AutoML baseado na Teoria de Resposta ao Item
Lucas F. F. Cardoso'?, Regiane S. Kawasaki Francés!, Ronnie C. O. Alves®

'Faculdade de Computagio — Universidade Federal do Pard (UFPA)
Belém — PA — Brasil

Instituto Tecnolégico Vale (ITV)
Belém — PA — Brasil.

lucas.cardoso@icen.ufpa.br, kawasaki@ufpa.br, ronnie.alves@itv.org

Abstract. Generating machine learning models automatically remains an area
of much recent research. However, there is still no definitive way to generate
simple models that better generalize and that are immune to underspecifica-
tion. In this work, we present the preliminary results of a proposed methodology
that uses the concepts of Item Response Theory and Genetic Algorithm to cre-
ate a NAS-type AutoML algorithm capable of generating a competitive Neural
Network with the models already known in the literature. In the initial results, it
was possible to generate a competitive model with AutoKeras, but with a com-
plexity lower than 5.5% of the total complexity of the AutoKeras model itself.

Resumo. Gerar modelos de aprendizado de mdquina automaticamente segue
sendo uma drea de muita pesquisa recente. Porém, ainda ndo hd uma forma
definitiva capaz de gerar modelos simples que melhor generalizem e que sejam
imunes a subespecificacdo. Neste trabalho, sdo apresentado os resultados pre-
liminares de uma metodologia proposta que utiliza os conceitos da Teoria de
Resposta ao Item e Algoritmo Genético para criar um algoritmo de AutoML do
tipo NAS que seja capaz de gerar uma Rede Neural competitiva com os modelos
jd conhecidos na literatura. Nos resultados iniciais, foi possivel gerar um mo-
delo competitivo com o AutoKeras, porém com complexidade inferior a 5.5%
da complexidade total do modelo do proprio AutoKeras.

1. Introducao e Contexto

Devido a grande variedade de aplicagdes, sistemas que utilizam Aprendizado de Maquina
sdo cada vez mais comuns, resolvendo diversos problemas do mundo real. Porém, a
medida que os problemas a serem resolvidos se tornam cada vez mais complexos, também
se torna mais complexo desenvolver um modelo de aprendizado de méquina capaz de
resolver suficientemente bem uma dada tarefa. Comumente, grandes modelos de alto
desempenho s6 sdo alcancados apds muito tempo de tentativa e erro investido. Essas
condicoes faz com que seja necessdrio que se possua um alto nivel de conhecimento sobre
aprendizado de mdquina e o problema em questdo para poder desenvolver um modelo
apto, elevando ainda mais os custos de producdo [He et al. 2021].

Diante disso, foram desenvolvidas solu¢des chamadas de AutoML que visam au-
tomatizar o processo de producao de um modelo e que diminua os custos envolvidos no
desenvolvimento. De forma simplificada, o AutoML pode ser entendido como sendo um
sistema capaz de gerar modelos de aprendizado de alto desempenho sem a necessidade



de interacdo humana, comumente utilizando técnicas de computagdo evolucionario como
Algoritmos Genéticos (AG). Dentre os diferentes tipos de AutoML existentes um dos
mais estudados € a busca por arquitetura neural (NAS) que € voltado principalmente para
o aprendizado profundo. Em poucas palavras o NAS visa criar uma arquitetura neural que
alcance o melhor resultado possivel sobre um determinado problema [Ren et al. 2021].

Mesmo com diversos avancos no campo do AutoML ainda é comum que os mo-
delos gerados sejam subespecificados. A subespecificacdo de um modelo ocorre quando
um modelo tem bom desempenho no treino e validagdo, porém nao € capaz de manter a
mesma performance quando posto no mundo real [D’Amour et al. 2020]. Uma das pos-
sibilidades para a ocorréncia de modelos subespecificados esta relacionado as métricas
classicas de avaliacdo que sdo utilizadas para mensurar o desempenho dos modelos. No
geral, as métricas de avaliacdo sdo quantitativas, i.e., visam selecionar os modelos que
melhor acertam e ndo os que melhor aprendem. Todavia, a busca pelo modelo que me-
lhor aprendeu ou generalizou ainda € uma tarefa dificil dentro do universo aprendizado de
maquina. Diante de questdes como essas, estudos recentes buscaram conhecimento em
outras dreas para preencher essa lacuna. Uma nova abordagem € a aplicacio de conceitos
psicométricos que sdo comumente utilizadas para avaliar o aprendizado de individuos,
entre eles estd a Teoria de Resposta ao Item (TRI) [Cardoso et al. 2020].

A TRI € um conjunto de modelos matematicos que visa calcular a probabilidade
de um individuo acertar corretamente um item de um teste, considerando a dificuldade do
item e habilidade do individuo. Com uma analogia simples, € possivel aplicarmos a TRI
em aprendizado de mdquina ao considerarmos os modelos como sendo os individuos, o
dataset de teste como sendo o proprio teste e as instancias como sendo os itens. Dessa
forma, € possivel avaliar qual foi o desempenho de um modelo considerando a propria
complexidade das instancias para mensurar com maior precisdao qual a real habilidade do
modelo. Neste artigo, sdo apresentado os resultados preliminares do desenvolvimento de
uma metodologia de AutoML do tipo NAS baseada nos resultados obtidos pela TRI. A
secdo 2 demonstra a metodologia utilizada e a se¢@o 3 trds os resultados preliminares.

2. Materiais e Métodos

Resumidamente, objetivo € utilizar a capacidade evoluciondria dos algoritmos genéticos
para criar um algoritmo de AutoML do tipo NAS, onde os individuos serdao modelos de
Redes Neurais sendo os genes os pesos da rede. A avaliagdo dos individuos sera feita via
o célculo e conceitos da TRI, além disso os resultados da TRI também sao utilizados para
realizar a mutagdo adaptativa. A Tabela 1 resume como € o funcionando do AG proposto
para AutoML.

Os individuos sao uma lista de pesos que compde a Rede Neural. Todas as redes
sdo simples com apenas 3 camadas (entrada, oculta e saida). A quantidade de neurdnios
na rede sdo definidos de acordo com o dataset que se deseja classificar. Dentro do AG
todos os genes sdo valores gerados entre 0 e 1. Para utilizar esses valores como pesos
de uma Rede Neural, sdo calculados limites superior e inferior de cada camada da rede
utilizando a inicializa¢ao de Xavier. Antes da execucdo do AG, o dataset é dividido em
dados de treino e teste, de forma que somente os dados de treino sdo utilizados no AG. A
Figura 1 apresenta o fluxograma da execu¢do da metodologia proposta.

Como pode ser observado na Figura 1, nesse estudo € utilizado o modelo logistico



Tabela 1. Tabela de Parametros do AG.

Parametro Descricao
Representagdo Cada gene do cromossomo € um numero tipo float
Cruzamento Mutacao Gaussiana

Probabilidade de Mutacao Mutagdo adaptativa pela TRI com queda exponencial

Selecao de Pais Torneio

Selecao de Sobreviventes Ficam s6 os filhos

Numero de geracdoes miximo | Nao foi determinado

Tamanho da populacdo 20,30¢e 50

Inicializacao Aleatoria

Critério de Parada Parada por estagnagdo ou caso atinja um valor mdximo
Fitness O Fitness € calculado sobre a probabilidade de acerto da TRI

Para cada geragao

Estimar a Dificuldade

Populagdo Matriz de Resposta (Rasch)

Habilidade Total Score (Fitness)
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Figura 1. Fluxograma do AG baseado na TRI.

da TRI de um parametro, conhecido como modelo Rasch, onde apenas considera-se a di-
ficuldade do item como parametro junto com a habilidade estimada do individuo. A cada
geracao do AG sorteia-se 100 instancias aleatdrias do conjunto de treino para testar os in-
dividuos, o objetivo € avaliar os modelos utilizando conjuntos diferentes de instancias, que
podem ser mais faceis ou dificeis pela TRI e dessa forma escolher os modelos que melhor
aprenderam/generalizaram para seguirem adiante. Cada modelo da populagado é colocado
para classificar as instancias sorteadas e depois as respostas sdo utilizadas para calcular
a dificuldade e a habilidade estimada das Redes Neurais. Por conseguinte, calcula-se a
probabilidade de acerto para cada instancia de treino e entdo obtém-se o Score total que
¢ a soma da probabilidade de acerto sempre que o modelo acertar e a subtracdo da pro-
babilidade de erro sempre que o modelo errar, sendo 100 o valor maximo. Dessa forma,
busca-se tornar mais evidente a separacdo de modelos mais habilidosos dos menos habili-
dosos e também para nao classificar o individuo somente pela quantidade de acertos, mas



também pela qualidade dos acertos. Além disso, pode-se usar os niveis de dificuldade ob-
tidos para entender como estd o desempenho total da populagdo. Para isso, a cada geragao
¢é calculado a média da dificuldade normalizada entre O € 4, entao verifica-se se essa média
aumentou ou diminuiu. Caso tenha aumentado, entdo incrementa-se a probabilidade de
mutacdo e o sigma, caso contrdrio continua o decaimento exponencial.

3. Resultados Preliminares

Como estudo de caso, foi escolhido o dataset Banknote-Atuthentication, obtido na plata-
forma OpenML. Que foi escolhido por se tratar de um dataset mais simples com somente
4 features e que serve para testar a metodologia proposta. O dataset foi entdo divido em
70% para treino e 30% para teste, o AG entdo € executado 5 vezes para cada populacio,
a Tabela 2 apresenta os valores finais de média de fitness obtidos.

Tabela 2. Resultados obtidos pelo AG para o dataset Banknote-Atuthentication.

Populacdo | Média do Fitness | Desvio Padrao do Fitness
20 97.2 1.6

30 96.8 1.6

50 97.22 0.95

Para comparar o desempenho da metodologia, as 5 melhores Redes obtidas pelo
AG foram comparadas com o desempenho de 5 modelos gerado pelo AutoKeras, um
sistema consolidado para NAS. Para isso, os modelos gerados foram avaliados utilizando
o dataset de teste e obtida a média das acurdcias. Na comparagdo direta o AutoKeras foi
o vencedor, pois obteve uma média 0.993 de acuricia enquanto a metodologia proposta
obteve 0.977. Apesar de ndo alcancar o mesmo nivel de acerto, nota-se que a metodologia
proposta mant€ém-se competitiva com desempenho muito proximo. Entretanto, a melhor
rede gerada pelo AutoKeras possui o total de 1258 parametros, enquanto a melhor rede
obtida pelo AG possui apenas 69 parametros que corresponde a apenas 5.5% do total
de parametros do modelo do AutoKeras. Portanto, o modelo gerado pela metodologia
proposta conseguiu alcangar um desempenho médio quase 6timo e com uma Rede Neural
muito mais simples e transparente, evidenciando que ha futuro na exploraciao do uso da
TRI para geracdo de modelos via AutoML.
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