que faca a recomendacao dos parametros de forma independente da ferramenta
WEKA, para que esse processo possa ser integrado diretamente com o uso do CBC. Por
fim, pretende-se investigar a importancia de cada atributo no processo de classificagao,
especialmente cada parametro e sua influéncia direta na producao de uma solucao de

qualidade.
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RESUMO

Este trabalho propde a recomendagdo de pardmetros para o resolvedor COIN-OR Branch
and Cut (CBC), com o intuito de obter a melhor configuracdo de parametros para problemas de oti-
mizacdo e melhorar a eficiéncia na busca da solucdo 6tima. Tal situag@o pode ser resolvida por meio
da aplicacdo do processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Disco-
very in Databases - KDD). Os resultados obtidos foram satisfatdrios, conseguiu-se encontrar um
modelo genérico em arvore, para diferentes tipos de problemas, em que a indicacdo de parametros
seja feita de forma confidvel.
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ABSTRACT
This paper proposes the recommendation of parameters to the resolver COIN-OR Branch
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a generic model tree for different types of problems, in which the parameter indication is made in
way trustworthy.
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1. Introducio

A Programacao Linear Inteira, também referida como Programacao Inteira (PI), pode ser
vista como um problema de Programacdo Matemadtica em que a fungdo objetivo, bem como as
restricdes, sdo lineares, porém uma ou mais varidveis de decisdo podem apenas assumir valores
inteiros. O modelo formal de um problema de Programacao Inteira pode ser expresso como:

Maz (ou Min) z = e+ hTy
Sujeitoa: Axr+ Gy <b
z>0,y=>0

reR" yelZ?

Neste modelo, = representa um conjunto de varidveis de decisdo continuas de dimensao
n e y um conjunto de varidveis de decisdo inteiras de dimensao p.

Uma forma de solugdo de problemas de PI se d4 por meio da utilizagdo do resolvedor de
c6digo aberto COIN-OR Branch and Cut (CBC)! [Lougee-Heimer, 2003]. Escrito na linguagem
C++, o resolvedor possui um conjunto de bibliotecas que permitem a leitura, criagdo e manipulagcdo
de problemas dessa natureza. Assim, o CBC pode ser utilizado tanto como um resolvedor stand-
alone quanto como uma biblioteca para auxiliar no desenvolvimento de algoritmos branch-and-cut
customizdveis.

O CBC possui uma série diversificada de parametros, que podem influenciar diretamente
no desempenho da resolu¢do de um problema. Dessa forma, a tarefa de identificar e utilizar os
melhores parametros para um dado problema é complexa, porém essencial. Tal situagdo pode ser
resolvida por meio da aplicagdo do processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados
(Knowledge-Discovery in Databases - KDD), que segundo Fayyad et al. [1996] € o processo que
visa o descobrimento de conhecimento vélido, relevante e desconhecido em base de dados. Esse
processo € dividido em 5 etapas: selecdo, pré-processamento, transformagdo, mineragdo de dados e
interpretacao.

Neste trabalho sao utilizadas técnicas de descoberta de padrdes através da anélise do com-
portamento histérico dos dados, possibilitando que novas instancias de problemas sejam executadas
de forma eficiente no CBC.

2. O problema

Para que o resolvedor CBC possa obter resultados satisfatérios na solucido de problemas
de PI é preciso que sejam definidos bons parametros para cada problema de entrada. A escolha de
parametros pode influenciar diretamente no desempenho do resolvedor, o que torna esse passo uma
atividade essencial na constru¢do da solugdo.

O objetivo deste trabalho € a recomendacdo de um conjunto pardmetros a ser utilizado
pelo CBC na resolucdo de problemas de PI. Para isso, se faz necessario o conhecimento prévio de
uma base de dados diversificada, analisar as caracteristicas de problemas ja executados pelo CBC e
construir um modelo de classificacdo confidvel.

Em problemas de otimizacdo podemos considerar o GAP como uma medida da qualidade
de uma solugdo, que representa o percentual da distincia entre a solucido encontrada e a solugdo
6tima de um problema. Por meio do comportamento histérico dos dados, podemos analisar as
caracteristicas das instancias e as configuracdes de pardmetros aplicadas em que se obteve o me-
lhor GAP. Assim, através de um modelo de classificacdo, pode-se indicar de maneira fidedigna, a
configuragdo de parametros que retorne um GAP ideal, proximo de zero.

"https://projects.coin-or.org/Cbc



3. Desenvolvimento

No processo de descoberta de conhecimento € realizada uma busca efetiva por conheci-
mentos no contexto da aplicagdo. Esse processo envolve a aplicacdo de algoritmos sobre os dados
em busca de conhecimentos implicitos e tteis. Existem vdrias técnicas e algoritmos que podem
ser utilizados no problema em questdo, tais como redes neurais, algoritmos genéticos, modelos
estatisticos e probabilisticos. Neste artigo foi utilizado a tarefa de classificagdo que consiste em
descobrir uma fun¢@o que mapeie um conjunto de registros em um conjunto de rétulos categdricos
predefinidos, denominados classe.

No problema abordado, o conjunto de registros sio as instancias que possuem os atributos
dos problemas de otimiza¢do combinatdria e linear executados no CBC. Os atributos utilizados sido
relacionados aos principais componentes de um problema de PI:

e variaveis: contém atributos que apresentam o nimero total de varidveis presentes no pro-
blema, bem como o detalhamento da quantidade de varidveis bindrias, inteiras e continuas;

e restricdes: contém atributos que contabilizam o nimero total de restricdes do problema e
os principais tipos de restricdes (set partition, set packing, set cover, cardinality, invariant
knapsack, knapsack, binary flow conservation, integer flow conservation e continous flow
conservation);,

e matriz de incidéncia: contém os valores minimo € maximo dos coeficientes da matriz de
incidéncia do problema.

e conjunto de Parametros: contém uma string que € o conjunto de pardmetros a serem utili-
zadas, passados como pardmetro para execucio do problema no resolvedor CBC.

Além dos atributos das instancias, temos a lista de alguns pardmetros que podem ser
utilizados pelo resolvedor CBC. Abaixo segue a lista de parametros utilizados neste trabalho:

e diveopt: ativa ou desativa as heuristicas de mergulho (diving). No caso da ativagdo, decide
em quais varidveis essas heurfsticas serdo aplicadas.

e zero: ativa ou desativa os cortes Zero-Half (0/ %) [Caprara e Fischetti, 1996]. No caso da
ativacdo, decide em quais ramos da drvore esses cortes serdo gerados e inseridos.

e strong: nimero maximo de varidveis candidatas para aplicar strong branching [Achterberg
et al., 2005]. Por padrio, o valor desse parametro é igual a 5.

e trust: niimero maximo de ramificacdes utilizando selecio de varidveis por strong branching.
Por padrdo, o valor desse pardmetro € igual a 5.

e tunep: pardmetro usado para controlar a etapa de pré-processamento. O pré-processamento
inclui estratégias para alterar coeficientes e fixar os limites de algumas varidveis, diminuir o
valor do lado direito de algumas restrigdes, etc.

e proximity: ativa ou desativa a heuristica Proximity Search [Fischetti e Monaci, 2014].

A classe considerada neste trabalho representa o GAP, medida percentual da distancia
entre a solugcdo encontrada e a solucdo 6tima. Assim serd identificada a melhor relagdo entre os
atributos das instancias e as configuragdes dos pardmetros que se aproxime do GAP ideal, pr6ximo
a zero.

Os algoritmos de classificag@o utilizados neste trabalho sdo implementados e executados
pela ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA)?, que é uma colecdo de

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



algoritmos de aprendizado de maquina e de pré processamento de dados. Esta inclui basicamente
os algoritmos mais utilizados na literatura. Os algoritmos utilizados no trabalho sido divididos em
classes, sendo estes de arvore de classificacdo, aprendizagem preguicosa (lazy), baseado em fungdes
e os meta algoritmos. A Tabela 1 apresenta uma breve explicacdo sobre os algoritmos utilizados.

Nome Funcao
RandomCommitee Cria um conjunto de classificadores basicos aleatorizados.
A previsdo final ¢ uma média linear das previsdes geradas pelos classificadores de base.
RandomTree Constréi uma drvore que considera um dado nimero de atributos aleatérios em cada né.
RandomForest Cria vdrias drvores de classificagdo
A floresta escolhe a classificacdo com maior pontuacéo.
KStar Utiliza o método do Vizinho mais préximo com fung¢ao de distancia generalizada.
J48 Utiliza o algoritmo de drvore de decisédo c4.5.
Bagging Meta algoritmo que melhora a estabilidade e a precisdo para reduz a variancia.
Geralmente aplicado a métodos de drvore de decisdo.
REPTree Meétodo de arvore de decisdo rapido que usa poda reduzida de erros.
RandomSubSpace Constréi um conjunto de classificadores de base com diferentes conjuntos de atributos.
ClassificationRegression | Executa classificaciio usando um método de regressao.
LMT Constréi modelos de drvore de regressdo logistica.
LogitBoost Executa regressdo logistica aditiva.
SimpleLogistic Constréi modelos de regressdo logistica linear com selec¢@o de atributos embutida.
MultiClassClassifier Usa um classificador de duas classes para conjuntos de dados multiclasse.
Ibk Utiliza um classificador baseado em K-vizinhos mais préximos.
LWL Algoritmo geral para aprendizagem localmente ponderada.
SMO Algoritmo de otimiza¢do minima sequencial para a classificagdo de vetores de suporte.

Tabela 1: Tabela modificada de Witten et al. [2011]

3.1. Métricas de Avaliacio

Métricas de avaliacdo sdo utilizadas para identificar os melhores algoritmos a serem apli-
cados sobre o problema em questdo. Para tal avaliacdo, os algoritmos da Tabela 1, utilizados para a
descoberta de conhecimento em base de dados, s3o comparados de acordo com métricas baseadas
em erros e correlacdo entre os dados. As métricas utilizadas sdo: coeficiente de clusterizacdo (CC),
média do erro absoluto (MAE), raiz quadrada do quadrado do erro médio (RSME), erro relativo
absoluto (RAE), raiz quadrada do erro relativo (RRSE) e o classifica¢des corretas (CCI).

Formalmente o valor de 6 é denotado como o valor verdadeiro de interesse, e § é denotado
como valor estimado.

A métrica CC mostra a relagdo entre o valor verdadeiro e o valor estimado de uma classi-
ficacdo, com isso esse valor varia estritamente entre —16, 6 < 1. Quanto mais proximo os valores
defefde0a relacdo € basicamente inexistente e quanto mais proximo aos extremos a relacdo é
muito forte, sendo, no caso negativo, uma relagdo muito forte inversa.

A métrica MAE (1), é uma das medidas mais comuns de erro de previsdo. Essa medida
ndo leva em conta se o erro foi sobrestimado ou subestimado, caracterizando-se por ser a média dos
erros cometidos pelo modelo de previsdo durante uma série de execugdes. Para calcular, subtrai-se
o valor da previsao ao valor verdadeiro em cada periodo de execugdo, o resultado deverd sempre
ser positivo, sempre em mdédulo, soma-se e divide-se pelo nimero de valores que usado para obter
a soma, representado a seguir formalmente:

1N
MAE = — S " |0; — 6; 1
N’i:1| | ()

A métrica RMSE (2), também € usada como uma medida do erro de previsdo. E determi-
nado a soma dos erros de previsdo ao quadrado e dividindo pelo niimero de erros usado no calculo.
o RMSE pode ser expresso formalmente:



1, 2
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A métrica RRSE (3), segundo Witten et al. [2011] refere-se a uma medida um pouco
diferente, o cdlculo do erro e feito em relacdo ao que teria sido um preditor simples utilizado. O
preditor simples em questdo é apenas a média dos valores reais dos dados, denotados por 1, assim
0 RRSE normaliza dividindo-se pelo erro quadrado total do indicador padrao, representado a seguir

formalmente:

. 2
RRSE X (0 0)
= N — 2 5
D=1 (9 - 91’)
A métrica RAE (4), segundo Witten et al. [2011] € apenas o erro absoluto total, sendo o

mesmo tipo de normalizagdao do RSSE, os error sdo normalizados pelo erros do preditor simples
que preve os valores médios, representado formalmente:

sendo A a média dos valores de 3)

N A
1 10; —0;
Zi:l ’9 - gi’
A métrica de CCI a partir do resultado das classificagdes ele mostra em porcentagem a
quantidade de instancias que foram corretamente classificadas.

,sendo 0 a média dos valores de 4

4. Experimentos Computacionais

As instancias a serem utilizadas compreendem uma base de teste criada pelo Grupo de
Otimizagdo e Algoritmos (GOAL) da Universidade Federal de Ouro Preto. Essa base consiste de
199 problemas de Programacio Inteira, incluindo instancias da Mixed Integer Problem Library
(MIPLIB) [Koch et al., 2011] e de problemas de escalonamento em geral.

Para obter uma base de dados de teste foram realizadas dezesseis execugdes no CBC,
para cada instincia do conjunto. Essas execucdes utilizam diferentes combinagdes de parametros
deste resolvedor (ver Secdo 3). Informacdes sobre cada uma das instancias, além do detalhamento
completo das execugdes realizadas no CBC podem ser encontradas no sitio disponibilizado pelo
GOAL 3.

A ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA ) utilizada, foi proje-
tada para que seja possivel a experimentagado rdpida de métodos existentes em novos conjuntos de
dados de maneira flexivel Witten et al. [2011].

Sobre a base de testes, foram executados todos os algoritmos apresentados na Tabela 1,
assim € possivel avalid-los em relacdo as métricas de avaliacdo apresentadas na subsecio 3.1.

Analisando a Tabela 2 pode-se perceber, que para o problema em questio, os algoritmos
que trabalham com fatores aleatérios, como Random Commitee € Random Tree, possuem desempe-
nho melhor do que algoritmos que trabalham de forma sequencial, como por exemplo o SMO.

Os algoritmos Random Commitee e Random Tree obtiveram os resultados mais satisfa-
tdrios, ou seja, com os menores erros em relacdo as métricas de avaliacdo. Os mesmos possuem
erros bem menores que os demais algoritmos, eles apresentam um coeficiente de clusterizacao(CC)
proximo a 1, (ver Subsecdo 3.1), e classificam corretamente 98% da instancias executadas.

A Tabela 2 apresenta os algoritmos ordenados de acordo com os menores erros, inciando
com o0 MAE, RMSE, RAE e RRSE.

*http://cbc.decom.ufop.br/



Algoritmo CcC MAE(%) | RMSE(%) | RAE(%) | RRSE(%) | CCI(%)
RandomCommitee 0.980 | 0.002 0.032 2.076 14.325 98.30
RandomTree 0.979 | 0.002 0.033 2.194 14.817 08.18
RandomForest 0.980 | 0.028 0.090 28.090 40.233 98.30
KStar 0.885 | 0.045 0.129 44.800 57.699 90.23
J48 0.578 | 0.056 0.167 55.814 74.730 64.45
Bagging 0.556 | 0.065 0.172 65.177 76.959 62.69
REPTree 0.461 | 0.069 0.186 69.390 83.325 54.55
RandomSubSpace 0.473 | 0.072 0.183 71.764 81.964 55.75
ClassificationRegression | 0.415 | 0.080 0.193 79.577 86.385 51.22
LMT 0.313 | 0.080 0.205 80.279 91.605 43.59
LogitBoost 0.239 | 0.091 0.210 90.882 94.019 39.35
SimpleLogistic 0.071 | 0.096 0.218 95.688 97.670 29.40
MultiClassClassifier 0.064 | 0.096 0.218 95.815 97.757 28.89
Ibk 0.066 | 0.097 0.220 97.346 98.558 28.83
LWL 0.005 | 0.099 0.222 99.055 99.459 26.22
SMO 0.046 | 0.106 0.228 106.114 | 102.011 28.67

Tabela 2: Tabela de Comparag@o dos Algoritmos de Classificacao

Na figura 1, é apresentado o modelo simplificado da arvore de classificagdo gerada pelo
algoritmo Random Tree, apresentando somente os nds iniciais. O algoritmo que obteve o melhor
desempenho, Random Committee, utiliza como classificador o Random Tree e encontra a média
final das previsdes geradas por esse classificador variando somente as bases.

Podemos observar que os nds principais correspondem aos atributos e quantidade de va-
ridveis que o problema possui divididos em dois grupos, os que possuem valores menores que 552
€ maiores ou iguais a 552. A partir do né raiz da drvore expande-se uma sequéncia de sub arvores
diferenciando os demais atributos em duas ou mais ramificagdes até que seja concluido a classifi-
cacdo. Os dois filhos diretos da raiz sdo mflow e min. O primeiro, mflow, € um atributo relacionado
a um tipo de restricdo que pode envolver varidveis inteiras e continuas, cujo objetivo é garantir a
conservagdo do fluxo em uma rede. O segundo, min, é o menor coeficiente da matriz do problema.
Com isso, consegue-se perceber uma grande variacio nas caracteristicas da instancias para o pro-
blema da recomendag¢do de pardmetros, tornando impossivel a percepcio de algum conhecimento
por meio desses atributos diretamente.

< 116 4: bflow
== 116 141: min
< 86.5  379: totalVar
>=86.5 908 :1(32/0)

< -160.52  3: totalCons
< 552 2: min
>=-160.52 378: iflow

1: totalVar
] < 9.5 911: totalCons
< 1.5 910: continuous
==95 2814: max
== 552 909: mflow
< 36.16  3314: part
>=1.5 3313: max

== 36.16 3707: totalVar

Figura 1: Modelo Simplificado da Arvore gerada pelo Random Tree

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentada uma abordagem baseada em classificagdo para a recomen-
dagdo de parametros a serem utilizados pelo COIN-OR Branch and Cut na resolug¢do de problemas



de Programacdo Inteira. Nos experimentos realizados sobre uma base de dados diversificada foi
possivel obter uma taxa de acerto de 98% por meio da utilizagdo de algoritmos baseados em 4r-
vores de decisdo (Random Commitee e Random Tree). Com uma boa acurécia, é possivel inferir
qual conjunto de parimetros associado ao CBC levaria a melhor solug¢do possivel para um dado
problema.

Vale ressaltar que existe uma limitacdo quanto a recomenda¢do dos pardmetros: foram
selecionadas e utilizadas dezesseis combinacdes entre um vasto conjunto de pardmetros. Nesse
sentido, destacam-se como trabalhos futuros a inclusdo de novas combinagdes de parametros, a fim
de ampliar a base de dados, refinar os resultados obtidos e obter uma boa taxa de acerto para novas
instancias. Além disso, pretende-se desenvolver uma aplicacdo que faca a recomendagdo dos pa-
rametros de forma independente da ferramenta WEKA, para que esse processo possa ser integrado
diretamente com o uso do CBC. Por fim, pretende-se investigar a importancia de cada atributo no
processo de classificacdo, especialmente cada parametro e sua influéncia direta na produ¢io de uma
solucdo de qualidade.
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