@
““
UFG

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA

LUcAS ELIAS CARDOSO RoCHA

Analise da Técnica Deep Forest para o
Problema de Aprendizado de
Ranqueamento

Goiinia
2022



SEI/UFG - 2903037 - Termo de Ciéncia e de Autorizaga...  https://sei.ufg.br/sei/controlador.php?acao=documento...

@
..
UFG

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA

TERMO DE CIENCIA E DE AUTORIZ/A\CAO (TECA) PARA
DISPONIBILIZAR VERSOES ELETRONICAS DE TESES

E DISSERTACOES NA BIBLIOTECA DIGITAL DA UFG

Na qualidade de titular dos direitos de autor, autorizo a Universidade
Federal de Goids (UFG) a disponibilizar, gratuitamente, por meio da Biblioteca
Digital de Teses e Dissertacdoes (BDTD/UFG), regulamentada pela Resolucao
CEPEC n? 832/2007, sem ressarcimento dos direitos autorais, de acordo com a
Lei 9.610/98, o documento conforme permissdes assinaladas abaixo, para fins de
leitura, impressao e/ou download, a titulo de divulgacdo da producgdo cientifica
brasileira, a partir desta data.

O conteudo das Teses e Dissertagoes disponibilizado na BDTD/UFG é
de responsabilidade exclusiva do autor. Ao encaminhar o produto final, o autor(a)
e o(a) orientador(a) firmam o compromisso de que o trabalho ndo contém
nenhuma violacao de quaisquer direitos autorais ou outro direito de terceiros.

1. Identificacao do material bibliografico
[ x ] Dissertacao [ ]1Tese

2. Nome completo do autor
Lucas Elias Cardoso Rocha
3. Titulo do trabalho

Andlise da Técnica Deep Forest para o Problema de Aprendizado de
Ranqueamento

4. Informacoes de acesso ao documento (este campo deve ser preenchido
pelo orientador)

Concorda com a liberacgao total do documento [ x ] SIM [ 1NAO!

[1] Neste caso o documento sera embargado por até um ano a partir da data de
defesa. Apds esse periodo, a possivel disponibilizacao ocorrera apenas mediante:
a) consulta ao(a) autor(a) e ao(a) orientador(a);

b) novo Termo de Ciéncia e de Autorizacdo (TECA) assinado e inserido no arquivo
da tese ou dissertacgao.

O documento nao sera disponibilizado durante o periodo de embargo.

Casos de embargo:

- Solicitacao de registro de patente;

- Submissao de artigo em revista cientifica;

- Publicagdo como capitulo de livro;

- Publicacao da dissertacao/tese em livro.

Obs. Este termo devera ser assinado no SEI pelo orientador e pelo
autor.

1of2 17/05/2022 10:03



SEI/UFG - 2903037 - Termo de Ciéncia e de Autorizaga...  https://sei.ufg.br/sei/controlador.php?acao=documento...

a1 ) Documento assinado eletronicamente por Thierson Couto Rosa, Professor
Se|! [ﬂ do Magistério Superior, em 13/05/2022, as 15:09, conforme horério oficial
assinaturs de Brasilia, com fundamento no § 32 do art. 42 do Decreto n® 10.543, de 13 de
novembro de 2020.

( +: ) Documento assinado eletronicamente por LUCAS ELIAS CARDOSO
Se|! ) | ROCHA, Discente, em 17/05/2022, as 09:57, conforme horario oficial de
Brasilia, com fundamento no § 32 do art. 42 do Decreto n® 10.543, de 13 de

novembro de 2020.

assinatura
eletrénica

Referéncia: Processo n? 23070.014021/2022-06 SEI n° 2903037

2 of 2 17/05/2022 10:03



LucASs ELIAS CARDOSO RoCHA

Analise da Técnica Deep Forest para o
Problema de Aprendizado de
Ranqueamento

Dissertacao apresentada ao Programa de P6s—Graduagao do
Instituto de Informatica da Universidade Federal de Goiés,
como requisito parcial para obtencdo do titulo de Mestre em
Ciéncia da Computacao.

Area de concentracao: Ciéncia da Computagao.
Linha de pesquisa: Sistemas Inteligentes e Aplicacoes.
Orientador: Prof. Dr. Thierson Couto Rosa

Co-Orientador: Prof. Dr. Daniel Xavier de Sousa

Goiania
2022



Ficha de identificagdo da obra elaborada pelo autor, através do
Programa de Geracao Automatica do Sistema de Bibliotecas da UFG.

Elias Cardoso Rocha, Lucas

Andlise da Técnica Deep Forest para o Problema de
Aprendizado de Ranqueamento [manuscrito] / Lucas Elias Cardoso
Rocha. - 2022.

LXXIV, 74 f.: il

QOrientador: Prof. Dr. Thierson Couto Rosa; co-orientador Dr.
Daniel Xavier de Sousa.

Dissertacéo (Mestrado) - Universidade Federal de Goiés, Instituto
de Informatica (INF), Programa de P6s-Graduacéo em Ciéncia da
Computacéo, Goiania, 2022.

Bibliografia.

Inclui siglas, lista de figuras, lista de tabelas.

1. Recuperagao de Informac&o. 2. Learning to Rank. 3. Métodos
Ensemble. 4. Deep Forest. |. Couto Rosa, Thierson, orient. Il. Titulo.

CDU 004




SEI/UFG - 2783507 - Ata de Defesa de Dissertacdo https://sei.ufg.br/sei/controlador.php?acao=documento...

1ofl

“.‘
UFG

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA
ATA DE DEFESA DE DISSERTACAO

Ata n? 08/2022 da sessao de Defesa de Dissertacdo de Lucas Elias Cardoso Rocha, que confere o
titulo de Mestre em Ciéncia da Computacao, na area de concentracdo em Ciéncia da Computacao.

Aos vinte dias do més de abril de dois mil e vinte e dois, a partir das catorze horas, via sistema de
webconferéncia da RNP, realizou-se a sessdo publica de Defesa de Dissertagao intitulada “Analise da
Técnica Deep Forest para o Problema de Aprendizado de Ranqueamento”. Os trabalhos foram
instalados pelo Orientador, Professor Doutor Thierson Couto Rosa (INF/UFG), com a participacao dos
demais membros da Banca Examinadora: Professor Doutor Daniel Xavier de Sousa (IFG),
coorientador; Professor Doutor Leonardo Chaves Dutra da Rocha (UFS]J), membro titular externo; e
Professor Doutor Sérgio Daniel Carvalho Canuto (IFG), membro titular externo. A realizacdo da banca
ocorreu por meio de videoconferéncia. Durante a arguicdo os membros da banca ndo fizeram
sugestdo de alteracdo do titulo do trabalho. A Banca Examinadora reuniu-se em sessao secreta a fim
de concluir o julgamento da Dissertacdo, tendo sido o candidato aprovado pelos seus membros.
Proclamados os resultados pelo Professor Doutor Thierson Couto Rosa, Presidente da Banca
Examinadora, foram encerrados os trabalhos e, para constar, lavrou-se a presente ata que € assinada
pelos Membros da Banca Examinadora, aos vinte dias do més de abril de dois mil e vinte e dois.

TITULO SUGERIDO PELA BANCA

)

—~

Documento assinado eletronicamente por Daniel Xavier de Sousa, Usuario Externo, em
o [‘j 20/04/2022, as 15:59, conforme horério oficial de Brasilia, com fundamento no § 32 do art. 4° do

assinatura

eletrdnica Decreto n? 10.543, de 13 de novembro de 2020.

v
Q.

)

e Documento assinado eletronicamente por Leonardo Chaves Dutra da Rocha, Usuario Externo,
e [‘j em 20/04/2022, as 15:59, conforme horério oficial de Brasilia, com fundamento no § 32 do art. 42
eletronica do Decreto n® 10.543, de 13 de novembro de 2020.

W |

b

7Q’| Documento assinado eletronicamente por Thierson Couto Rosa, Professor do Magistério
° [ﬂ Superior, em 20/04/2022, as 15:59, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 32

assinatur

eletrdnica do art. 42 do Decreto n? 10.543, de 13 de novembro de 2020.

v

b

c e’l Documento assinado eletronicamente por LUCAS ELIAS CARDOSO ROCHA, Discente, em
3""(‘"’“ @ 20/04/2022, as 16:05, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 32 do art. 42 do
eletrdnica Decreto n? 10.543, de 13 de novembro de 2020.

) P e'l Documento assinado eletronicamente por Sergio Daniel Carvalho Canuto, Usuario Externo,
[l @ em 20/04/2022, as 17:12, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 32 do art. 4¢
eletrdnica do Decreto n? 10.543, de 13 de novembro de 2020.

j‘fv. " /sei/controlador_externo.php?acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando
=t 0 codigo verificador 2783507 e o cédigo CRC 6387AB1C.

Referéncia: Processo n2 23070.014021/2022-06 SEI n® 2783507

13/05/2022 10:44



Todos os direitos reservados. E proibida a reprodugio total ou parcial do
trabalho sem autorizag@o da universidade, do autor e do orientador(a).

Lucas Elias Cardoso Rocha

Bacharel em Ciéncia da Computa¢do na Universidade Federal de Goias - UFG
(2019)



Dedico esse trabalho a todos que se sentirem beneficiados de algum modo pelo

processo de construcdo ou pela leitura do contetido aqui contido.



Agradecimentos

Agradeco primeiramente o apoio, amor e incentivo incondicional da minha
familia durante toda a pesquisa.

Agradeco a Mariana por ser a maior motivagdo que eu poderia ter € promover
meu bem estar quando nada mais seria capaz.

Agradeco também aos meus amigos que me acompanharam e me auxiliaram du-
rante todo esse periodo, e espero que continuemos reciprocamente cativos dessa amizade.

Aos professores Thierson Rosa e Daniel Sousa pela orientacdo no desenvolvi-
mento deste trabalho e pelos conhecimentos transmitidos.

Por fim, agradeco ao CNPq - Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico
e Tecnoldgico, Capes - Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior,
UFG - Universidade Federal de Goids e INF - Instituto de Informética por viabilizarem o
desenvolvimento desse trabalho.

A todos os citados, minha sincera gratidao.



"O aspecto mais triste da vida de hoje é que a ciéncia ganha em conheci-
mento mais rapidamente que a sociedade em sabedoria."

Isaac Asimov,
Fundacao.



Resumo

Rocha, Lucas. Analise da Técnica Deep Forest para o Problema de Aprendi-
zado de Ranqueamento. Goiania, 2022. 74p. Dissertacdo de Mestrado. Insti-
tuto de Informatica, Universidade Federal de Goiés.

Learning to Rank (LeToR) é uma especializa¢ao do problema de ranqueamento dentro do
campo de estudo de Recuperacdo de Informagdo (RI). Em LeToR, algoritmos de apren-
dizado de méquina sdo utilizados para produzir uma lista ordenada de objetos. A posi¢ao
relativa dos objetos nessa lista se d4 de acordo com seus graus de relevancia ou impor-
tancia, conforme a aplicagdo do problema. Uma estratégia presente nos algoritmos do
estado-da-arte para tratar LeToR sdo os métodos ensemble baseados em drvores de de-
cisdo. LambdaMART exemplifica essa estratégia e mostram bons resultados comparados
com outros modelos, incluindo redes neurais profundas, se colocando como estado-da-
arte de LeToR. Um modelo ensemble da literatura ainda nao estudado em LeToR, o Deep
Forest, busca realizar aprendizado profundo sem a utilizacao de redes neurais profundas.
Para tal, o Deep Forest aplica um processamento camada a camada e uma transformacgao
de atributos dentro do modelo através do ensemble de Random Forest. Pelo bom desem-
penho mostrado pelo Deep Forest em diversas tarefas e observando a boa aplicabilidade
de métodos ensemble baseados em arvores em Learning to Rank, se mostra coerente estu-
dar a aplicacdo do Deep Forest sob a perspectiva de LeToR. Tendo esse objetivo geral, o
presente trabalho investiga experimentalmente aspectos do Deep Forest como hiperpara-
metrizacdo, possiveis avancos do modelo original, o comportamento do modelo em viés
e varincia e a comparagdo com redes neurais profundas, tudo no contexto de LeToR.
Essa investigagcao oferece, além dos resultados da aplicagdo do Deep Forest em LeToR,
uma visdo analitica do comportamento de modelos ensemble em LeToR e uma andlise

comparativa dos resultados com as redes neurais profundas.

Palavras—chave

Recuperagio de Informacgao, Learning to Rank, Métodos Ensemble, Deep Forest



Abstract

Rocha, Lucas. Analysis of Deep Forest Technique for Learning to Rank Task.
Goiania, 2022. 74p. MSc. Dissertation. Instituto de Informética, Universidade
Federal de Goias.

Learning to Rank (LeToR) is a specialization of the ranking problem within the Infor-
mation Retrieval (IR) field of study. In LeToR, machine learning algorithms are used to
produce an ordered list of objects. The relative position of objects is given according to
their degree of relevance or importance, depending on the problem application. A strategy
present in state-of-the-art algorithms to handle LeToR is tree-based ensemble methods.
LambdaMART exemplifies this strategy and shows good results compared to other mo-
dels, including deep neural networks, placing itself as state-of-the-art in LeToR. A tree-
based ensemble method not yet studied in LeToR, the Deep Forest, aims to perform deep
learning without use deep neural networks. To do so, Deep Forest applies a layer-by-layer
processing and an attribute transformation within the model through a ensemble of Ran-
dom Forest. Due to the good performance shown by Deep Forest in several tasks and
observing the good applicability of tree-based ensemble methods in Learning to Rank, it
is coherent to study the application of Deep Forest under the LeToR perspective. Having
this general objective, the present work experimentally investigates Deep Forest aspects
such as hyperparametrization, possible improvements of the original model, the model’s
behavior by bias and variance and the comparison with deep neural networks, all in the
context of LeToR. It is expected that this investigation offers, in addition to the results of
the application of Deep Forest in LeToR, an analytical view of the behavior of ensemble

models in LeToR and a comparative analysis of the results with deep neural networks.

Keywords

Information Retrieval, Learning to Rank, Ensemble Learning, Deep Forest
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Learning to Rank (LeToR) é uma area de pesquisa dentro do campo de estudo de
Recuperacdo de Informacao (RI) que aborda ranqueamento de documentos considerando
a relevancia destes nas consultas. A tarefa principal em LeToR € aplicar técnicas de
aprendizado supervisionado para constru¢do de modelos capazes de gerar permutacdes
de documentos com base no(s) relacionamento(s) aprendido entre os seus atributos e o
grau de relevancia dos mesmos para uma consulta [38].

Ha diversas tarefas em RI nas quais algoritmos de LeToR podem ser considera-
dos parte central das solucdes, como, por exemplo, Sistemas de Recomendacao (recom-
mendation systems) [30] e Sistemas de Pergunta e Resposta (question answering) [49].
Contudo, o problema mais comumente abordado com LeToR € recuperagdo de documen-
tos na Web por meio das maquinas de busca. De fato, fica clara nesta tarefa a importancia
de um sistema de Recuperagdo de Informacdo, visto que ao passar dos anos temos um
aumento significativo e continuo de conteudo na Internet, o que requer métodos cada vez

mais efetivos para recuperar as informagdes almejadas [38].

1.1 Motivacao do Trabalho

Dentre os diversos algoritmos que tratam da tarefa de LeToR, modelos que se
apoiam nas estrategias de ensemble se configuram no estado-da-arte [50]. Na pratica, es-
ses algoritmos combinam multiplos métodos de aprendizado com a expectativa de obter
um resultado preditivo melhor do que seria produzido com um tnico algoritmo. Lambda-
MART [67] € o principal representante dos algoritmos da categoria ensemble do estado-
da-arte de LeToR, apresentando 6timos resultados [31, 33, 58]. Sdo vérios os trabalhos
que o destacam pela alta efetividade no ranqueamento dos documentos [1, 12, 27, 34]
e, mesmo passados 12 anos de sua criacdo, se configura como o principal algoritmo
no estado-da-arte na drea de LeToR. Isso fica ainda mais claro quando verificado que
o LambdaMART apresenta resultados proximos, em alguns casos mais efetivos, que 0s

algoritmos mais atuais de Redes Neurais Profundas (RNP), como observado em [50].
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Como consequéncia, percebemos que os modelos da categoria ensemble conse-
guem gerar boas representacdes dos dados para a tarefa LeToR, algo que nos motiva a
explorar outros algoritmos de mesma categoria e com potencial de melhorar ainda mais a
qualidade de ranqueamento dos documentos.

Neste sentido, e ainda ndo explorado no contexto de Learning To Rank, o
algoritmo Deep Forest (DF) [76] surge como uma latente possibilidade de avangar
os resultados de ranqueamento. O algoritmo DF tem mostrado uma certa notoriedade
no meio académico, sendo aplicado em vdrias tarefas de Aprendizado de Mdaquina
[14, 23, 40, 55, 68, 69, 72, 73, 74, 77] e ao mesmo tempo sendo foco de estudos que
tentam aprimorar seu funcionamento [18, 21, 37, 59, 60].

O funcionamento principal do Deep Forest esta focado em uma estrutura deno-
minada Floresta em Cascata. Nela, camadas subsequentes compostas originalmente por
Random Forests realizam o processamento de atributos originais e meta atributos. Os meta
atributos sao predicdes realizadas por cada componente de uma camada que sdo passadas
a camada seguinte. O nimero de camadas € definido durante o treinamento, a partir do
ponto em que nao hd ganho em adicionar novas camadas ao modelo.

Como pode-se observar, o algoritmo do DF se baseia no processamento camada
a camada e na transformacio de atributos durante o processamento das redes neurais
profundas, contudo, utilizando de estratégias ensemble em uma arquitetura auto-escalavel
a nivel de treinamento e com uma quantidade reduzida de hiperparametros. Sua proposta
tenta responder a pergunta “O aprendizado profundo pode ser realizado com moddulos
ndo diferencidveis?". Ou seja, tenta produzir um modelo ndo neural e sem otimizagdo
baseada em gradiente, mas aplicando ensembles e permitindo a realizacao de aprendizado

profundo.

1.2 Objetivos

Considerando os bons resultados do Deep Foreest em diversas aplicacdes, e
a aderéncia dos dados da tarefa de LeToR para representacdo via modelos ensemble
baseados em drvores de regressdo, nos parece intuitivo a proposta descrita neste trabalho.
Ou seja, nosso trabalho apresenta um estudo sobre a aplicag¢do do algoritmo Deep Forest
em LeToR, ampliamos assim a pergunta originalmente proposta para do DF para: “O
aprendizado profundo pode ser realizado com mdédulos ndo diferencidveis capaz de
melhorar a efetividade nas tarefas de LeToR?". Essa pergunta ganha ainda mais forga
ao considerarmos a afirmacido em Zhen Qin et al. [50], em que modelos ensemble nao
neurais podem superar modelos neurais em LeToR.

O estudo da pesquisa, entdo, é guiado pela seguinte pergunta principal P:
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P O aprendizado profundo com mdédulos ndo diferencidveis, seguindo a estratégia Deep

Forest, € capaz de melhorar a efetividade nas tarefas de LeToR?

Deep Forest foi proposto como uma alternativa a aprendizagem profunda (Deep
Learning) realizada principalmente por redes neurais profundas. Assim, além dos resulta-
dos do DF para o problema de LeToR, a pesquisa busca validar se o aprendizado profundo
pode ser realizado com mdédulos nao diferencidveis nas tarefas de LeToR, como colocado
pela pergunta de pesquisa principal P.

Pretende-se responder a essa pergunta principal através de perguntas de pesquisa
secunddrias que buscam encontrar uma arquitetura satisfatéria para o DF, analisar o
comportamento do modelo sobre o problema LeToR e comparar os resultados com RNP.

As perguntas secunddrias sio:

S1 Qual a influéncia dos hiperparametros do Deep Forest em LeToR?

S2 Sendo Deep Forest um modelo ensemble baseado em Random Forest, qual a compa-
racdo dos resultados de ambos os modelos em LeToR?

S3 Considerando uma sele¢do de trabalhos propostos na literatura que visam avangar
na efetividade da estrutura do DF, podemos dizer que algum desses se mostram
efetivos para a tarefa de LeToR?

S4 Quais seriam os resultados de efetividade ao utilizarmos o LambdaMART como base
learner do Deep Forest?

S5 Qual o comportamento de viés e variancia do modelo Deep Forest para LeToR?

S6 Qual a comparacdo de resultados entre Deep Forest e Redes Neurais Profundas para
LeToR?

As perguntas secunddrias se colocam como um meio de minuciar P e alcancar
as respostas pretendidas. Assim, a pergunta S1 visa encontrar uma boa configuragdo
de hiperpardmetros do modelo para LeToR, comparada com a configura¢do padrdao do
DF colocada por Zhou e Feng [76]. A andlise de configuragdo serd pautada em dois
hiperparametros centrais da estrutura do Deep Forest: nimero de florestas por camada
e numero de arvores por floresta. Relembramos que, no trabalho original [76], os autores
destacam nao ser necessdrio um alto custo para ajuste dos parametros, caracteristica que
esperamos avaliar para a tarefa LeToR.

A pergunta de pesquisa S2 tem por objetivo avaliar a efetividade do DF em rela-
¢d0 ao seu base learner (Random Forest) processado de forma individual. Considerando
que o Deep Forest ¢ um modelo ensemble, € esperado encontrar melhores resultados em
sua aplicacdo em comparacao com o RF como modelo tnico. Esse cendrio justificaria o
uso da estratégia ensemble implementada no DF. Poré, verificamos isso em S2.

Posteriormente, a pergunta de pesquisa S3 tem como meta avaliar estratégias

encontradas na literatura que buscam avancar o estado original do algoritmo DF, visando
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verificar a ocorréncia desses avancos em LeToR. Assim, propomos a aplicacdo em LeToR
de cinco estratégias de avanco para o Deep Forest a partir de grupos de trabalhos da
literatura, como: propagar os meta atributos por toda a floresta em cascata, e aplicar
boosting entre as camadas da floresta em cascata. As estratégias passaram por adaptagdes
para se adequarem a tarefa de LeToR e experimentos foram aplicados para comparar com
o desempenho do DF em sua estrutura original.

Levantando possiveis alteracdes no modelo base (ou base learner) dos modelos
ensemble, propomos na pergunta de pesquisa S4 a utilizacio do LambdaMART como
método base para o Deep Forest, consequentemente avaliando os resultados obtidos dessa
estratégia.

Tendo em vista uma andlise ainda mais quantitativa dos modelos, a pergunta
de pesquisa S5 intenta analisar o comportamento de viés e varidncia do DF em LeToR.
Essa andlise contribui para o entendimento do modelo e para explicar a forma com que
as adaptacoes sugeridas em DF impactam nos resultados obtidos com LeToR, se pela
corre¢do da variancia ou ajuste do viés, conduzindo assim a maior interpretabilidade do
modelo de forma mais analitica.

Por fim, S6 busca comparar os resultados obtidos até entdo com os resultados
recentemente publicados por redes neurais profundas. A resposta para essa pergunta traz
a qualificag@o do uso de aprendizado profundo com mdédulos ndo diferencidveis, por meio
do Deep Forest, para o contexto de Learning to Rank. Outro ponto € revisitar, através
desses resultados, o comportamento apontado por Zhen Qin et al. [50] em que modelos
ensemble ndo neurais superam modelos neurais em LeToR.

Destacamos que S6 ganha ainda mais importancia, pois se de um lado percebe-
se um grande avanco nas tarefas de Aprendizado de Mdquina com os modelos de
Redes Neurais, por outro, alguns autores ainda questionam a capacidade destes no
tratamento dos dados em LeToR. Como exemplo disso, os autores em [50] destacam
trés desvantagens das redes neurais profundas em LeToR: transformacao dos atributos de
entrada, arquitetura da rede e escassez de dados. Cada caracteristica, quando analisada
sob a perspectiva do Deep Forest, indica uma vantagem tedrica da aplicagdo deste em
LeToR.

Em mais destalhes, a primeira caracteristica diz respeito a sensibilidade das redes
neurais a escala dos atributos de entrada. Em LeToR sao encontrados dados com atributos
de diversas escalas o que prejudica o desempenho de modelos neurais. Por outro lado,
modelos baseados em arvores sdo conhecidos por particionar de forma eficaz o espaco
de atributos, o que € benéfico para conjuntos de dados majoritariamente formados por
atributos numeéricos, como em LeToR.

A segunda caracteristica, arquitetura da rede, estd relacionada ao uso convenci-

onal de redes neurais com camadas completamente conectadas. Essa arquitetura de rede
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neural é conhecida por ndo ser eficiente em gerar interagdes de atributos de alta-ordem.
Por meio de um funcionamento de geracio de meta atributos baseado em predicao, o DF
produz e propaga informacdes que, em comparacao as redes neurais profundas, podem
mostrar maior capacidade de carregar interacdes de alta-ordem dos dados.

Por dltimo, a escassez de dados, trata do uso em LeToR de redes neurais profun-
das com complexidade reduzida. Essa redugdo busca evitar superajuste aos dados, visto
que as colecdes de LeToR em geral sdo menores que as colecdes de outras tarefas. Porém,
o sucesso das redes neurais se da pelo uso de modelos neurais com alta complexidade. O
Deep Forest ataca esse problema através da sua arquitetura auto ajustada durante o treina-
mento do modelo. Assim, o Deep Forest é capaz de auto ajustar a sua complexidade tanto
no sentido de aumentar a complexidade de seu base learner quanto no sentido de limitar
a complexidade do ensemble realizado e impedir superajuste aos dados. A pergunta de
pesquisa S6 intenta, ainda, validar os aspectos positivos do Deep Forest em relagdo as
redes neurais profundas de acordo com essas trés caracteristicas levantadas.

Levando em considerag@o as perguntas de pesquisa, este trata-se de um estudo
exploratério onde serd investigado aspectos ndo conhecidos do Deep Forest em LeToR,
como possiveis avancos e relacdo com outros modelos ensembles do estado-da-arte. O
estudo, guiado pelas perguntas de pesquisa, utilizou de metodologias para experimentacao
de algoritmos de aprendizagem de mdquina e LeToR. Trés colecdes de tamanhos distintos
foram escolhidas para avaliar os modelos (detalhadas no capitulo 5): WEB10K, Yahoo! e
MQ2007. Testes especificos de parametrizagdes precederam os testes de avaliagdo e uma

metodologia especifica foi utilizada para a anélise de viés e variancia.

1.3 Resultados

A seguir, destacam-se algumas conclusdes obtidas dos resultados alcancados

nesta pesquisa:

* A estratégia ensemble aplicada pelo Deep Forest é efetiva em LeToR, dado o apri-
moramento dos resultados apresentados pelo Deep Forest em relacio ao Random
Forest. O DF superou estatisticamente o RF nas trés cole¢des avaliadas com um
ganho chegando a 5,82% em NDCG.

* Propostas de avango estrutural para o Deep Forest da literatura — realizadas origi-
nalmente para tarefas de classificagdo — ndo indicam efeitos positivos para tarefas
de LeToR. Ponderamos que a aplicacdo direta do DF da tarefa de classificacdo para
regressdo impacta diretamente nas propostas de avango estrutural avaliadas.

* A utilizacdo do LambdaMART como base learner do Deep Forest € eficaz para

as tarefas de LeToR. Essa estratégia supera o Deep Forest usando Random Forest
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como modelo base, obtendo ganho de até 2,94% em NDCG. Se comparado ao
LambdaMART, DF usando LamdbaMART como modelo base obtém um ganho
maximo de 2,92% em NDCG.

* Este trabalho realiza uma andlise de viés e varidncia do Deep Forest e os base
learners aplicados. Nessa andlise, podemos observar, entre outros fendmenos,
que o Deep Forest apresenta uma redugcdo do erro geral de suas predicdes de
ranqueamento por meio de uma redugdo significativa da varidncia em relacido ao

base learner utilizado.

Ao final, os resultados mostram que o Deep Forest é capaz de realizar aprendi-
zado profundo sem a utilizacdo de médulos diferencidveis em LeToR. Sobretudo, o Deep
Forest se coloca como um indicador da possibilidade dessa nova abordagem de aprendi-

zado profundo no contexto também de LeToR.

1.4 Estrutura do Documento

Esse trabalho estd organizado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta o
referencial tedérico para o entendimento sobre LeToR (2.1), métodos ensemble (2.2),
modelos ensemble em LeToR (2.3) e viés-variancia (2.4); o capitulo (3) € reservado
a explicacdo do Deep Forest e descri¢do de trabalhos relacionados ao modelo (3.3); o
capitulo 4 descreve as propostas de avanco para o DF; no capitulo 5 é detalhada toda
metodologia dos experimentos realizados; posteriormente, no capitulo 6 sao apresentados
e discutidos os resultados dos testes realizados sobre os modelos estudados; por tltimo,
temos o capitulo 6 que traz as conclusdes finais do trabalho com suas contribuicdes e

possibilidades de trabalhos futuros



CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Buscando estudar a aplicacdo do modelo Deep Forest em Learning to Rank,
precisamos, primeiramente, prover um esclarecimento a repeito da tarefa LeToR. Poste-
riormente, se faz adequado pormenorizar as estratégias ensemble utilizadas pelo modelo
Deep Forest. Para tal, a se¢do 2.1 traz um detalhamento de LeToR, com suas abordagens e
formas de avaliacdo; a sec¢ao 2.2 discute sobre as técnicas ensemble, buscando elucidar as
diferentes estratégias e os algoritmos aplicados no Deep Forest (2.2); finalmente, a se¢do

2.3 discute trabalhos da literatura que aplicam modelos ensemble em LeToR.

2.1 Learning to Rank

Dentro do campo de estudo de Recuperacdo de Informacdo (RI), Learning to
Rank (LeToR) é considerado uma especializagdo do problema de ranqueamento, pois
refere-se a aplicacdo de algoritmos de aprendizagem de méaquina para a tarefa de ranque-
amento baseado em ordem de relevancia. LeToR se mostra num aspecto central em dife-
rentes problemas de RI, como sistemas de recomendac¢ado (recommendation systems) [30],
resposta a perguntas (question answering) [49] e sistemas de busca (search-system)[32].
Considerando uma estratégia mais didatica, usaremos a tarefa de recuperagdo de docu-
mentos em maquina de busca para descrever Learning to Rank nesse trabalho.

Uma méquina de busca tem por objetivo responder a uma consulta de um usudrio
com um conjunto de documentos ordenados por relevancia em relacdo a propria consulta.
Como podemos observar na figura 2.1, uma maquina de busca possui dois processos
consecutivos de ranqueamento. O primeiro € um ranqueamento base, enquanto o segundo

¢ um ranqueamento que procura aumentar a precisio, obtido por LeToR.
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Figura 2.1: Visao global de uma maquina de busca com destaque para os processos de
ranqueamento.

Considerando um conjunto D’ contendo uma grande quantidade de documentos,
nem todos sdo relevantes para uma consulta qualquer q. Assim, o primeiro ranqueamento
ocorre sobre a cole¢do de documentos D' = {di,db,...,dn} € visa selecionar um subcon-
junto D de D' que retina N documentos possivelmente relevantes a consulta g realizada
pelo usudrio. O objetivo dessa primeira etapa € maximizar o recall do sistema de recupe-
racdo [10]. Ou seja, o sistema ird retornar a maioria dos documentos relevantes a consulta,
mesmo que alguns documentos nao relevantes sejam selecionados. Um algoritmo bastante
utilizado para esse primeiro ranqueamento € o BM25 [41] que, de forma geral, tenta recu-
pera e ordenar os documentos em fun¢do do nimero de vezes que os termos da consulta
ocorrem nos documentos.

Embora o valor computado pelo BM25 possa ser o tnico atributo utilizado para
a ordenacgdo final nos sistemas de busca, vdrios outros atributos podem contribuir na
ponderacdo de relevancia dos documentos. Entre eles pode-se citar o valor da fun¢do
PageRank [7] de um documento (neste caso pagina Web), o nimero de vezes que um
documento foi acessado em consultas anteriores, o nimero de termos da consulta que
aparecem no titulo do documento, entre outros [11].

Idealmente, uma funcao dnica de ranqueamento capaz de utilizar os vérios atri-
butos deveria ser aplicada diretamente ao conjunto D’ de documentos. Entretanto, muitos
desses atributos precisam ser construidos on-the-fly, ou seja, no momento em que a con-
sulta estd sendo processada (como por exemplo o nimero de termos da consulta que o
ocorrem no titulo do documento). Portanto, o custo computacional para construir os di-
versos atributos para todos os documentos de D’ durante o processamento da consulta
se torna proibitivo. Assim, somente o subconjunto D = {dj, db,...,dy} de documentos
selecionados no primeiro ranqueamento serd utilizado na geracao dos atributos e, conse-
quentemente, no segundo ranqueamento.

O segundo ranqueamento tem como objetivo combinar os valores dos diversos
atributos dos documentos, visando maximizar a precisdo de relevancia do ordenamento
final dos documentos de D. Contudo, ha relacionamentos complexos entre os atributos que

dependem fortemente dos documentos de D, o que torna dificil projetar uma fungdo direta
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ou deterministica para o segundo ranqueamento que tenha boa precisdo para distintas
consultas. Com isso, na pratica, prefere-se utilizar uma funcdo de ranqueamento derivada
automaticamente por meio de alguma técnica de aprendizado de maquina supervisionado.

Consequentemente, a tarefa Learning to Rank — utilizada no segundo ranquea-
mento — aplica um modelo de ranqueamento f(qg, D) supervisionado que tem como obje-
tivo ordenar os documentos em D com base em diversos atributos que descrevem D e a
relacdo de relevancias com a consulta g, gerando o resultado final {dg1,dg2,...,dgn,}-
Como mostrado na literatura [15, 70], a aplicacdo de f(qg, D) melhora em média 30% a
precisdo do ranqueamento final.

A construcdo de f(q, D) € realizada a partir de um conjunto de consultas previ-
amente avaliadas. Ou seja, cada consulta g; € composta por uma colecao de documentos
Dj={di1,di2,...,din} e seus valores de relevancia, que denotaremos por valores de re-
levancia real. Os valores de relevancia real informam, por exemplo, se o documento é
pouco, razoavelmente ou muito relevante a consulta.

Por ser uma tarefa de aprendizado supervisionado, LeToR contém as fases
de treino e de teste. Essas fases sdo ilustradas na figura 2.2 através dos sistemas de
aprendizagem e de ranqueamento, respectivamente. Ou seja, o sistema de aprendizagem
refere-se a fase de treinamento do modelo que, na fase de teste, serd tratado como
um sistema de ranqueamento. Uma vez treinado o modelo, na fase de teste o sistema
de ranqueamento é capaz de, dado um conjunto de documentos D relacionados a uma
consulta g, criar um ranqueamento (permutacdo) dos documentos. A avaliacdo dessa

permutacgdo € discutida mais detalhadamente na subsegdo 2.1.2.
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Figura 2.2: LeToR para recuperagdo de documento. [33]
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H4é diferentes abordagens para construir a fungdo f(qg, D). Essas abordagens se
diferenciam pela forma de relacionar os documentos de uma mesma consulta durante o

treinamento dos modelos. Os detalhes dessas abordagens serdo discutidos a seguir.

2.1.1 Abordagens LeToR

Tie-Yan Liu [38] destaca quatro componentes gerais de algoritmos de aprendi-

zagem de mdquina:

* Representacio do Espaco de entrada: forma de representacdo dos objetos, geral-
mente dado por vetores de atributos;

* Espaco de saida: formado pelas pontuagdes alvo da aprendizagem em relacio aos
objetos do espaco de entrada;

» Hipoétese: funcdo de mapeamento do espaco de entrada para o espaco de saida,
sendo o objetivo da aprendizagem. Assim, a hipétese corresponde a fungdo f(q, D)
e utiliza o vetor de atributos dos documentos gerando uma predi¢do de acordo com
o espaco de saida;

* Funcio de perda: modo de avaliacido da capacidade de generalizacdo da hipétese

gerada pelo treinamento.

Através desses quatro componentes € possivel classificar a abordagem dos
algoritmos de LeToR em trés categorias distintas que descrevem diferentes perspectivas
com que esses algoritmos podem trabalhar os espagos de entrada e saida, assim como
a definicdo da hipdtese e a escolha da fungdo de perda para avaliagdo do modelo. Como
serd melhor detalhado a seguir, cada abordagem modela f(q, D) de forma distinta, tratando
os documentos do conjunto D; = {d} 1,dj2,...,di} de forma individual (Pointwise), por

pares (Pairwise) ou pelo conjunto como um todo (Listwise).

Abordagem Pointwise

O espaco de entrada € constituido por um documento representado por um vetor
de atributos, enquanto o espaco de saida é o grau de relevancia do documento. O vetor de
atributos pondera a relacdo do documento com a consulta, assim, muitas vezes é descrito
como vetor par documento-consulta.

Em geral, o grau de relevancia € definido por uma pontuagdo de acordo com uma
faixa de valores. Por exemplo, utilizando uma pontuacio de relevancia dos documentos
em {0,1,2,3,4}, um documento com pontuagdo 4 possui maximo grau de relevancia,
enquanto 0 indicaria a menor relevancia.

A hipétese é denominada funcdo de pontuacdo pois calcula a pontuacdo de

relevancia do documento de entrada. Por dltimo, a funcdo de perda avalia o erro da
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funcdo de pontuacdo aplicada individualmente a um documento, comparando o valor de
relevancia predito com o valor de relevancia real (ground truth).

A abordagem Pointwise trata LeToR como um problema de classificacdo ou
regressdo. Assim, o modelo treinado tenta predizer a relevancia de um documento dado
seus atributos. Aplicando o modelo em diferentes documentos, obtém-se a relevancia

individual deles e assim podemos gerar uma ordenacao final.

Abordagem Pairwise

O espaco de entrada é constituido por pares de documentos, ambos representados
por vetores de atributos. O espaco de saida é dado pela preferéncia entre os documentos
que formam o par de entrada, ou seja, em geral, é um valor em {+1,—1} que indica se
um documento € mais relevante que o outro. Dessa forma, considerando y(,,v) 0 valor de

referéncia para o par de documentos u e v, terifamos:

+1, se u é mais relevante que v
Nuw) = _
—1, senao.

A hipétese é uma fungdo bivariada, pois recebe um par de documentos na
representacio do espaco de entrada, e computam a ordem relativa dos dois documentos,
indicando quem € mais relevante. A fungao de perda em Pairwise compara a ordem do
par de documentos indicada pela hipétese com a ordem correta, indicada pelos valores de

relevancia real dos elementos que formam o par.

Abordagem Listwise

O espago de entrada é dado pelo conjunto de documentos D relacionado a
consulta q sendo que cada documento em D € representado pelo seu vetor de atributos,
enquanto o espago de saida € definido por uma lista ja ranqueada dos documentos. Por
receber um conjunto de documentos, a hipétese ¢ uma funcdo multivariada que produz
uma ordenagdo dos documentos de entrada. A funcdo de perda na abordagem Listwise

avalia o ranqueamento final produzido sobre todo o conjunto de documentos.

2.1.2 Avaliacao em LeToR

Em problemas tradicionais de aprendizagem de maquina (classificacdo e regres-
sd0), a avaliacdo de resultados € feita verificando se a predicao dada para uma instancia
esta correta, ou seja, comparando a predi¢do para a instancia com o seu valor de relevancia
real. Por outro lado, em LeToR, a avaliacdo deve qualificar a ordenacdo de documentos

produzida. Isto €, indicar o quanto a ordenac¢do gerada pelo modelo se aproxima da melhor
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ordenacdo possivel do mesmo conjunto de documentos. Assim, LeToR demanda métricas
especificas para avaliar qualidade de ranqueamentos.

A avaliacdo em LeToR ocorre através da andlise da permutacdo decorrente das
pontuacdes de relevancia preditas pelo modelo em relagdo aos valores de relevancia real
dos documentos. Para tal, consideremos ranqueamento baseado na ordenagdo pelos valo-
res de relevancia real aqueles em que ndo hd documentos menos relevantes precedendo
documentos mais relevantes. Notemos que, na existéncia de documentos com mesmo
grau de relevancia em um conjunto relacionado a uma consulta, existem diferentes ran-
queamentos baseados na ordenagdo pelos valores de relevancia real. As métricas descritas
nessa se¢ao nao discriminam a avaliacdo desses ranqueamentos.

Haé diversas métricas para avaliar o desempenho de um modelo para LeToR.
Algumas delas sao MAP (Mean Average Precision — Taxa de Precisao Média), Kendall’s
Tau e NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain — Ganho Cumulativo Descontado
Normalizado). Nesta subse¢do € descrita a métrica NDCG, que ¢ utilizada como métrica
principal em diversos trabalhos ([67], [16], [29]) e sera utilizada nas avaliacdes realizadas
nos experimentos apresentados nesse trabalho.

Para o entendimento do NDCG, antes é necessario descrever DCG (Discounted
Cumulative Gain — Ganho Cumulativo Descontado). Sendo g; uma consulta e D; o
conjunto de documentos associados a essa consulta, consideremos y; os valores de
relevancia real e 7t; um ranqueamento sobre D;. O DCG de uma posic@o k da permutacao
71; pode ser definido pela seguinte func¢do [33], onde j € o indice de um documento em D;:

2V —A
peai = ,:n;(,):gk log,(1+7(j))

O DCQG avalia a qualidade do ranqueamento 7t; em uma determinada posi¢ao
k, onde 7t;(j) € a posi¢do do documento dj; em 71; € y;; € o valor de referéncia para a
relevancia do documento dj;. O DCG pode ser interpretado como o ganho cumulativo
dado ao recuperar informacao a partir da primeira posi¢ao do ranqueamento até a posi¢ao
k. Para cada posicdo, € dado um ganho de acordo com a relevancia do documento em
relacdo a posicdo. Ou seja, quanto mais relevante o documento e menor for a posi¢ao do
ranqueamento, maior serd o ganho.

Chegamos ao NDCG utilizando G;,;XJ-(k) para realizar uma normaliza¢do do
DCG. Gmax,i(k) é o fator de normalizagdao definido de acordo com o ranqueamento
baseado na ordenacdo pelos valores de relevancia real, onde o NDCG para a posicao
k é 1. Logo, chegamos a seguinte funcdo para o NDCG [33]:

4 2V —A

max,i(K) - (PR

NDCG(K)=G :
j()<k log, (1 +7Ti(j))
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Para efeito interpretativo, NDCG varia no intervalo [0, 1] e indica, assim como
o DCG, valores mais altos quando documentos relevantes estdo mais ao topo da permu-
tacdo. Portanto, para ranqueamentos baseados na ordenacao pelos valores de relevancia
real, NDCG atribui 1 a todas as posi¢des. Na avaliacdo do ranqueamento como um todo
€ realizada a média dos valores NDCG de todas as posicdes, sendo essa a aplicacdo do
NDCG nesse trabalho.

2.2 Ensemble

Ensemble é uma estratégia de aprendizado em que € aplicado uma combinacao de
multiplos algoritmos de aprendizagem de maquina, denominados base learners em uma
estrutura unica [61]. De forma geral, cada base learner produz um resultado preditivo
fraco de acordo com uma determinada projecdo de instancias e/ou atributos dos dados.
Por fim, os resultados dos diversos base learners sio combinados com mecanismos de
votacdo ou por um ultimo algoritmo de aprendizagem, produzindo a predi¢ao final.

Os modelos ensemble visam encontrar diferentes informagdes geradas pelos
base learners, com o objetivo de que a integracdo dessas informagdes produza uma
capacidade preditiva maior do que cada base learner individualmente [17]. Para que esse
objetivo seja alcancado, € necessdrio pensar na acuracia e no quao complementares sao as
informacdes geradas entre os base learners. Ou seja, uma boa acuricia individual dos base
learners garante que eles gerem resultados assertivos, enquanto a complementabilidade
das informacdes € definida pela diversidade entre eles.

Quanto a diversidade, Zhou e Feng [76] colocam quatro mecanismos principais
utilizados individualmente ou em conjunto para incrementar esse aspecto em uma modelo

ensemble:

* Manipulagdo de instincias dos dados, consistindo em gerar diferentes instincias de
treino.

* Manipulacdo de atributos de entrada, onde é gerado diferentes subespacos de
atributos para cada base learner.

* Manipulacdo dos parametros de aprendizagem, trabalhando com a utilizacdo de
diferentes parametrizacdes nos base learners.

* Manipulacdo da representacdo de saida, que diferencia as representacdes da saida

dos base learners.

Buscando essa diversificacdo para os base learners, os modelos ensemble inte-
gram os algoritmos de forma que as informagdes geradas por cada um se complementem

e permita uma performance melhor do que os algoritmos individualmente. A diversidade
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dos base learners dificulta o superajuste do aprendizado aos dados de treinamento, le-
vando a reducao da variancia do modelo (variabilidade da previsao do algoritmo para as
instancias de dados [25]). Por outro lado, a redugdo do viés (diferenca entre a previsdao
média do modelo e o valor correto a ser alcancado [25]) ocorre pelo aumento da com-
plexidade do modelo ao unir diversos algoritmos. Essa busca pela reducdo do viés e da
variancia do modelo visa a redugdo do erro total, ou seja, uma maior qualidade final do
modelo em treino e teste [17].

Com base nessas estratégias de diversidade, hé diferentes formas de construir um
modelo ensemble. Utkin [59] coloca uma divisdo dos métodos baseados em ensemble em
3 categorias de estratégia: bagging [5], stacking [66] e boosting [19]. A seguir temos uma

descricdo de cada uma delas.

Bagging

Em modelos ensemble que utilizam a estratégia bagging, para cada base learner
treinado individualmente, € realizada uma amostragem aleatoria de instancias da colecdo
de treinamento [51]. A amostragem € efetuada com reposi¢ao de instancias, logo os base
learners podem compartilhar instancias de treino, porém, de modo geral, os base learners
possuem conjuntos de amostras tnicos [5]. Dado o conjunto de amostras selecionadas
para o treinamento de um base learner, denomina-se out-of-bagging (OOB) as instancias
ndo selecionadas do conjunto de treinamento, geralmente utilizadas para avaliacdo do
base learner.

A figura 2.3 ilustra a estrutura geral de um modelo ensemble bagging. Como
podemos observar, para computar a predicio de uma instancia em fase de teste ou
aplicagdo do modelo ensemble, um esquema de voto € utilizado sobre as predi¢des de

cada base learner.

Conjunto
de dados
de teste

Amostra
i Base learner —
aleatdria
Conjunto de |
dados de treino o o
Amo;trﬂa Base learner | Predigao
aleatdria

Figura 2.3: Estrutura geral da estratégia bagging.

Esquema de
votagao
Predigao

final

O sistema de amostragem da estratégia bagging faz com que cada base learner
realize suas predicdes individualmente de acordo com subregides diferentes de instancias

de treino. Ou seja, os base learners sdo treinados com perspectivas distintas dos dados, o
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que os levam a produzir predi¢cdes através de informacdes diferentes. Essa caracteristica

€ responsdvel pela diversidade entre os base learners.

Stacking

Reconhecido na literatura também como Stacked Generalization, o método
stacking realiza o treinamento de diferentes base learners separadamente e, em seguida,
o treinamento de um metamodelo que ird combinar as predi¢cdes dos base learners [66],
como ilustrado na figura 2.4.

O metamodelo € treinado com as predi¢des de cada base learner e, de acordo
com os valores de relevancia real de instancias de validacdo, tenta identificar os base le-
arners confidveis para cada instancia. Ou seja, o metamodelo tenta realizar o mapeamento
entre as predi¢des dos base learners e o valor de saida correto [47]. Destaca-se o uso de
um conjunto de valida¢do para o metamodelo, diferente do conjunto de treino utilizado
para os base learner, com o objetivo de evitar o superajuste do metamodelo aos dados de

treino (overfitting).

e
— Base learner ——
L4
P
Conjunto de ( Predigao
Hidne L Meta-modelo H final
Iy

——~ Base learner ——
. @ @

Figura 2.4: Estrutura geral da estratégia stacking.

A estratégia stacking pode ser utilizada como uma forma de produzir meta-
atributos através dos base learners para o metamodelo computar a predi¢ao final do mo-
delo ensemble [59]. Com diferentes base learners é produzido diferentes meta-atributos,
o que gera informacodes distintas das instancias para o metamodelo. Com essa diversidade
de informacdes das instancias, espera-se que o metamodelo desenvolva uma boa capaci-

dade e generalizagdo.

Boosting

A estratégia boosting consiste em treinar base learners de forma subsequente,
onde as instancias de treinamento de um base learner sdo estrategicamente selecionadas
de forma a compor dados de treinamento mais informativos [19]. O modelo ensemble
utiliza das predicdes de cada base learner intermedidrio para ponderar as instancias de

treino de forma que seja selecionado um subconjunto especifico de instancias para o
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treinamento do base learner seguinte. Esse funcionamento pode ser observado na figura

2.5.
s 5 S Y
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s Base learner
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Figura 2.5: Estrutura geral da estratégia boosting.

A estratégia boosting permite que os base learners priorizem instancias em seu
treinamento [47]. Em geral, essa prioridade ocorre sobre instancias que ndo foram bem
avaliadas nos modelos anteriores, levando cada base learner consecutivo a treinar sobre
regides mais dificeis do problema. Para isso, sdo aplicados pesos mais altos — ou seja,
maior prioridade de sele¢do — para instancias em que o base learner anterior apresentou

maior diferenca entre o valor predito e o rétolo da instancia.

2.2.1 Random Forest

Random Forest (RF) [6] € um modelo ensemble do tipo bagging. Ele combina
arvores de regressdo como base learners, sendo um dos algoritmos ensemble mais
difundidos na literatura [64, 69, 76]. RF utiliza uma abordagem como € ilustrado na figura
2.6: para uma dada instancia, cada arvore computa uma predi¢do e a pontuacao final da

floresta € dada pela médias dessas predi¢des.

Floresta
- éj% Oggb & e
2]

Figura 2.6: Exemplificacdo de uma regressao pelo RF. Inspirado em [76].
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Durante o treinamento, o RF aplica a estratégia de bagging na qual constréi
diferentes subconjuntos de treinamento para cada drvore, sendo um mecanismo para
aperfeicoar a diversidade dos base learners. Essa constru¢dao € realizada pela selecao
aleatéria de instincias e atributos para o treinamento de cada drvore. E uma estratégia que
faz com que cada arvore da floresta tenha acesso a uma sub regido do universo de dados
de treino e do espaco de atributos, produzindo para o modelo diferentes perspectivas do
problema agrupadas pela estratégia ensemble.

Além de regressao, o RF também pode ser aplicado para o problema de classifi-
cacdo, onde sdo utilizadas arvores de decisdo como base learner. Nesse caso, no lugar de
um valor unico referente a pontuagdo da instancia, temos um vetor de probabilidade de
classe que indica a distribui¢do da probabilidade da instancia pertencer a cada classe do
problema. A classificacdo final é dada por um esquema de votos agrupando os vetores de
probabilidade de classe de todas as arvores de decisdo. Nessa pesquisa, de acordo com as

caracteristicas de LeToR, serd utilizado exclusivamente RF para regressao.

2.3 Modelos Ensemble para LeToR

Em Learning to Rank, diversos base learners podem ser utilizados para um
modelo ensemble, incluindo algoritmos de regressdo e outros modelos de ranqueamento.
Jung et al. [29] buscam melhorar a performance do modelo Ranking SVM [26] utilizando-
os como base learner de um método ensemble. Também encontramos na literatura
ensemble de modelos neurais com modelos ndo neurais [35]. Shuguang Han et al.
[24] estuda ensemble de modelos LeToR pointwise, pairwise e listwise, mostrando a
possibilidade de gerar ensembles de abordagens LeToR diferentes.

Como podemos observar em BROOF-L2R [16] e LambdaMART [67], ensemble
de 4rvores de regressao € aplicado em modelos para LeToR do estado-da-arte [58]. Esses
modelos apresentam a vantagem de que as métricas tradicionais de RI podem ser aplicadas
diretamente como funcdo de perda.

BROOF-L2R [16] combina boosting e Random Forests tendo como foco a tarefa
de LeToR. Como descrito sobre boosting na secao 2.2, BROOF-L2R realiza iteracdes de
treinamento de RF onde em cada iteracdo € definido um subconjunto de treino especifico
de acordo com o desempenho do modelo até a iteragdo anterior. O aspecto principal estd
em como € realizado a selecdo do subconjunto de treino, e para isso, sdo consideradas

diferentes fun¢des de perda voltadas para LeToR.
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2.3.1 LambdaMART

LambdaMART [67] € um modelo voltado para a tarefa de Learning to Rank.
Possui dois predecessores — RankNet e LambdaRank — que também sdo modelos com
foco em LeToR. LambdaMART € um modelo ensemble de arvores impulsionadas por
gradiente (gradient-boosted trees) com abordagem pairwise, e seu entendimento passa
pela compreensao de seus predecessores.

RankNet [8] utiliza modelos com moédulos diferencidveis, tipicamente redes
neurais. Sua estratégia é o uso de uma funcao de perda que calcula o nimero de inversoes
em pares de documentos do ranqueamento predito pelo modelo. O objetivo € minimizar o
nimero de inversdes e, para isso, € realizado a otimizagdo da funcio de perda através do
gradiente descendente. Ou seja, em uma rede neural, o gradiente descendente reajusta
os pesos dos neurdnios (mddulos diferencidveis) de forma que as novas pontuagdes
de relevancia preditas resultem em um menor niimero de inversdes de documentos na
ordenacao final.

Os gradientes (A — lambda) trabalham como indicadores de movimentagao
dos documentos no ranqueamento de forma a reduzir inversdes. Apesar de reduzir o
erro pairwise (quantidade de inversodes), essa estratégia pode ndo corresponder tdo bem
com outras métricas como NDCG. LambdaRank [9] aprimora o RankNet escalando os
gradientes de acordo com o ganho em NDCG alcancado com a inversdo de documentos.
Ao analisar cada par de documentos no ranqueamento, ¢ computado o ganho em NDCG
resultante da troca de ordem dos documentos no par. Esse ganho pondera os gradientes
que, entdo, passam a ser influenciados por uma métrica de avaliagdo em LeToR.

LambdaMART combina LambdaRank e MART [20] (arvores de decisdo impul-
sionadas por gradiente). LambdaMART aplica boosting em arvores de regressdo utili-
zando gradiente descendente. Ao final da construcdo de cada arvore, ocorre um ajuste
dos valores das folhas e, portanto, das pontuacdes de relevancia que serdo preditas pela
arvore.

De modo geral, LambdaMART se baseia em trés aspectos:

* Ensemble baseado em arvores de decisdo ajustadas por gradiente descendente;

* Gradiente descendente baseado no erro pairwise (quantidade de inversdes entre
documentos);

* Escalonamento do gradiente de acordo com ganho em NDCG (ou outra métrica de

avaliacdao em LeToR) ao inverter a ordem de documentos.

O uso do gradiente baseado no erro pairwise corrige a fung¢do de perda no sentido
de reduzir o nimero de inversdes. Ponderado por uma métrica de avaliacdo, como NDCG,
o gradiente passa a contribuir para um melhor ranqueamento final em termos de métricas

de LeToR. Por ultimo, a aplicacdo desse gradiente em um ensemble de arvores de decisdao
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realiza a otimizacao da funcdo de perda por meio do reajuste dos valores das folhas das
arvores, levando em consideracdo todo o ranqueamento predito pela cadeia de arvores

anteriores do boosting.

2.4 Viés e variancia

Em aprendizado de mdaquina, para discutir resultados preditos por modelos, o
erro de uma predi¢ao pode ser decomposto sob a perspectiva de viés e variancia. Esses
sdo conceitos bem definidos na literatura e sdo utilizados para decompor o erro total de
predi¢do [25]. O entendimento cldssico para viés-variancia diz respeito a complexidade do
modelo que produziu o erro analisado. Na defini¢do dessa complexidade, viés e variancia
se encontram em um fradeoff, ou seja, sdo caracteristicas inversamente proporcionais e
busca-se 0 menor valor para ambos. Encontrar uma boa complexidade para um modelo
pode ser traduzido pelo encontro de uma combinacdo de valores reduzidos de viés e
variancia.

Viés é dado como a diferenca média entre o valor predito pelo modelo e o valor
correto [25]. Um alto viés revela um alto indice de erro tanto nos dados de treino quanto
nos dados de teste (dados ndao conhecidos pelo modelo). Assim, um alto viés indica um
modelo simples, com poucos parametros de ajuste ou poucas regras aprendidas. Ou seja,
neste caso o modelo apresenta complexidade insuficiente para se ajustar aos dados de
treinamento e que, portanto, ndo apresenta aprendizado. Para resolver esse problema,
busca-se um baixo viés com o aumento da complexidade do modelo e, consequentemente,
maior aprendizado durante o treinamento e possivelmente menor erro de treinamento.

A variancia, por sua vez, € a dispersao dos valores preditos para cada instancia
dos dados [25]. Assim, modelos com alta varidncia apresentam diferentes predi¢cdes para
os dados em diferentes treinamentos. Ou seja, 0 modelo esta com alta complexidade, bem
adaptado aos dados, o que leva a um super ajuste no treinamento (overfitting) e perda da
capacidade de generalizacdo sobre dados de teste. Logo, a reducdo da variancia se dd por
meio da reducdo da complexidade do modelo.

Como podemos perceber na Figura, a reducdo do erro total do modelo passa
pela reducdo do viés e pela reducdo da varidncia. Porém, a reducdo do viés se dé pelo
aumento da complexidade do modelo, enquanto a reduc¢do da variancia se d4 pela redugdo
da complexidade do modelo. A figura 2.7, mostra esse tradeoff entre viés e variancia em
relacdo a complexidade do modelo e suas consequéncias sobre o erro de treinamento e de
teste.

Considerando diferentes arranjos de um mesmo modelo, analisar os vieses e
as variancias apresentadas esclarece a alteragdo de comportamento e de complexidade

que cada arranjo induz no modelo. Nesse sentido, o presente trabalho utiliza de uma



2.4 Viés e variancia 36

High Bias Low Bias
Low Variance High Variance
- - e d e a-- -

Test Sample

e

Prediction Error

/

Training Sample

Low High
Model Complexity

Figura 2.7: Erro de teste e treinamento em fun¢do da complexidade do modelo [25].

abordagem de decomposi¢ao do erro em viés e variancia especifica para LeToR. Através
dessa abordagem, discutiremos o comportamento do Deep Forest em LeToR sob a

perspectiva de dois base learners: Random Forest e LambdaMART.

2.4.1 Viés e variancia em LeToR

A decomposi¢do do erro total em viés e varidncia se dd de acordo com a
funcdo de perda utilizada como métrica de avaliagdo para o problema a ser lidado. Como
mostrado na se¢do 2.1.2, temos, em LeToR, fun¢des de perda especificas para modelos de
ranqueamento. Dessa forma, € necessdrio elaborar decomposi¢des de erro total em viés e
variancia de forma especifica para Learning to Rank.

Shivaswamy e Chandrashekar [56] propdem uma decomposicao do erro total em
viés e variancia especifica para LeToR sob uma perspectiva pairwise. Assim, eles definem

viés e variancia em LeToR da seguinte forma:

* Viés: medida de distancia entre o ranqueamento baseado nos valores de referéncia
reais (ou rétulos) e o ranqueamento produzido por um modelo.
* Variancia: frequéncia com que um modelo produz ranqueamentos diferentes em

treinamentos diferentes.
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Aplicando essas definicdes em uma abordagem pairwise em Learning to Rank,
Shivaswamy e Chandrashekar [56] especificam o erro de ranqueamento de um modelo f
sobre um conjunto de dados D (documentos relacionados a uma consulta) e os valores de
referéncia y como:

2
)

errorp(f,y) = rbiasp(f,y) + varp(f).

O termo rbiasp(f, y) representa o viés, dado pelas probabilidades sobre os pares
de documentos (d}, dj) € D:

rbiasp(f,y) = \/Plf(d}) > f(d)]—Plyi > yl;

enquanto o termo varp(f) representa a variancia e é dado por:

varp(f) = P[f(d;) > f(d))IP[f(d;) < f(d)].

Em outras palavras, o viés €, para todos os pares de documentos associados
(di,dj) € D, a diferenga entre a probabilidade de d; preceder d; nos ranqueamentos
produzidos pelos modelos e no ranqueamento produzido pelos valores de referéncia. Por
sua vez, a variancia € a probabilidade de d; preceder d; em rela¢do a probabilidade do
oposto nos ranqueamentos produzidos pelos modelos. Assim, as probabilidades sdo — na
avaliacdo de um algoritmo por diferentes treinamentos — a contagem de ocorréncias do
respectivo evento em relacdo a todas as ordenacdes entre o par de documentos analisado.

Dessa forma, € possivel computar o viés e a varidncia de algoritmos para
Learning to Rank e entender melhor suas complexidades e comportamentos. Esse é um
ferramental importante para justificar o melhor desempenho de algoritmos em relacdo a

outros algoritmos em LeToR, como serd realizado na se¢do 6.4.



CAPITULO 3

DEEP FOREST

O Deep Forest € a parte central desse trabalho e, portanto, foi separado um
capitulo para explicar suas inspiracdes e funcionamento. Também serdo expostos estudos
com aprimoramentos e aplicagcdes que trabalhos relacionados ja realizaram sobre Deep
Forest para diferentes cendrios e problemas.

Deep Forest (DF) [76] ¢ um modelo ensemble que aborda aprendizagem pro-
funda sem a utilizagdo de redes neurais, tentando responder a pergunta "O aprendizado
profundo pode ser realizado com mddulos nio diferencidveis?". Para tal, o DF foca nas
caracteristicas das Redes Neurais Profundas, se inspirando nos aspectos vantajosos e tra-
zendo solugdes para os aspectos problemaéticos.

Uma Rede Neural Profunda (RNP) € uma arquitetura de aprendizagem de ma-
quina onde sua composicdo de camadas de neurdnios conectadas auxiliam na identifica-
¢do de atributos de alta ordem a partir dos dados brutos [64]. As RNPs estdo presentes na
grande maioria dos modelos de aprendizagem profunda em diferentes dominios [64]. Po-
rém, elas carregam problemas para esses modelos, como: dificuldade de parametrizagao,
demanda por grande quantidade de dados para treinamento, possibilidade de apresentar
complexidade acima do necessario e dificuldade de interpretabilidade do modelo [76].

Para lidar com esses problemas, o DF traz uma arquitetura com a utilizagdo
de ensemble que possui parametrizacao reduzida e um auto ajuste na complexidade do
modelo em relagdo ao problema. Inspirado no processamento camada a camada e na
transformacao de atributos dentro modelo das RNPs, as principais vantagens apresentadas

pelo Deep Forest sdo [76]:

* Deep Forest pode ser aplicado em diversos dominios utilizando a configuragcdao
padrao de hiperparametros.

* O treinamento do Deep Forest pode ser realizado de forma paralelizada.

* A andlise tedrica do Deep Forest € mais fécil de ser realizada do que a andlise de
uma RNP.

O DF é, assim como as RNPs, uma arquitetura de AM com diversas aplicacdes.

Zhou e Feng [76] mostram que o DF tem bons resultados quando comparado com RNPs
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em diferentes cendrios, como nos problemas de categorizacdo de imagens e andlise de
sentimento, e com dados de baixa dimensionalidade. Assim, percebemos o poder de
adaptabilidade do Deep Forest, sendo aplicavel em regressao e classificagao.

A arquitetura completa do Deep Forest contém dois mecanismos principais:
floresta em cascata (cascade forest) e escaneamento multi-granulado (multi-grained
scanning). A floresta em cascata € o mecanismo principal, onde busca-se realizar o
aprendizado com processamento camada a camada e transformagao interna de atributos.
Por sua vez, o escaneamento multi-granulado é um mecanismo que precede a floresta em
cascata e pré-processa os dados originais por meio de predi¢des sobre multiplas faixas
de atributos. Seu objetivo € capturar relagdes entre atributos, tais quais relacdes espaciais
entre pixeis de uma imagem e relacdes sequenciais em dados sequenciais.

Zhou e Feng [76] colocam a aplicacdo do DF sem a utiliza¢do do escaneamento
multi-granulado quando nao existe relacdes espaciais e sequenciais entre atributos. Algo
que pode ser observado nestes trabalhos [40, 74, 22, 60, 64]. Esse € exatamente o cendrio
de LeToR, pois os atributos dos documentos ndo possuem relacdes explicitas entre si.
Portanto, no desenvolvimento do presente trabalho, serd considerado o Deep Forest
apenas com o mecanismo floresta em cascata, desconsiderando o escaneamento multi-
granulado.

Adequado a LeToR, esse trabalho traz uma descricdo do DF — constituido pela
floresta em cascata — tendo como base o problema de regressdo, em uma abordagem
pointwise. O DF também € aplicdvel para o problema de classificacdo da mesma forma
que serd explicado a seguir. A diferenca entre as duas abordagens estd no nimero de
atributos gerados entre as camadas, que se tratando de classificagdo € gerado um vetor de

probabilidades das classes existentes como novos atributos.

3.1 Floresta em Cascata

Observando o embasamento das redes neurais profundas em uma estrutura
camada a camada, o DF utiliza de uma abordagem ensemble. Assim, foi estabelecido
o mecanismo denominado floresta em cascata conforme serd explicado a seguir.

A floresta em cascata € composta por camadas de conjuntos de florestas inde-
pendentes. Essas florestas sdo base learners baseados em drvores. Originalmente o Deep
Forest utiliza Random Forest e florestas de drvores completamente aleatérias (completely-
random tree forests) [75].

Cada floresta gera um valor de pontuagdo para cada instancia. Como foi mostrado
anteriormente no discorrer sobre RF da subsecdo 2.2.1 e ilustrado na figura 2.6, dado a
pontuacdo resultante de cada arvore, € realizado uma média para definir a pontuagao final

da instancia pela floresta como um todo.
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Dentro de uma camada, cada floresta atua de forma independente e suas pontua-
coes resultantes sdo concatenadas aos atributos originais das instincias e passados como
entrada para as florestas da camada seguinte. Ou seja, os resultados das florestas das ca-
madas internas sdo utilizados como meta-atributos para as florestas da camada seguinte.
Chamaremos esses meta-atributos de atributos aumentados (augmented features).

Assim, cada floresta recebe os atributos originais das instancias mais as pontua-
coes geradas por cada floresta da camada anterior. A primeira camada, por ndo ter camada
antecedente, recebe apenas os atributos originais das instancias. A dltima camada define
a predicao final do modelo através da média das pontuacdes resultantes de suas florestas.

Todo esse funcionamento é esquematizado na figura 3.1.
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Figura 3.1: Arquitetura da floresta em cascata implementada no modelo Deep Forest.
Exemplo mostrando dois RFs (preto) e duas florestas de drvores completamente aleatdrias
(azul) por camada da cascata. Considerando um problema de regressao, cada floresta gera
uma pontuacdo (amarelo). Assim, cada camada, com excecdo da primeira, recebe o vetor
de atributos inicial concatenado com a pontuacdo de cada floresta da camada anterior. A
ultima camada faz a média da pontuacao de suas florestas calculando a pontuagao final
(verde). Inspirado em [76].

Durante o treinamento, cada camada ao ser treinada € avaliada como uma pos-
sivel camada final definindo o desempenho do modelo até esse nivel de complexi-
dade. Dada uma camada C; qualquer, se apds o treinamento das camadas subsequentes
Ci+1, Cis2, ..., Ciyk a avaliacdo de nenhuma delas superar o desempenho da camada C;, en-
tdo o treinamento € finalizado tendo C; como ultima camada do modelo. Nesse caso, k é
um hiperparametro do treinamento.

Dessa forma, a complexidade do modelo, ou seja, o nlimero total de camadas, é
dado ao final do treinamento onde é determinada a parada do crescimento. Isso torna o
modelo auto escaldvel, ajustando sua complexidade ao problema que estd sendo tratado.

Zhou e Feng [76] definem experimentalmente uma configuracdo padrdao de

hiperparametros para o DF. Nessa configuracdo o modelo € constituido por 8 florestas
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com 500 drvores em cada camada da Floresta em Cascata. O crescimento das arvores €
dado até atingir folhas puras e k = 3.

O Deep Forest utiliza abordagens ensemble em momentos diferentes. Entre as
camadas intermedidrias € realizado stacking, onde a saida das florestas de uma camada
alimentam o treinamento das florestas da camada seguinte. Na camada final, a saida das
florestas sdo combinadas com uma média para defini¢do da predi¢do final do modelo. Por
fim, em cada floresta temos bagging para o treinamento das arvores, como explicado na
secdo 2.2.1.

As abordagens ensemble permitem diversas modificagdes no funcionamento do
Deep Forest. Como serd mostrado na préxima secdo, modificagdes do modelo, como
aplicacdo de boosting entre camadas, podem trazer melhorias ao aprendizado. Alguns
trabalhos na literatura buscam introduzir essas possiveis melhorias que serdo discutidas a

seguir.

3.2 Deep Forest para Learning to Rank

A aplicagdo do Deep Forest em LeToR se da sob dois aspectos: tarefa de re-
gressdo e abordagem pointwise. O DF atende ao problema de regressdo, como descrito
na se¢do 3.1, por meio da floresta em cascata constituida por florestas (base leaners)
que abordam regressao. Assim, o DF realizard predi¢Oes de valores numéricos continuos
que podem ser associados a pontuagao de relevancia em LeToR. Portanto, a abordagem
pointwise se encontra na predicdo da pontuacdo de relevancia individual de cada docu-
mento da tarefa de LeToR.

A figura 3.2 esquematiza a aplicacdo do Deep Forest em LeToR. Cada um dos d;
documentos t€m sua pontuacgdo de relevancia y; predita individualmente pelo Deep Forest.
Com a pontuacdo de relevancia predita de todos os n documentos € possivel realizar o
ranqueamento deles, ou seja, ordena-los de acordo a pontuacdo predita. Dessa maneira,

obtemos o ranqueamento inferido pelo modelo.
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Figura 3.2: Aplicacdo do Deep Forest em LeToR sob uma abordagem pointwise.

3.3 Trabalhos Relacionados

Apesar de ser um modelo relativamente novo, encontra-se diversos trabalhos na
literatura propondo diferentes aplicacdes e modificacdes para o Deep Forest [63, 21, 71].
Focando nas modificacdes e possiveis evolugdes do DF, organizamos a apresentacio
desses trabalhos agrupando-os de acordo com o tipo de altera¢do aplicado no modelo
original. Assim, definimos cinco grupos de trabalhos que modificam o modelo DF e
um grupo extra de trabalhos que aplicam DF em contextos de classificacdo/regressao

automadtica. A descricao desses grupos ¢ feita a seguir.

Grupo 1: Modificacao da estrutura dos atributos aumentados

Alguns trabalhos alteram a estrutura dos atributos aumentados que sdo passados
de camada a camada da floresta em cascata ([21], [42], [63]). Originalmente, os atri-
butos aumentados gerados por uma camada da floresta em cascata sdo compostos pela
pontuacdo (no caso de regressdo) ou vetor de classes (quando classificacdo) de todas as
florestas. Fu et al. [21] calcula uma dnica pontuagdo por camada através de uma média
ponderada das pontuacdes dada por cada floresta, reduzindo a dimensionalidade de atri-

butos em relacdo ao modelo original. Por outro lado, Miller et al. [42] propde o aumento
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da dimensionalidade de atributos passando a considerar a saida das drvores de cada flo-
resta como atributos aumentados. Miller et al. [42] avaliam a proposta em uma colecao de
classificagdo e mostram ganho de 0,02% de acuricia sobre o Deep Forest.
Exemplificando as propostas anteriormente, consideremos o DF com a seguinte
estrutura para um problema com dez atributos originais: quatro florestas por camada e
vinte arvores por floresta. No modelo DF original teriamos quatro atributos aumentados
por camada e as camadas internas receberiam quatorze atributos (dez originais mais 0s
quatro atributos aumentados) da camada anterior. A modificacdo proposta por Fu et al.
[21] resultaria em atributos aumentados de dimensdo (01) um (média das pontuacdes
dada pelas quatro florestas) sendo passado para a préxima camada onze atributos (dez
originais mais um atributo aumentado). Por sua vez, na proposta de Miller et al. [42]
encontrariamos atributos aumentados de dimensdo oitenta (quatro florestas com vinte
arvores cada) e passariam de camada a camada noventa atributos (dez originais mais

oitenta atributos aumentados).

Grupo 2: Selecio de atributos entre camadas da floresta em cascata

Dada a adi¢cdo dos atributos aumentados entre as camadas, certos trabalhos
selecionam os atributos desse conjunto que serdo propagados ([18], [39], [44], [57], [71]).
O trabalho de Sun at al. [57] junta os atributos aumentados produzidos por uma camada
ao seu conjunto de atributos de entrada, aplica uma selecdo com base na importancia dos
atributos para as florestas e propaga os atributos selecionados para a camada seguinte.
Como podemos perceber, essa estratégia pode fazer com que os atributos originais sejam
completamente substituidos pelos meta-atributos ao longo da floresta em cascata, e a
justificativa dada para a realizagc@o dessa selecdo € a busca pela eliminacdo da redundéncia
de atributos. A estratégia aplicada por Sun at al. [57] apresenta ganho de até 2,38% de
acurécia para o Random Forest. Porém, nao ha comparacao com o Deep Forest original.

Ni e Kao [44] aplicam uma selecao de atributos sobre os atributos aumentados de
uma camada com base no erro out-of-bagging (OOB error) [43], apontando os seguintes
objetivos: reduzir a dimensionalidade de atributos, diminuindo também o consumo de
memoria e tempo, e destacar os atributos importantes para o aprendizado. Apesar de
focar também no consumo de memdria e tempo, o trabalho apresenta um ganho médio

em acurécia de 1,58% em cinco colec¢des de classificacdo em relacao ao Deep Forest.

Grupo 3: Filtro de instincias nas camadas da floresta em cascata

Visto que, para algumas instancias, as camadas intermedidrias da floresta em
cascata podem demonstrar uma predicdo melhor do que a camada final do modelo,

certos trabalhos propdem a possibilidade de encerrar o processamento de instancias em
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camadas intermedidrias ([60], [45]), tornando qualquer camada do modelo uma camada
final para distintas instancias. Pang et al. [45] define um mecanismo denominado Triagem
de Confianca (Confidence Screening) que seleciona as instancias que devem passar para
a proxima camada ou terem predicdo dada pela camada atual. A ideia que embasa essa
proposta estd vinculada a necessidade de uma instancia em requerer um nivel a mais de
aprendizado. Assim, uma instancia que recebe predicao confidvel em uma camada pode
considerar essa como sua predi¢cdo final, enquanto uma predicdo com baixa confiancga
indica necessidade da mais camadas de aprendizado para a instancia. Pang et al. [45]
mostram que a aplicacdo da Triagem de Confianca avanca os resultados do Deep Forest
com ganho em acurdcia de até 0,37% em colecdes utilizando somente 0 mecanismo de

floresta em cascata.

Grupo 4: Perpetuacio dos atributos aumentados

No modelo original do Deep Forest os atributos aumentados produzidos por uma
camada s3o propagados apenas para a camada seguinte. Alguns trabalhos na literatura
propdem a propagacdo permanente dos meta-atributos a partir da camada em que sdo
produzidos até a camada final do modelo ([37], [44], [64]). Wang et al. [64] se inspira
nas redes convolucionais densamente conectadas [28], justificando com a possibilidade
de que o compartilhamento de atributos entre todas as camadas subsequentes do modelo
resulte na correcdo das falhas das camadas anteriores. Essa proposta apresenta melhores
resultados para 14 colecOes de classificagdo com ganho em acurécia alcancando 1,29%.
Liu et al. [37] também se baseia nas redes convolucionais densamente conectadas,
enquanto Ni et al. [44] utiliza dessa estratégia combinada com a selecdo de atributos ja
descrita anteriormente, alcangado, como ja mencionado, uma ganho médio em acuricia

de 1,58% em relag¢do ao DF.

Grupo 5: Ponderacao das florestas

A proposta desses trabalhos € ponderar os meta-atributos de acordo com uma
avaliacdo das florestas que os produzem ([21], [59], [61], [62], [63]). De forma geral, um
peso € calculado para cada floresta que € utilizado para ponderar seus respectivos atributos
aumentados. O cdlculo dos pesos € realizado de acordo com o erro apresentado pelas
florestas durante o treinamento. Na proposta de Utkin et al. [61] o atributo aumentado
produzido por uma floresta é resultado de uma média ponderada de suas arvores, ou
seja, uma floresta possui uma série de pesos de acordo com o erro de suas drvores. Essa
estratégia apresentou avanco do DF em 15 cole¢des de classificagdo e regressao com
ganho em acuricia entre 0,08% e 2,23%. Fu et al. [21] utiliza os pesos das florestas

para produzir um unico atributo aumentado por camada com a média ponderada das
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predi¢des de suas florestas. A estratégia de ponderar as florestas busca avaliar a qualidade
das informagdes produzidas. Essa avaliagdo impacta diretamente na importancia dada aos

atributos aumentados durante treinamento e/ou predicoes do modelo.

Grupo 6: Aplicacoes em problemas especificos

Diversos trabalhos na literatura ndo buscam melhorar o Deep Forest ([14], [23],
[40], [55], [68], [69], [72], [73], [74], [77]), ao contrdrio dos grupos anteriores. Esses
trabalhos apenas adaptam DF a um contexto especifico, sem realizar modifica¢des, como
Korycki e Krawczyk [77] que trocam o base learner padrao (RF e florestas de arvores
completamente aleatérias) por uma versdo adaptada para lidar com fluxos de dados
(Adaptive Random Forest).

Por tratarem de problemas particulares, esses trabalhos utilizam colecdes de
dados especificas para os problemas em questdo, como cole¢des para detec¢cdo de defeitos
de software [74], para estimativa de danos potenciais de eletrodomésticos [68] ou para
classificacdo de produtos de comércio eletronico [14]. Porém, os trabalhos que lidam
com regressao e classificacdo de forma genérica utilizam diversas cole¢des de dados para
avaliarem seus modelos. Assim, reunimos na tabela 3.1 as cole¢des mais utilizadas, as

respectivas tarefas associadas e os trabalhos que as utilizam.
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Tabela 3.1: Coleg¢des mais utilizadas nos experimentos dos trabalhos relacionados ao

Deep Forest.
Colecao Tarefa Associada Trabalhos
[76], [62], [37],
MINIST Classificacao [42], [22], [44],
[45], [40]
sENG Classificacao [76], [22], [45]
IMDB Regressao/Classificacdo gg}’ (601, [64],
[76], [60], [64],
LETTER Classificacao [37], [22], [45],
[40]
[76], [61], [60],
Adult Income Classificacao [64], [37], [22],
[45]
e [76], [60], [59],
YEAST Classificacao (641, [37]. [44]
e [76], [37], [22],
CIFAR-10 Classificacao [44], [45]
Default of Credit Card Clients Classificacao [61], [64], [37]
Diabetic Retinopathy Classificacao [61], [60], [59]
, . o [61], [63], [60],
Haberman’s Breast Cancer Survival Classificacao [59]. [37]
e [61], [63], [60],
Ionosphere Classificagdo (591, [62]. [44]
e [61], [63], [60],
Seeds Classificacdo/Agrupamento [59]. [44]
Teaching Assistant Evaluation Classificacao [61], [60], [59]
Tic-Tac-Toe Endgame Classificacdo [61], [60], [40]

Wholesale Customer Region

Classificacao/Agrupamento

[61], [60], [59]

[61], [63], [59],

Parkinsons Classificacao [64]. [62], [44]
Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) | Classificacao [61], [64], [37]
. o [63], [60], [59],

Ecoli Classificacao (621, [22]
Mammographic masses Classificacao Sg’ 591, 1371,
e [60], [59], [64],

Car Classificagdo [37], [44]
Wine Classificacao [371, [22], [18]




CAPiTULO 4

Estratégias de avanco para o modelo Deep

Forest

Nesse capitulo s@o apresentadas propostas que visam melhorar os resultados de
LeToR quando aplicamos alteragcdes com os modelos DF. As estratégias de avanco podem
explorar a adequacdo de ensembles e seus base learners, ou somente na definicdo do
base learner que integra o Deep Forest. Esses dois tipos de estratégias serdo detalhadas a

seguir.

4.1 Estratégias de avanco estrutural

Com foco nas estratégias de avanco que alteram a estrutura ensemble do DF,
temos a pergunta de pesquisa S3 "Considerando uma sele¢do de trabalhos propostos
na literatura que visam avangar na qualidade dos resultados do DF, podemos dizer que
alguma estratégia se mostra mais efetiva para a tarefa de LeToR?". Foram definidas cinco
estratégias de avanco do DF para LeToR de acordo com propostas da literatura (secao 3.3),
onde cada uma delas foi assimilada e adaptada em conformidade com a tarefa de Learning
to Rank, mantendo Random Forest como base learner. As perguntas de pesquisa a seguir

representam o que cada estratégia tenta responder:

S3.1 Qual o ganho em considerar as saidas das drvores de cada floresta como atributos

aumentados?

S3.1.1 Dado o aumento substancial de atributos e a possivel similaridade entre
eles, qual o impacto de selecionar os atributos aumentados entre camadas da

floresta em cascata?

S3.2 Qual o ganho da estratégia de perpetuar os atributos aumentados?

S3.3 Qual o ganho em aplicar boosting entre camadas da floresta em cascata?

S3.3.1 H4 ganho em aplicar boosting utilizando NDCG para cada consulta e seus

documentos relacionados como fung¢ao de perda?



4.1 Estratégias de avanco estrutural 48

S3.3.2 H4 ganho em aplicar boosting utilizando o erro de cada documento, com
base no calculo de erro da funcdo de perda Height do BROOF-L2R [16]?

A implementacdo das estratégias propostas serdo nomeadas de acordo com a

respectiva pergunta de pesquisa relacionada. A descricdo de cada uma se encontra a seguir.

S3.1 - Qual a influéncia de considerar as saidas das arvores de cada floresta como

atributos aumentados?

Com base nos trabalhos do grupo 1 da sec¢do 3.3, a pergunta S3.1 tem como foco
a modificacdo da estrutura dos atributos aumentados. Essa alteracdo consiste na troca da
pontuacdo gerada por cada floresta pelas pontuacdes geradas pelas drvores das florestas.
Logo, as camadas passam a produzir um atributo aumentado para cada drvore de cada
floresta, aumentado a dimensionalidade dos dados.

S3.1 visa ampliar a diversidade dos atributos aumentados, dada a utilizacdo das
informacdes individuais de cada drvore ao invés da informagdo média de todas elas.
Como colocado na secdo 2.2, as florestas aplicam bagging, logo busca-se treinar cada
arvore com um subconjunto diferente da colecdo de treinamento. Isso faz com que as
arvores tenham perspectivas distintas dos dados e produzam informagdes diversas. Como
consequéncia, hd uma reducdo da assertividade dos atributos aumentados, compensada
pelo aumento da variabilidade nos atributos aumentados, e gerando um consequente
aumento na dimensionalidade.

Esse efeito de aumento da dimensionalidade ocorre pois o atributo aumentado
de uma floresta é substituido pelo atributo produzidos por cada arvore da floresta. Além
disso, também pode ocorrer redundancia de atributos, visto que, dado o grande nimero
de arvores, muitas podem gerar informagdes semelhantes, apesar do bagging. Por outro
lado, o aumento da variancia entre os atributos aumentados pode ajudar na convergéncia

do modelo para resultados mais efetivos.

S3.1.1 - Dado o aumento substancial de atributos e a possivel similaridade entre eles,
qual o impacto de selecionar os atributos aumentados entre camadas da floresta em

cascata?

Tendo em vista a possivel ocorréncia de redundancia de atributos trazida por
S3.1, € coerente acrescentar a estratégia S3.1 uma selec@o de atributos entre camadas do
DF. Esse € objetivo de S3.1.1, tendo como foco a qualidade e distin¢do dos atributos. A
selecdo de atributos entre camadas da floresta em cascata € uma abordagem dos trabalhos
citados no grupo 2 da secdo 3.3. De acordo com a pergunta S3.1.1, a estratégia proposta
estipula a qualidade do atributo de acordo com o NDCG apresentado por ele, visto que

z

cada atributo é uma pontuacdo de relevancia para os documentos. Por outro lado, a
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distin¢cdo € dada pela correlacdo média com os demais atributos. Logo, a modificacdo
visa selecionar, durante o treinamento, os atributos com maior NDCG e menor correlagdo
média com os outros atributos. A selecdo se trata da identificacdo da fronteira de Pareto,
uma abordagem multiobjetivos, visando a maximizacdo do NDCG e minimizac¢do do

coeficiente de correlacdo de Pearson [4] média dos atributos.

S3.2 - Qual a influéncia da estratégia de perpetuar os atributos aumentados?

A pergunta S3.2 busca uma andlise de uma modificacdo do Deep Forest baseada
no grupo 4 da secdo 3.3: perpetuacao dos atributos aumentados. A proposta desta alteracdo
do modelo € mudar a forma de propagacdo dos atributos aumentados. Originalmente,
os atributos aumentados produzidos por uma camada C; sdo propagados apenas para a
camada Cj,1. Nessa alteracdo, os atributos aumentados produzidos por uma camada C;
passam a ser propagados para as camadas Ci.1, Ci,2, ..., Cj, onde C; € a camada final do
modelo. Essa estratégia visa propagar o ganho de informacio de cada camada ndo apenas
para a camada seguinte, mas para toda a floresta em cascata. Assim, os meta-atributos,
a partir de suas construcdes, participardo de todo aprendizado até o final do modelo e
esperamos que o proprio algoritmo base learner seja capaz de fazer a selecdo dos atributos

internamente para a geragao de novos atributos aumentados.

S3.3 - Qual o ganho em aplicar boosting entre camadas da floresta em cascata?

Considerando as camadas da floresta em cascata base learners em série, percebe-
se a compatibilidade do Deep Forest com a aplicacdo de boosting. Se tratando da
abordagem pointwise, poderiamos tratar a selecdo de instancias para treinamento em duas

perspectivas:

* Consulta, selecionando as consultas e todos os documentos que a compdem;
* Documento, selecionando os documentos como instancias independente das con-

sultas.

Para abordar cada perspectiva, foram escolhidas duas métricas como fungao de
perda para o boosting. A nivel de consulta serd utilizado o NDCG da ordenacdo dada
pelo modelo para a consulta, enquanto a nivel de documento serd utilizado o erro dos
documentos nas ordenacdes preditas pelo modelo. Cada perspectiva € representado por
uma pergunta de pesquisa.

A nivel de consulta temos a seguinte pergunta de pesquisa:

S3.3.1 Ha4 ganho em aplicar boosting utilizando NDCG para cada consulta e seus docu-

mentos relacionados como fung¢do de perda?
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A modificacdo trazida pela pergunta S3.3.1 propde realizar a selecdo de instan-
cias sobre todo o conjunto de documentos relacionados a uma consulta. Ou seja, dado
uma consulta g;, o conjunto de documentos relacionados D; = {d} 1,d2,...,di 5, } participa
do treinamento de uma camada se na camada anterior NDCG(q;) < «, onde o € um hiper-
parametro constante de treinamento e NDCG(q;) € calculado sobre a ordenacao produzida
de D; pela camada.

A nivel de documento, temos a pergunta de pesquisa:

S3.3.2 H4 ganho em aplicar boosting utilizando o erro de cada documento, com base no
calculo de erro da fun¢do de perda Height do BROOF-L2R [16]?

A pergunta S3.3.2 propde uma selecao de instancias considerando o erro de
cada documento. Dessa forma, € necessdria uma maneira de ponderar os documentos
individualmente e, para isso, serd utilizado uma normaliza¢do do erro da fun¢do de perda
Height do BROOF-L2R [16]. Por meio dela, serd possivel capturar o erro apresentado por
cada documento dentro das ordenagdes preditas pelo modelo. Nessa fun¢do de perda, dada
uma permutacdo de documentos ¢, temos o seguinte calculo de erro para um documento

x;j relacionado a consulta g;:

# documentos acima de x;;, com relevancia menor quex;;
=

# documentos abaixo de x;;, com relevancia maior quex; ;.

Desta forma, temos, como funcdo de perda, a contagem de ordens incorretas
(inversdes) que ocorrem para cada documento em relacdo aos demais documentos do
ranqueamento. Por fim, a distribui¢cdo de probabilidade de sele¢do de treino para um
documentos € dada de maneira proporcional ao nimero de inversdes que ele apresentou
no ranqueamento produzido pelo modelo até aquela iteracdo. Na floresta em cascata, cada
documento participa do treinamento da camada seguinte se a camada atual apresenta um

erro para o documento maior que (3, um hiperparametro constante de treinamento.

4.2 (DF-LM) LambdaMART como base learner do Deep

Forest

A utilizagdo de um base learner alternativo ao Random Forest para o Deep
Forest é uma estratégia que busca explorar uma possivel sensibilidade do DF ao problema
tratado, ajustando para isso o base learner utilizado. Com uma baixa sensibilidade, o

DF apresentaria pouca alteracdo em seu comportamento e/ou resultados. Caso contrario,
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utilizar um base learner mais especifico para LeToR pode provocar um avanco nos
ranqueamentos produzidos.

A se¢do 2.3.1 mostra que o modelo LambdaMART se assemelha ao Random
Forest por serem modelos ensembles baseados em drvores, além de ser um modelo do
estado-da-arte de LeToR. Seu uso como base learner do Deep Forest pode influenciar na
qualidade dos atributos aumentados, melhorando o ganho e propagacdo de informagdes
da floresta em cascata. Assim, essa estratégia de avango serd denominada DF-LM e é
contemplada pela pergunta de pesquisa S4 "Quais seriam os resultados de efetividade ao
utilizarmos o LambdaMART como base learner do Deep Forest?".

Essa estratégia de avanco do Deep Forest objetiva o melhoramento de seus
ranqueamentos pelo uso de um base learner do estado-da-arte de LeToR. A despeito
do uso de um base learner diferente, a estratégia mantém as vantagens do Deep Forest
para com as redes neurais profundas, como a facilidade de parametrizagdo e a auto-

escalabilidade do modelo.



CAPITULO 5

Metodologia

Neste capitulo serd explicada toda metologia que acompanha os experimentos
elaborados na pesquisa. Serdo descritas as colecdes de dados de LeToR assim como a
maneira pela qual elas foram dividas para treino, validacdo e teste. Outra informacgdo
metodoldgica repassada nesse capitulo serd a descricdo dos testes de parametrizacdo
que precederam os testes de avaliagdo dos modelos estudados. Também serd mostrada
a elaboragcdo metodoldgica utilizada para a avaliacdo de viés e variancia, através da qual
quatro modelos serdo comparados. Por tltimo, descrevemos a arquitetura de rede neural
profunda utilizada para comparacdo com o Deep Forest. Todos os valores apresentados
tanto para avaliacdo de parametrizacdo quanto para avaliacio de modelos sdo valores de
NDCQG, descrito na segdo 2.1.2.

Colecoes de dados

Trés colecdes de dados de LeToR foram utilizadas nos experimentos realizados:
WEBI10K !, YAHOO! ? e MQ2007 3. Cada colecdo é dividida em cinco grupos (folds)
de mesmo tamanho separados em conjuntos de treino, validacdo e teste, seguindo a
propor¢ao 60%, 20% e 20%, respectivamente. Os conjuntos de validacdo foram utilizados
para verificacdo de hiperparametros, enquanto os conjuntos de teste foram utilizados
para avaliacdo dos modelos, onde também foi aplicado t-teste pareado [52] e os valores
indicados por * apresentam significincia estatistica com 95% de confianca. Na tabela 5.1
encontram-se os detalhes referentes a quantidade de atributos, documentos e consultas

das colecdes.

IPode ser encontrada em "https://www.microsoft.com/en-us/research/project/mslr".

ZPode ser encontrada em "https://webscope.sandbox.yahoo.com".

SPode ser encontrada em "https:/www.microsoft.com/en-us/research/project/letor-learning-rank-
information-retrieval".
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Tabela 5.1: Quantidade de atributos, consultas e documentos das colecdes utilizadas.

Atributos | Consultas | Documentos
WEBI0K | 136 10.000 1.200.192
YAHOO! | 700 6.295 171.988
MQ2007 | 46 1.700 69.623

Configuracio de hiperparametros do DF

Para responder a pergunta de pesquisa S1 "Qual a influéncia dos hiperpardame-
tros do Deep Forest em LeToR?", foram testados diferentes parametrizacdes do modelo
DF, incluindo a parametrizacdo padrdo indicada por Zhou e Feng [76], 8 florestas com
500 arvores por camada da floresta em cascata. Ressalta-se que, independente da quan-
tidade de florestas, metade ¢ composta por RF e a outra metade por florestas de drvores
completamente aleatdrias.

Nas tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 temos os resultados das diferentes configuracdes
avaliadas. O caractere * indica uma diferenca com significincia estatistica em relagdo
ao melhor resultado, destacado em negrito. Para as colecdes WEB10k e YAHOO!, a
melhor configuracdo encontrada foi de 8 florestas com 80 arvores. J4 para a colecdo
MQ2007, a melhor configuracao foi 8 florestas com 40 arvores. Essas foram as respectivas

configuracdes utilizadas para avaliar os modelos em cada colec¢do de dados.

Tabela 5.2: Teste de parametrizacdo do DF na colecio WEB10K.

8 florestas | 4 florestas
40 arvores | 0,4514 0,4498*
80 arvores | 0,4519 0,4510*
160 arvores | 0,4516 0,4496*
300 arvores | 0,4517 0,4503*
500 arvores | 0,4512 0,4507*

Tabela 5.3: Teste de parametrizacdo do DF na colecao YAHOO!.

8 florestas | 4 florestas
40 arvores | 0,7230* 0,7226*
80 arvores | 0,7283 0,7274*
160 arvores | 0,7276 0,7269*
300 arvores | 0,7251* 0,7247*
500 arvores | 0,7235* 0,7233*
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Tabela 5.4: Teste de parametrizacdo do DF na colecao MQ2007.

8 florestas | 4 florestas
40 arvores | 0,4290 0,4261*
80 arvores | 0,4251* 0,4249*
160 arvores | 0,4241* 0,4242*
300 arvores | 0,4239* 0,4237*
500 arvores | 0,4234* 0,4230*

Autores do Deep Forest [76] apontam que a parametrizacdo padrao de 8 florestas
com 500 drvores por camada da floresta em cascata tende a oferecer bons resultados
em diferentes tarefas. De acordo com os valores mostrados pelas tabelas 5.2, 5.3 e
5.4, observa-se uma variagdo estatisticamente significativa de NDCG entre as diferentes
configuracdes. Essa variagdo indica que a parametrizacdo do Deep Forest impacta no
seu resultado em LeToR, diferente do que foi afirmado em [76] sobre a robustez dos
pardmetros para casos gerais.

Para as trés colegdes avaliadas, observamos que ha diferenca estatistica nos va-
lores de NDCG quando se reduz o nimero de florestas por camada da floresta em cascata.
Esse comportamento indica que o nimero de florestas por camada é um hiperparametro
que requer otimizacdo. A reducdo do nimero de florestas altera a quantidade de meta-
atributos produzidos pelo modelo o que impacta seu desempenho.

Por outro lado, a variacdo do nimero de arvores por floresta gerou varia-
coes estatisticamente relevantes de NDCG de acordo com o tamanho da colecdo. Na
WEB 10k, maior colegdo, esse hiperparametro nio indicou variar o modelo significati-
vamente. Na colecdo YAHOO!, uma colecao intermedidria em termos de nimero de con-
sultas/documentos, o melhor valor pra o nimero de drvores apresentou NDCG que supe-
rou estatisticamente alguns valores e ndo superou estatisticamente outros. Por dltimo, na
menor cole¢cdo avaliada MQ2007, todos os valores de hiperparametros foram superados
estatisticamente pelo melhor resultado.

Acho que precisa de uma conclusdo aqui, tipo: Ou seja, diferente do que foi
afirmado originalmente para caso geral [76], em LeToR a andlise de pardmetros com
DF € uma tarefa importante. Assim, daqui para frente utilizaremos os parametros que

apresentaram os melhores resultados.
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Configuracio de hiperparametros para propostas de avanco estrutural

Olhando a parametrizacdo das propostas de avango estrutural para o DF, $3.3.1%
e S3.3.2° apresentam hiperparimetros proprios, « e {3, respectivamente. & é o limiar
com base no NDCG para selecao de consultas, enquanto (3 é um limiar com base no
erro da funcdo de perda Height para selecio de documentos. Esses hiperparametros
foram avaliados no conjunto de validacdo da colecio WEB10K considerando os valores
{0.3,0.5,0.7} contendo um alto, médio e baixo rigor de corte para o boosting aplicado. De
acordo com os resultados da figura 5.1, os valores definidos para os testes foram « = 0.3
e3=0.7.
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Figura 5.1: Resultado dos testes dos parametros das estratégias avaliadas (a) S3.3.1 e (b)
S3.3.2. No eixo x temos os valores avaliados para os hiperparametros.

Como podemos observar, S3.3.1 se beneficiou de um « baixo e, portanto, de uma
selecdo de consultas que apresentaram menor NDCG na predicdo realizada pela camada
anterior do Deep Forest. Por sua vez, S3.3.2 apresentou melhor resultado com valor alto
para 3. Ou seja, um limiar de boosting que seleciona individualmente os documentos
que mostraram maior erro na predicdo da camada anterior. Portanto, ambas as estratégias
indicaram melhores resultados com um boosting mais restrito a regido de documentos

mais dificeis de realizar a predi¢dao de ordenacao.

4 Aplicar boosting utilizando NDCG de cada consulta como funcio de perda.
3 Aplicar boosting utilizando o erro de cada documento, com base no calculo de erro da fungio de perda
Height do BROOF-L2R
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Configuracio de hiperparametros para DF-LM

O uso do LambdaMART como base learner para o Deep Forest (DF-LM)
traz a necessidade de avaliar as configuracdes de parametrizacdo novamente. Porém,
por se tratar apenas da troca do base learner — ou seja, do tipo de floresta — foi
mantido a quantidade de florestas (8) definida na avaliacdo de hiperparametros realizada
anteriormente. Essa manutencao também auxilia na comparagao entre os modelos — Deep
Forest com Random Forest e Deep Forest com LambdaMART - visto que ndo interfere na
complexidade especifica do Deep Forest, e sim dos base learners. Isso conduz para que
os impactos encontrados no modelo sejam motivados apenas pela troca do base learner.
Logo, a avaliag@o de parametrizacdo do DF-LM passou apenas pelo parametro de nimero

de 4rvores por LambdaMART da floresta em cascata, como mostrado tabela 5.5.

Tabela 5.5: Teste de parametrizagdo de DF-LM com 8 LambdaMARTSs por camada.

WEB10K | YAHOO! | MQ2007
40 arvores | 0,4587* 0,7229* | 0,4480*
80 arvores | 0,4591* 0,7238* | 0,4496
160 arvores | 0,4625* 0,7284* | 0,4508
300 arvores | 0,4649 0,7316 0,4498
500 arvores | 0,4648 0,7310 0,4489*

Os resultados mostrados na tabela 5.5 indicam o melhor valor de NDCG com 300
arvores para as colecoes WEB10k e YAHOO!, e 160 arvores para a colecio MQ2007.
Nas colecoes WEB10k e YAHOOQ!, o aumento do nimero de arvores indica melhora
estatistica do modelo até 300 arvores, onde o aumento para 500 arvores ndo mostra
mudanca estatisticamente relevante. J4 na colecdio MQ2007, os valores de 80, 160 e 300
arvores ndo apresentaram uma diferenca estatistica. Nessa cole¢do, o menor e maior valor
avaliado de nimero de drvores mostraram ser inferiores estatisticamente aos trés valores

intermediarios.

Analise de viés e variancia

A andlise de viés e variancia desse trabalho foi realizada de acordo com a
defini¢do para decomposi¢do de erro em viés e variancia abordada na secdo 2.4.1. Como
destacado por Shivaswamy e Chandrashekar [56], viés e varidncia sdo definidos sobre uma
distribui¢do de modelos a partir de treinamentos. Assim, treinando um mesmo algoritmo
com diferentes conjuntos de dados de treino e obtemos uma distribui¢ao de modelos para

o algoritmo onde pode ser calculado viés e variancia.
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Figura 5.2: Metodologia de treinamento de modelos para a analise de viés e variancia.
Cada grupo da cole¢do produziu cinco amostras de treino com reposi¢do. O treinamento
do algoritmo em cada amostra resultou em um modelo. Ao final temos 25 modelos do
algoritmo utilizados para célculo de decomposi¢@o do erro em viés e variancia.

A figura 5.2 ilustra a metodologia aplicada para produzir a distribuicdo de
modelos de acordo com cada algoritmo utilizado na avaliacdo. Considerando que as
colecdes utilizadas foram dividas em cinco grupos (ou cinco folds), os algoritmos a serem
efetuada a andlise passaram por cinco treinamentos em cada grupo. Todos os treinamentos
foram realizados sobre uma amostragem com reposi¢dao do conjunto de treino. O erro,

viés e variancia foram computados sobre os cinco treinamentos de cada grupo e, ao final,
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através da média, obtemos o erro, viés e variancia geral do algoritmo. Logo, ao todo, cada
algoritmo passou por 25 treinamento (5 grupos X 5 treinamentos) para computar seu erro,

viés e variancia (Var).

Redes Neurais Profundas

Para responder a pergunta S6 "Qual a comparacdo de resultados entre Deep
Forest e Redes Neurais Profundas para LeToR?", foi utilizado o trabalho de Pobrotyn et
al. [46]. Esse trabalho avalia redes neurais profundas em LeToR, e é apontado por diversos
trabalhos como indicador de estado da arte de RNP em LeToR [2, 3, 13, 48]. Pobrotyn et
al. [46] avaliam diferentes funcdes de perda e atingem os melhores resultados para MLP
(Multilayer Perceptron) com NDCGLoss 2++ [65].

No presente trabalho, utilizamos a mesma configuracdo para MLP utilizada por

Pobrotyn et al. [46]. Essa configuracio é:

¢ Cinco camadas ocultas de dimensoes [256, 512, 1024, 512, 256].
* Funcdo de ativacdo ReL.U.

+ Taxa de aprendizado 1e~3.

* Dropout de 0,3.



CAPITULO 6

Resultados

De acordo com a metodologia estabelecida no Capitulo 5, diversos testes foram
realizados buscando responder as perguntas de pesquisa do capitulo 1. Assim, o presente
capitulo compila os resultados finais dos experimentos realizados. Assim como no capi-
tulo anterior, nas tabelas apresentadas, o caractere * indica uma diferenca com significan-
cia estatistica em relacdo ao melhor resultado, destacado em negrito, em cada tabela de
resultados.

6.1 Deep Forest e Random Forest

Seguindo a pergunta de pesquisa S2 "Sendo Deep Forest um modelo ensemble
de Random Forest, qual a comparagdo dos resultados de ambos os modelos em LeToR?",
a tabela 6.1 mostra os valores de NDCG10 obtidos para o DF e RF. Considerando o RF
base learner do DF, foi mantida a dimensionalidade para o RF de 80 drvores —- WEB10K
e YAHOOQ! - e 40 arvores — para a colecao MQ2007 — utilizadas nas florestas do DF.

Tabela 6.1: Avaliacdo comparativa entre Random Forest e Deep Forest.

WEBI10K | Yahoo! | MQ2007
Random Forest | 0,4417* | 0,7140* | 0,4132*
Deep Forest 0,4522 0,7241 | 0,4376

Como podemos observar, o Deep Forest é capaz de superar Random Forest,
inclusive mantendo uma diferenca com significancia estatistica. Isso monstra a eficicia

e justifica o uso do método ensemble aplicado com DF no contexto de Learning to Rank.

6.2 Deep Forest e as estratégias de avanco estrutural

A seguir, temos a recapitulacdo das estratégias de avangco do Deep Forest refe-

rentes a pergunta de pesquisa S3 propostas no capitulo 4:
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S3.1 Considerar as saidas das arvores de cada floresta como atributos aumentados;

S3.1.1 Considerar as saidas das arvores de cada floresta como atributos aumentados e
aplicar uma selecdo de atributos entre camadas;

S3.2 Perpetuar os atributos aumentados;

S3.3.1 Aplicar boosting utilizando NDCG de cada consulta como funcao de perda;

S3.3.2 Aplicar boosting utilizando o erro de cada documento, com base no calculo de
erro da funcdo de perda Height do BROOF-L2R [16].

A tabela 6.2 traz os resultados obtidos para as estratégias de avanco baseadas na
literatura. Podemos observar que nenhuma das estratégias testadas apresentaram ganho
em relacdo ao modelo original do Deep Forest. Isso mostra que as estratégias ndo foram
capazes de melhorar a representacdo dos dados e/ou nivel de informacdo do modelo em
LeToR.

Um possivel fator determinante para esse comportamento trata-se da diferenca
entre o problema de regressao e o de classificacio, o qual as estratégias de avanco foram
utilizadas originalmente. Quando em classificagdo, a presenca do vetor de probabilidade
de classes traz para os meta atributos uma distribui¢cdo das classes predita pelas florestas.
Assim, toda predicao traz uma indicacdo das probabilidades das instancias pertencerem a
cada classe e essa distribuic@o probabilistica compdem os meta atributos. A maior parte
dos trabalhos na literatura se baseia nessa distribuicdo para realizar suas estratégias de
avanco do Deep Forest. Quando trazido para regressdao, o DF pode sofrer uma perda
de significado dos meta atributos, onde passam a representar apenas um valor tnico de

predi¢do.

Tabela 6.2: Avaliacdo comparativa das propostas de avango para o Deep Forest baseadas
na literatura.

WEBI10K | Yahoo! | MQ2007
Deep Forest | 0,4522 0,7241 | 0,4376
S3.1 0,4388* 0,7067* | 0,4351
S3.1.1 0,4392* 0,7064* | 0,4347*
S3.2 0,4515 0,7235 | 0,4232*
S3.3.1 0,4513 0,7222* | 0,4368*
S3.3.2 0,4520 0,7226* | 0,4365*

6.3 Deep Forest e LambdaMART

Para a pergunta de pesquisa S4 "Quais seriam os resultados de efetividade

ao utilizarmos o LambdaMART como base learner do Deep Forest?", a tabela 6.3
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apresenta os resultados obtidos para os trés modelos envolvidos: DF, DF-LM (DF com
LambdaMART como base learner) e o LambdaMART.

Tabela 6.3: Avaliacio comparativa do Deep Forest, DF-LM e LambdaMART. Entre
parénteses temos a diferenga de NDCG aproximada em relagdo ao DF-LM.

WEBI10K Yahoo! MQ2007
Deep Forest | 0,4522* (-2,94%) | 0,7241* (-0,62%) | 0,4376* (-2,83%)
LambdaMART | 0,4578" (-1,68%) | 0,7188* (-1,36%) | 0,4372* (-2,93%)
DF-LM 0,4655 0,7286 0,4500

Como pode ser observado, o LambdaMART, como um algoritmo do estado-
da-arte de LeToR, apresenta melhores resultados que o Deep Forest. Porém, quando
utilizado como base learner do DF, visto que € um modelo ensemble baseado em arvores
assim como o Random Forest, produz uma combinagdo que supera ambos Deep Forest
e LambdaMART. Novamente, o Deep Forest confirma sua capacidade enquanto modelo

ensemble de aprimorar os resultados de seu base learner.

6.4 Analise de viés e variancia

Buscando compreender o comportamento do Deep Forest em LeToR, uma ané-
lise de viés e variancia traz o entendimento de suas contribuicdes para o erro apresentado
pelo modelo. De forma interpretativa, como mostrado na se¢ao 2.4, viés e variancia in-
dicam a capacidade de aprendizado e generalizacdo do modelo atrelados a complexidade
dele. Comparativamente, essa andlise pode apontar as diferencas de complexidade e com-
portamento entre modelos distintos ou compostos, como o RF e DF.

Considerando o Deep Forest, DF-LM, Random Forest e LambdaMART - res-
pectivamente, o modelo de referéncia, o modelo com melhor NDCG, e seus base learners

RF e LambdaMART - a tabela 6.4 compila os resultados obtidos para viés e variancia.

Tabela 6.4: Erro, viés e variancia para Random Forest, Deep Forest, DF-LM e Lambda-
MART.

WEB10K YAHOO! MQ2007
Erro Viés Var Erro Viés Var Erro Viés Var
Random Forest | 0,4133 | 0,3656 | 0,0477 | 0,3592 | 0,3170 | 0,0422 | 0,4344 | 0,3752 | 0,0592
Deep Forest 0,4124 | 0,3718 | 0,0406 | 0,3547 | 0,3143 | 0,0404 | 0,4341 | 0,3812 | 0,0529
DF-LM 0,4078 | 0,3941 | 0,0137 | 0,3528 | 0,3325 | 0,0203 | 0,4283 | 0,4083 | 0,0200
LambdaMART | 0,4118 | 0,3668 | 0,0450 | 0,3553 | 0,2909 | 0,0644 | 0,4335 | 0,3482 | 0,0853

Em alguns trabalhos, o Random Forest € conhecido por sofrer de overfitting

(super ajuste aos dados de treino), principalmente em dados que tenham muito ruido [25,
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36, 54]. Esse overfitting pode prejudicar a generalizacdo dos modelos, e estd associado
a alta variincia nos dado de treinamento. Algo que pode ser observado na Tabela 6.4.
A reducdo da variancia em conjunto com uma estabilidade — ou, a0 menos, um pequeno
aumento — do viés € um fendmeno que pode contribuir para a diminui¢do do erro total do
RF, como descrito no trabalho de [53].

Como podemos observar nos resultados mostrados na tabela 6.4, o Deep Forest
apresenta 0 mesmo fendmeno descrito em [53] em relacdo ao Random Forest, nas trés
colegOes para a tarefa de LeToR. Utilizando os valores da colecdo WEB10K para ilustrar,
apesar do viés sofrer um aumento — (RF) 0,3656 para (DF) 0,3718 — (+0,0062), a perda
de variancia — (RF) 0,0477 para (DF) 0,0406 — (-0,0071) € responsavel pela diminui¢do
da taxa de erro — (RF) 0,4133 para (DF) 0,4124 (-0,0009).

O mesmo comportamento pode ser verificado para DF-LM em relacdo ao Lamb-
daMART nas trés colecdes, porém de forma mais acentuada. Continuando com o uso dos
valores da colecdo WEB10K para ilustrar a queda na variancia — (LambdaMART) 0,0450
para (DF-LM) 0,0137 — (-0,0313) compensa, em maior grau, o ganho de viés — (Lambda-
MART) 0,3668 para (DF-LM) 0,3941 — (+0,0273). O resultado é que DF-LM reduz o erro
do LambdaMART em 0,004 para a colecio WEB10K, 0,0025 para YAHOO! e 0,0052
para MQ2007.

Esses resultados indicam uma reducdo de complexidade dos base learners
para o Deep Forest e se relaciona com a capacidade do Deep Forest de autoajustar a
complexidade de acordo com os dados de treino, como indicado pelos autores Zhou e
Feng [76]. Ou seja, o auto escalonamento da floresta em cascata produz uma ajuste na
complexidade do préprio DF em relacdo ao seu base learner, o que resulta na redugao da
taxa de erro.

Quanto ao Random Forest e LambdaMART nas colecdes YAHOO! e MQ2007,
o algoritmo LambdaMART apresenta reducdo na taxa de erro em relacao ao algoritmo
Random Forest (YAHOO! -0,0039 e MQ2007 -0,0009) por meio de uma reducdo no
viés (YAHOO! -0,0261 e MQ2007 -0,027). Acompanhado a isso, encontramos um ganho
em variancia inversamente proporcional ao tamanho da colecdo (YAHOO! +0,0222 e
MQ2007 +0,0261), ou seja, a menor cole¢do, no caso MQ2007, tem maior aumento de
variancia. Esse € um comportamento esperado dado que a redu¢do da dimensionalidade e
instancia do conjuntos de dados pode conduzir a um super ajuste, € a maior variancia do
modelo [25].

Apesar dos algoritmos Random Forest e 0 LambdaMART estarem mais sus-
cetiveis a mudancga na variincia. O Deep Forest € o DF-LLM ndo apresentam o mesmo
comportamento entre si, 0 que poderia ser esperado por terem como base learners o RF
e o LambdaMART, respectivamente. O que identificamos nas trés colecdes, ¢ que o DF

apresenta um comportamento de redu¢do da variancia sobrepondo o aumento de viés e,
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assim, reduzindo o erro. Ou seja, o Deep Forest atua, de modo geral, na reducio da va-
riancia. Dada essa andlise, entendemos que um possivel ponto de avango no modelo DF
seria buscar uma reducao de viés — ou, a0 menos, uma reduc¢ao do ganho de viés —, dado

que a reducdo da variancia ja € realizada pelo algoritmo.

6.5 Deep Forest e Redes Neurais Profundas

Zhou e Feng [76] colocam o Deep Forest como alternativa as redes neurais
profundas para a realizagdo de aprendizado profundo. Essa asser¢do, contudo, nao havia
sido verificada para a tarefa de Learning to Rank. A tabela 6.5 a seguir compara o
desempenho, em termos de NDCG, dos modelos Deep Forest, DF-LLM e rede neural

profunda (MLP — Multilayer Perceptron) conforme definido no capitulo 5.

Tabela 6.5: Avalacdo comparativa entre Deep Forest, DF-LM e RNP (Rede Neural
Profunda).

WEBI10K | Yahoo! | MQ2007
Deep Forest | 0,4522* 0,7241* | 0,4376*
DF-LM 0,4655* | 0,7286* | 0,4500
MLP 0,4702 0,7384 | 0,4490

Os resultados mostram que o Deep Forest ndo supera redes neurais profundas
na tarefa de LeToR. DF apresenta valores superados estatisticamente pela RNP em até
3,98%. Por sua vez, DF-LM alcanca NDCG mais préximo ao da RNP — 1% menor na
WEB10k e 1,34% menor na Yahoo!, aproximadamente — chegando a um NDCG maior
na colecdo MQ2007, porém sem relevancia estatistica.

Como descrito no capitulo 1, trés caracteristicas sdo levantadas quanto a desvan-
tagens das redes neurais profundas em LeToR: transformacao dos atributos de entrada,
arquitetura da rede e escassez de dados [50]. Os resultados da tabela 6.5 mostram que o
Deep Forest ndo foi capaz de cobrir essas lacunas de forma a superar a RNP. Quanto a
arquitetura da rede, vemos que o mecanismo de producdo de meta atributos baseado em
predi¢do do DF pode nio ter sido tdo capaz, em comparagdo a RNP, de capturar interagdes
de alta ordem dos dados das cole¢des avaliadas. Por outro lado, quanto a escassez de da-
dos, vemos que o DF apresentou resultados mais proximos a RNP nas colecdes menores,
sobretudo o DF-LM. Esse é um comportamento que refor¢a a qualidade de auto ajuste de
complexidade do Deep Forest

O Deep Forest, como destacado diversas vezes anteriormente, foi proposto como
um método de aprendizado profundo enfatizando dois aspectos: processamento camada a

camada e transformacao de atributos durante o processamento. Sob essa perspectiva o DF
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realiza aprendizado profundo com mddulos ndo diferencidveis. Apesar disso, nao mostrou
satisfatoriedade em contrapor os resultados de redes neurais profundas nas colecdes
avaliadas para LeToR.

Como indicado por Zhou e Feng [76], o Deep Forest sinaliza a possibilidade de
abordar aprendizado profundo sem a utilizagdo de modulo diferencidveis. Observamos
que essa hipdtese também se valida em LeToR, porém de forma nao satisfatoria dado a
superioridade das redes neurais profundas. Por fim, o DF nao se propde a ser, em ultima
instancia, um modelo final de aprendizado profundo sem moddulos diferencidveis, mas
sim um indicativo da possibilidade dessa abordagem também em LeToR, sobretudo para

o0 avango de outros algoritmos baseados em arvores.



CAPITULO 7/

Conclusao

O presente trabalho buscou estudar a aplicagdao do modelo Deep Forest a tarefa
de Learning to Rank. Esse estudo deriva do bom desempenho do DF em diferentes tarefas
e do sucesso em LeToR de modelos ensemble baseados em arvores. Um estudo com esse
foco contribui, também, para o entendimento do comportamento de viés e variancia de
modelos ensemble baseados em arvores, o que inclui algoritmos do estado-da-arte como
LambdaMART.

De modo especifico, o trabalho buscou responder as perguntas de pesquisa pro-
postas no capitulo 1, onde o objetivo final € a verificacdo da possibilidade da realizacao de
aprendizado profundo com médulos ndo diferencidveis, seguindo a estratégia Deep Fo-
rest. Zhou e Feng [76] apontam essa possibilidade para diferentes tarefas de aprendizado,
porém ndo avaliando-a para Learning to Rank.

Como apresentado no capitulo 1, questdes de pesquisa secundérias foram defini-

das para responderam a pergunta principal. As perguntas de pesquisa sdo:

P O aprendizado profundo com moddulos ndo diferencidveis, seguindo a estratégia Deep

Forest, ¢ capaz de melhorar a efetividade nas tarefas de LeToR?

S1 Qual a influéncia dos hiperparametros do Deep Forest em LeToR?

S2 Sendo Deep Forest um modelo ensemble baseado em Random Forest, qual a compa-
racdo dos resultados de ambos os modelos em LeToR?

S3 Considerando uma sele¢@o de trabalhos propostos na literatura que visam avancar na
efetividade da estrutura do DF, podemos dizer que algum desses se mostra efetivo
para a tarefa de LeToR?

S4 Quais seriam os resultados de efetividade ao utilizarmos o LambdaMART como base
learner do Deep Forest?

S5 Qual o comportamento de viés e variancia do modelo Deep Forest para LeToR?

S6 Qual a comparacdo de resultados entre Deep Forest e Redes Neurais Profundas para
LeToR?
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Os autores do Deep Forest destacam nao ser necessario um alto custo para ajuste
de seus parametros [76]. Observamos em LeToR que hd uma variagdo significativa de
desempenho em diferentes configuragdes do DF. Sobretudo o nimero de arvores por
floresta € um hiperparametro que necessita de otimizac¢do em relacdo aos dados utilizados.
Mostramos que o tamanho da colecdo impacta diretamente na parametrizacdo do Deep
Forest.

Sendo o Deep Forest um modelo ensemble, ¢ importante validar sua estratégia
ensemble em relacdo ao base learner original, o Random Forest. Deve-se ressaltar que
um dos hiperparametros do DF avaliados sdo, na verdade, um hiperpardmetro do Random
Forest, o nimero de arvores por floresta. Os resultados obtidos mostraram que o Deep
Forest supera o Random Forest na tarefa de LeToR. Portanto, observamos a eficicia do
DF como modelo ensemble em LeToR.

Na literatura, diversos trabalhos estudam a estrutura ensemble do Deep Forest e
propdem avangos ao estado original do modelo. Esses trabalhos, entretanto, ndo avaliam
a possibilidade dos avancos se mostrarem eficazes em LeToR. De fato, as propostas de
avanco selecionadas para serem avaliadas aqui ndo manifestaram melhorias no desempe-
nho do Deep Forest em LeToR. Lembrando que, originalmente, os avancos foram propos-
tos majoritariamente (como indicado na tabela 3.1) para tarefas de classificagdo, onde o
mecanismo de transformacao de atributos conta com maior grau de informagdes por meio
do vetor de distribui¢do de classes, o que ndo é encontrado em regressdao — problema base
de LeToR. Outro avanco, proposto no presente trabalho, € a aplicacdo de boosting entre
as camadas da floresta em cascata do Deep Forest. Também foi um avango que se mostrou
ineficaz tanto a nivel de consulta quanto a nivel de documento.

Também € encontrado na literatura propostas de avanco/uso do Deep Forest
onde trocam-se o base learner original, Random Forest, por base learners distintos.
Essa troca € possibilitada pela estrutura ensemble do Deep Forest, e pode ser realizada
buscando tanto avancar o desempenho do modelo quanto possibilitar 0 seu uso em
cendrios especificos de dados. No caso de Learning to Rank, a troca do Random Forest por
um algoritmo do estado-da-arte de LeToR também baseado em arvores, o LambdaMART,
apresentou melhora no desempenho do DF. Essa estratégia traz ndo sé o avango do Deep
Forest em LeToR, como também coloca o Deep Forest como meio de avango para outros
modelos ndo neurais, em destaque aqueles baseados em arvores. Algoritmos como o
LambdaMART podem encontrar no Deep Forest um modelo ensemble que avanga seus
resultados.

Analisando o comportamento de viés e variancia dos modelos para entender o
comportamento do Deep Forest em relacio aos seus algoritmos base, € possivel perceber
que o Deep Forest atua para uma reducgao significativa da variancia de seu base learner.

Apesar de causar também um aumento de viés, a reducdo da varidncia possui grau
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suficiente para reduzir o erro geral do modelo em relac@o ao base learner. Destacado que
o Deep Forest atua na reducio da variancia, encontramos um ponto de avango por meio
da reducdo de viés do algoritmo. Percebemos que esse ponto pode ser trabalhado, em
colecdes menores, através da escolha do base learner. Quando utilizado um base learner
de menor viés, o Deep Forest atua na reducdo da variancia, e o ganho de viés € reduzido
pelo baixo viés do base learner.

Dado que aprendizado profundo € composto por trés caracteristicas principais
[76], isto é, transformacdo de atributos na execucdo do modelo, complexidade ajustada
do modelo e processamento em camadas, todas encontradas no Deep Forest, podemos
concluir que o aprendizado profundo com mddulos ndo diferencidveis € vidvel para o
aprimoramento de outros algoritmos baseados em drvores ainda que no estado-da-arte de
LeToR. Porém, em comparacio com redes neurais profundas, o DF indica uma possivel
contraposicdo apenas em cole¢des com menor quantidade de consultas/documentos.

Ainda assim, o Deep Forest oferece uma lacuna de avanco para Learning To
Rank. Como Zhou e Feng [76], também encontramos, mas para LeToR, a necessidade
de desenvolver uma forma alternativa para a representacao e transformacao dos atributos
aumentados. Um processo que agregue mais informacdes aos meta-atributos, sobretudo
informacdes especificas de ranqueamento, poderia levar a um avanco relevante do Deep
Forest em LeToR.

Complementando um possivel estudo de desenvolvimento de uma forma alter-
nativa de representacdo e transformacgdo dos atributos aumentados, uma andlise do com-
portamento do Deep Forest camada-a-camada traria luz ao funcionamento interno do al-
goritmo. A aplicacdo de uma andlise de viés e varidncia em cada camada do Deep Forest,
por exemplo, pode mostrar o impacto dos atributos aumentados e esclarecer como o me-
canismo de auto escalonamento atua sobre a complexidade do modelo. Ainda em tarefas
especificas como Learning to Rank, o estudo do Deep Forest se mostra coerente e aberto

a desenvolvimento.
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