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Resumo

Na Mineracdo de Dados e Aprendizagem Automatica, a Selecdo de Atributos tem como objetivo
otimizar modelos preditivos, eliminando caracteristicas irrelevantes e redundantes do conjunto
de dados original. Automatizar esse processo é desafiador devido a diversidade dos dados e
dominios, tornando a generalizacdo e automacao da selecio de caracteristicas uma tarefa

complexa.

O algoritmo Ensemble Feature Ranking (EFR), publicado em 2014 no artigo "Ensemble feature
ranking applied to medical data", destaca-se pela sua capacidade de integrar varios métodos
de filtragem e realizar mdltiplas execucGes em partices de dados reduzidas. Em 2021 foi
criado um package na linguagem R que implementa uma versdo melhorada do algoritmo EFR,
sendo esta versdo chamada de Enhanced Ensemble Feature Ranking (EEFR), generalizac3o do

algoritmo EFR, sendo capaz de ser aplicada a diversos dominios.

Python foi uma das linguagens de programacao mais usadas em 2023, sendo uma linguagem
bastante usada em Mineracdo de Dados devido as bibliotecas que esta tem disponiveis, en-
quanto a linguagem R é muito menos usada. Tendo como base o package em R, fizemos uma
reimplementacdo em Python deste algoritmo. Além disso, a versdo em Python foi projetada
com funcionalidades adicionais, como a selecido de classes e uma lista negra de caracteristicas,

permitindo que os usuarios manipulem os dados de forma mais intuitiva.

Outro destaque do trabalho é o desenvolvimento de um dashboard interativo, que visa aumentar
a explicabilidade do algoritmo, essencial em areas criticas como a medicina. O dashboard oferece
uma visualizac3o clara das métricas internas e do comportamento do algoritmo, promovendo
transparéncia e compreens3o nas decisGes tomadas pelo modelo. Também se transformou esta

versao em Python numa biblioteca.

O trabalho inclui a anélise de desempenho das implementacdes em ambas as linguagens, utili-
zando conjuntos de dados reais, que possuem caracteristicas distintas em termos de dimensoes
e instancias. Os testes foram realizados com diferentes métricas, além da implementacdo de

conjuntos de dados sintéticos para explorar o impacto do niimero de instancias e caracteristicas.

Palavras-chave: Selecdo de Carateristicas, Aprendizagem Automatica, Filtros, Conjunto de

Filtros, Aprendizagem em Conjunto, Explicabilidade







Abstract

In Data Mining (DM) and Machine Learning (ML), Feature Selection (FS) aims to optimize
predictive models by eliminating irrelevant and redundant features from the original data set.
Automating this process is challenging due to the diversity of data and domains, making

generalization and automation of feature selection a complex task.

The Ensemble Feature Ranking (EFR) algorithm, published in 2014 in the paper "Ensemble
feature ranking applied to medical data,"stands out for its ability to integrate various filtering
methods and perform multiple executions on reduced data partitions. In 2021, a package was
created in the R language that implements an improved version of the EFR algorithm, called
Enhanced Ensemble Feature Ranking (EEFR), which generalizes the EFR algorithm and can

be applied to various domains.

Python was one of the most used programming languages in 2023, being a widely used language
in Data Mining due to the available libraries, while the R language is much less utilized. Based
on the R package, we reimplemented this algorithm in Python. Additionally, the Python version
was designed with additional features such as class selection and a blacklist of features, allowing

users to manipulate data more intuitively.

Another highlight of this work is the development of an interactive dashboard, which aims
to increase the explainability of the algorithm, essential in critical areas such as medicine.
The dashboard provides a clear visualization of internal metrics and the algorithm's behavior,
promoting transparency and understanding in the decisions made by the model. This version has
also been transformed into a library in Python, making both the algorithm and the dashboard

available.

The work includes a performance analysis of the implementations in both languages, using
real datasets that have distinct characteristics in terms of dimensions and instances. The tests
were conducted with different metrics, along with the implementation of synthetic datasets to

explore the impact of the number of instances and features.

Keywords: Feature Selection, Machine Learning, Filters, Filter Ensemble, Ensemble Learning

Explainability
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Introducao

Nos Gltimos anos, houve um crescimento dos dados em varios dominios que gerou grandes
desafios na anélise de dados eficiente e eficaz [8]. Estes dados de grande volume (dimensdes
e instancias) sdo atualmente conhecidos por big data, podendo os dados serem estruturados,
semi-estruturados e n3o estruturados. Este termo pode estar associado n3o sé a dimensao
dos dados em si, mas também com a sua varidncia, velocidade de producdo e veracidade dos

mesmos [23].

Este tipo de dados traz consigo grandes desafios, tais como a ineficiéncia computacional, o
aumento do risco de sobre-parametrizacdo (overfitting) e a diminuicdo da interpretabilidade,
uma vez que estes dados podem vir de diferentes fontes, tais como redes sociais, redes de
sensores, transacdes do proprio negdcio entre outras, sendo bastante dificil para um ser humano
conseguir interpretar toda esta informacao ou até mesmo conseguir entender o que é relevante
para o problema. Com todos estes problemas gerados pelo big data, aumentou a necessidade
de usar técnicas de Feature Reduction (FR) em pipelines de pré-processamento de dados para

melhorar o desempenho de algoritmos de Machine Learning (ML).

As técnicas de Feature Reduction, também conhecida como Dimensionality Reduction, tém
como objetivo fazer uma selecdo ou transformacdo de um subconjunto das carateristicas rele-
vantes, enquanto preserva a informacdo relevante necessaria para criar uma modelacdo precisa.
Ao descartar carateristicas irrelevantes e/ou redundantes, estas técnicas diminuem o esforco
computacional necessario para calcular o modelo e reduzem a maldic3o da dimensionalidade?,
aumentando a capacidade de generalizacdo [68]. Ao descartar caracteristicas redundantes ou
irrelevantes, essas técnicas ndo apenas aliviam a carga computacional, mas também atenuam a
maldicdo da dimensionalidade, facilitando assim uma melhor generalizac3o e interpretabilidade
do modelo. Entre a miriade de abordagens de reducdo de recursos, os métodos de conjunto
tém atraido atenc3o significativa pela sua capacidade de aproveitar a inteligéncia coletiva de
diversos modelos. A maldicdo da dimensionalidade, indica que para um dado nimero finito
de amostras, existe um nimero de carateristicas étimo para o qual o desempenho do classifi-
cador é maximo, a partir deste limite o classificador apresenta overfitting [15]. Deste modo

tem-se como objetivo diminuir a dimensionalidade do conjunto de dados para diminuir este

Também conhecida como fenémeno de Hughes [29].
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Figura 1.1: Gréfico do classificador em funcdo da dimensionalidade do conjunto de carateristi-
cas [54]

enviesamento. Na Figural.l pode-se observar um grafico que ilustra o fendmeno de Hughes.
As técnicas de FR s3o bastante eficazes, mas por vezes apresentam resultados enviesados [57].
Para evitar que este tipo de problema ocorra, recorre-se ao uso de Ensemble Learning. Ensemble
Learning é uma técnica de ML que melhora a precisdo e resiliéncia, misturando o resultado
de diversas técnicas. O objetivo desta técnica é minimizar os erros ou viés que possam existir
em modelos individuais, aproveitando a capacidade coletiva do conjunto. O conceito por de
trds do Ensemble Learning é combinar o resultado das diferentes técnicas e gerar um resultado
mais preciso. Ao utilizar os pontos fortes de diferentes modelos, o Ensemble learning melhora o
desempenho geral do sistema [56]. Um exemplo bastante conhecido deste tipo de técnicas que
gera bons resultados é a algoritmo Random Forest, que internamente gera varias arvores alea-
toriamente e que através da combinacdo dos seus resultados é capaz de apresentar resultados

muito superiores aos da capacidade das arvores individuais.

Esta dissertacdo tem como objetivo reimplementar o algoritmo Ensemble Feature Ranking
(EFR) criado por Vitor Santos [52] e o qual teve uma primeira implementacdo, generalizacdo
e melhoria feita em R pelo Henrique Gomes [25]. Este algoritmo tem como objetivo efetuar o
pré-processamento de dados de elevada dimensionalidade de modo a que se possa gerar um
conjunto de dados com menos ruido e de menor dimensao. Esta reimplementacdo pretende
levar a biblioteca em R para a linguagem Python, que é uma das linguagens de programacao
mais usadas na atualidade, que obtenha resultados equivalentes e cujo desempenho seja igual

ou melhor do que o da biblioteca original.

Adicionamos novas funcionalidades face a implementacdo em R, tais como a selecdo da classe
(atributo dependente), lista negra de carateristicas e criacdo de um dashboard interativo para
consultar a evolucdo do algoritmo (offline). Este dashboard interativo tem como objetivo
dotar o algoritmo explicavel (eXplainable Artificial Intelligence (XAl)) através da utilizacdo
de diagramas e graficos, dado este ser um dos desafios atuais aprendizagem automética [34].

Pretende-se que o utilizador consiga efetuar uma anélise visual e perceber o funcionamento do



algoritmo e os tornar mais inteligiveis os resultados obtidos na execuc3o.

Ao explorar as bibliotecas e algoritmos disponiveis em Python, encontramos véarias opcdes para
implementar técnicas de FR. Exemplos incluem a feature-engine e o scikit-learn. Além
disso, ha bibliotecas que suportam técnicas de Ensemble Learning, como o pycobra. No entanto,
o ensemble oferecido por essas bibliotecas é limitado, envolvendo apenas a combinacio de
modelos para geracao de previsoes, sem ser o mesmo tipo de ensemble proposto pelo algoritmo

reimplementado nesta dissertac3o.

1.1 Contributos

Como resultado do trabalho desenvolvido nesta dissertacdo temos as seguintes contribuicdes:

» implementacao do algoritmo EEFR em Python, resultando no cédigo open source em
[40];

» criacdo de XAl para explicar os resultados do algoritmo EEFR;

» criacdo da XEFRpy biblioteca com esta implementac3o disponivel no repositério principal
Python Package Index (PyPl) [41];

= escrita e apresentacdo do artigo intitulado “Explainable Feature Ranking using Interactive

Dashboards”[5] na 28" International Conference Information Visualisation.

1.2 Organizacdao do documento

Este documento esta dividido em 7 capitulos. Este capitulo faz o enquadramento dos temas
abordados, apresenta conceitos fundamentais relativos ao algoritmo, motivacio e objetivos da

dissertacao.

No capitulo 2 aprofunda-se mais os conceitos por trads do funcionamento do algoritmo imple-
mentado. Apresenta um estudo do estado atual dos algoritmos e seus resultados face a detecdo

de cancro, que é o tipo dados usado durante os testes da biblioteca.

No capitulo 3 apresenta o estudo da implementacdo em R, a reimplementacao em Python.
No capitulo 4 explica-se as melhorias que foram efetuadas face a versdo em R para que esta
se torna-se mais rapida e (til. No capitulo 5 apresenta o processo de estruturar o cédigo,

alteracdes necessérias e escrita de documentac3o para publicacdo da biblioteca em Python no
PyPI.

No capitulo 6 apresenta a comparacdo dos resultados em funcdo do tempo e resultado da
implementacdo Python e R (comparacdo de resultados Python-R e R-R, para se perceber a

variancia dos resultados).

Por fim, no capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes que obtivemos ao longo da dissertacao,

bem como aquilo que achamos que ainda se deve adicionar/melhorar na biblioteca.






Conceitos fundamentais e

trabalho relacionado

Neste capitulo pretende-se efetuar uma apresentacdo abrangente sobre o estado das técnicas
Feature Reduction (FR), também conhecidas como Dimensionality Reduction existentes e

trabalhos que demonstram a utilizacdo de técnicas.

As técnicas de FR s3o usadas para diminuir o conjunto de dados, removendo carateristicas
irrelevantes, para melhorar o desempenho de algoritmos e reduzir o tempo de treino. Pode-
se dividir as técnicas de FR em 2 conjuntos mais especificos, relativamente ao facto das
carateristicas resultantes pertencerem ou n3o ao conjunto de carateristicas inicial, sendo estes
o Feature Selection (FS) e Feature Extraction (FE) [10]. As técnicas de FS envolvem a selecdo
de um subconjunto de carateristicas mais relevantes do conjunto de dados original. E feito sem

transformar as carateristicas e pode ser alcancado através dos métodos de:

= Filter: Estes métodos aplicam uma medida estatistica para atribuir uma pontuacio a
cada caracteristica. Os recursos sdo classificados pela pontuacdo e selecionados para
serem mantidos ou removidos do conjunto de dados. Os métodos geralmente consideram
a caracteristica independentemente, ou em relacdo a variavel dependente. Exemplos

destes métodos incluem Chi-squared e information gain.

» Wrapper: Estes métodos consideram a selecio de um conjunto de caracteristicas como
um problema de pesquisa, onde diferentes combinacdes sao preparadas, avaliadas e
comparadas com outras combinacées. Um modelo preditivo é usado para avaliar uma
combinacdo de caracteristicas e atribuir uma pontuacao com base na precisdo do modelo.
Os métodos de Wrapper usam um subconjunto de recursos e treinam um modelo usando
estes recursos. Com base nas inferéncias que podem ser extraidas do modelo anterior, eles
decidem adicionar ou remover recursos do seu subconjunto. O problema é basicamente
reduzido a um problema de pesquisa. Exemplos destes métodos incluem a eliminacdo
recursiva de caracteristicas, a forward selection, backwards propagation e os algoritmos

genéticos.

= Embedded: Estes métodos combinam as qualidades dos métodos de Filter e Wrapper. E
implementado por algoritmos que tém os préprios métodos de selecdo de carateristicas.

Alguns algoritmos de aprendizagem realizam selecdo de carateristicas como parte da



operacdo geral. Exemplos destes métodos incluem regressdo /asso e ridge que tém

regularizacdo incorporada, o que ajuda a eliminar caracteristicas irrelevantes.

» Ensamble: Estes métodos combinam mudltiplos métodos de FS diferentes para criar um

resultado melhor. Geralmente reduz o risco do subconjunto resultante estar enviesado.

As técnicas de Feature Extraction envolvem a criacdo de novas carateristicas combinando ou
transformando as carateristicas originais. O objetivo é criar um conjunto de carateristicas que
capturam a esséncia dos dados originais em um espaco de menores dimensoes. Existem varios
métodos para a extracdo de caracteristicas, incluindo a Principal Component Analysis (PCA)

e Singular Value Decomposition (SVD).

2.1 Trabalhos relacionados

Dos trabalhos com especial relevancia, temos o trabalho desenvolvido por Perlich et al. [47] no
ambito do KDD Cup 2008 e o trabalho desenvolvido por Talukder et al [61]. O primeiro é o
relatério apresentado pelos vencedores do concurso que descreve as etapas e os conceitos usados
no trabalho. A competicdo do KDD Cup 2008 consistiu em duas tarefas distintas: (i) aumento
da AUC da Free-response Receiver Operating Characteristic (FROC), entre 0,2 e 0,3 falsos
positivos por imagem, e (ii) reducdo da carga de trabalho dos radiologistas, diminuindo o ndmero
de exames que devem ser revistos, garantindo que todos os pacientes doentes s3o reavaliados.
A segunda tarefa foi avaliada segundo dois pardmetros, sensibilidade e especificidade. Os 3
primeiros lugares conseguiram todos alcancar a sensibilidade maxima, por outro lado, este
trabalho destacou-se muito em especificidade, onde este conseguiu valores entre 0,624 e 0,681,

enquanto o segundo classificado caiu para uma especificidade de 0,174.1

O segundo trabalho é um trabalho de pesquisa que tinha como objetivo acelerar a detecdo de
cancro. Esta pesquisa introduz um modelo hibrido de ensemble feature extraction e ensemble
learning para identificar cancro do pulmo e do célon. De acordo com os resultados divulgados,
avaliando com base em conjuntos de dados de pulmio e célon histopatolégicos (LC25000),
este modelo hibrido pode detetar cancro de pulmao, célon e (pulm3o e célon) com precisdo
de 0,991, 1 e 0,993, respetivamente.

O que é realmente importante nestes trabalhos é que estes utilizam ensemble de modelos e
conseguiram melhorar os resultados face aos modelos usados. Também é importante realcar
que métodos de FE tendem a ser computacionalmente mais exigentes que métodos de FS,
tendo também o problema de que estes ndo costumam poder ser aplicados a novos dados,
devido ao facto de gerarem um novo conjunto de carateristicas. Ao usar FS n3o se tem este
tipo de limitacdo, uma vez que esta ndo altera as carateristicas, podendo ser aplicado a novos

dados e sendo possivelmente computacionalmente menos exigente.

Passando para o Deep Learning (DL), que é uma area que tem ganho popularidade em diversas

areas. O trabalho de Jabeen et al. [31] demonstra que DL também consegue obter resultados

!Resultados disponiveis em https://kdd.org/kdd-cup/view/kdd-cup-2008. Competicio KDD CUP
2008


https://kdd.org/kdd-cup/view/kdd-cup-2008

impressionantes, alcancando precisdes de 0,991. O grande problema que se pode observar

relativamente ao uso de DL é o tempo e a capacidade de processamento que este necesita.

O trabalho desenvolvido por Yu et al. [71] é um estudo de diversos algoritmos de Feature Ranking
aplicados a conjuntos de dados de diagndstico de cancro da mama. Os resultados deste estudo
demonstram que existem 3 algoritmos que s3o relativamente estaveis, independentemente do
conjunto de dados. Pode-se constatar que para alguns conjuntos de dados é possivel atingir
precisoes superiores a 0,9. Com este trabalho conseguimos perceber que também é possivel
obter bons resultados através de Feature Selection. Por outro lado, ndo se encontrou nenhum
trabalho que realizasse Ensemble Feature Ranking, além das dissertacdes antecedentes de
Santos [52] e de Gomes [25].

Embora muitos algoritmos de aprendizagem automatica e inteligéncia artificial apresentem
resultados excelentes em varias situacdes, eles frequentemente enfrentam um desafio conhecido
como o “problema da caixa-preta”, em que os utilizadores tém dificuldade em compreender
a légica por tras das solucGes apresentadas por estes algoritmos. Notavelmente, os modelos
baseados em Artificial Neural Network (ANN) est3o entre os mais dificeis de interpretar. Assim,
a eXplainable Artificial Intelligence (XAl) é crucial para melhorar a transparéncia e a confianca
nos sistemas de Al, ao permitir que os utilizadores compreendam as decisdes por eles tomadas.
Isto ajuda a identificar e a reduzir preconceitos, garantindo assim equidade e conformidade
com as regulamentacdes [6]. A XAl capacita os utilizadores a verificar os resultados dos
modelos, tomar decisdes informadas e avancar a tecnologia de Al ao oferecer insights sobre
o comportamento e desempenho dos modelos. Além disso, promove a sensibilizacdo publica
sobre Al e é vital para garantir responsabilidade, equidade e o uso responsavel da IA em vérios
dominios [4].

Varios artigos de investigacdo exploram o conceito de explicabilidade em diferentes areas da Al,
como métodos aplicados a DL [36], aplicacdo em dados tabulares [51], uso em Graph Neural
Network (GNN) [3], para dados categdricos e mistos [35], ou estudando como os profissionais

avaliam artefactos de software, aplicando o conceito de selecdo explicivel de caracteristicas [72].

No campo dos algoritmos de selecdo e ordenacdo de caracteristicas, a literatura disponivel
é relativamente limitada. Apenas alguns estudos recentes abordaram este tema, incluindo
[28]. Estes estudos tém empregado principalmente métricas para quantificar a importancia das
caracteristicas dentro de modelos de aprendizagem especificos que incorporam uma fase de
ordenacdo de caracteristicas [28], ou utilizam métodos visuais ndo interativos para transmitir a
importéncia das caracteristicas, como visto em [72]. Este artigo distingue-se pelo tratamento do
algoritmo de ordenacido de caracteristicas como um componente central, independentemente das
técnicas de ML empregues. Permite que os utilizadores acompanhem o processo do algoritmo
passo a passo, oferecendo tanto insights visuais quanto interativos sobre como a ordenac3do
final é calculada. Esta abordagem é particularmente benéfica para lidar com conjuntos de dados
de alta dimensionalidade, melhorando a interpretabilidade e a compreensdo da importancia das

caracteristicas.

O trabalho de Adadi et al. [2] oferece uma exploracdo abrangente de XAl, enfatizando a

sua natureza interdisciplinar e importancia em varios dominios. Examina o contexto histérico



da explicabilidade, contrastando os sistemas especialistas com os modelos modernos de ML,
como as Deep Neural Networks (DNN). O trabalho identifica desafios chave na XAl, incluindo
complexidades técnicas, a falta de uma classificacdo sistemética na investigacdo existente e a
necessidade de definicGes e estruturas mais claras. A pesquisa destaca tendéncias recentes, o
papel da interacdo humana e as implicacoes econémicas da XAl, concluindo com sugestdes

para direcOes futuras de investigacdo para melhorar a explicabilidade nos sistemas de Al.

Adicionalmente, Erico et al.[67] exploram a interpretabilidade e a explicabilidade dos algoritmos
de ML na adrea médica. Categorizam varios métodos interpretativos, enfatizando os desafios
impostos pela complexidade dos modelos e pela qualidade dos dados. As suas descobertas
destacam os riscos associados a maés interpretacoes, restricoes incompletas e a necessidade de
supervisdo humana nas aplicacées médicas de ML. Os autores defendem a realizacdo de mais
estudos comparativos sobre técnicas de interpretabilidade e sugerem uma abordagem cautelosa
na implementac3do de algoritmos em contextos clinicos, priorizando métodos tradicionais até

que estruturas interpretativas fidveis sejam estabelecidas.

O regulamento de Al da Unido Europeia [16] representa a primeira regulamentacdo abrangente
sobre Al, visando estabelecer um quadro para a implementacdo segura e responsavel das
tecnologias de Al nos estados membros. Classifica os sistemas de Al de acordo com os seus
niveis de risco, impondo requisitos mais rigorosos nas aplicacdes de alto risco, enquanto proibe
sistemas inaceitaveis, como aqueles que utilizam praticas manipulativas ou reconhecimento
facial em tempo real. O Regulamento também enfatiza a transparéncia para a Al generativa
e procura promover a inovacdo, fornecendo apoio a startups através de ambientes de teste.
A aplicabilidade total esta prevista para 2026, com algumas disposicGes a entrarem em vigor

mais cedo.

De acordo com o que Erico et al.[67] referiram na qualidade dos dados, drea onde se acredita que
este trabalho seja mais usado, a qualidade dos dados é importante. Este trabalho visa realizar
uma filtragem dos dados de modo a melhorar a qualidade dos resultados, independentemente
da area. Como foi referido pelo regulamento da Unido Europeia, para areas de alto-risco como
dispositivos médicos, as técnicas necessitam de ser provadas/testadas para garantir a seguranca
de quem as usa. Deste modo, é importante o nosso algoritmo ser “explicavel” para que possa

ser usado nas mais diversas areas, uma vez que os dados usados tém de ser de boa qualidade.

A pesquisa de Dwivedi et al. [14] examina as técnicas de programacdo de ponta para XAl,
delineando as suas fases no desenvolvimento de ML. Ao classificar e comparar diversas abor-
dagens de XAl com exemplos concretos, o objetivo é orientar os intervenientes na selecao
de métodos, estruturas e kits de ferramentas adequados para a implementacdo de XAl. De
acordo com as classificacdes que Dwivedi et al. [14] o nosso dashboard é global, white-box
e especifico do modelo. Global porque apresenta uma anélise de todo o modelo. White-box
porque permite perceber claramente as carateristicas que mais se destacam e é especifico do
modelo porque o desenvolvemos especificamente para este algoritmo. Utilizando a mesma
técnica que apresentamos para a recolha de dados é possivel criar dashboards para outros

algoritmos, no entanto serdo sempre especificos do modelo para o qual se estd a desenvolver.

Do que é do nosso conhecimento, existem muito poucos mecanismos para aplicar XAl as



técnicas de ensemble FS, deste modo, este trabalho é um contributo importante devido a falta

de estudo nesta area.






Reimplementacao da

biblioteca em Python

Este capitulo é focado no estudo da implementacdo da biblioteca existente em R, a sua reimple-
mentacdo em Python e melhorias que efetuamos relativamente a versdo original. O estudo da
implementacdo em R serve para compreendermos melhor os conceitos subjacentes ao algoritmo,
bem como as solucdes que foram usadas para passar de um algoritmo especializado para um
algoritmo mais genérico, e perceber como funciona a selecdo automatica de carateristicas que
este disponibiliza. Na reimplementacdo em Python focamo-nos em explicar as dificuldades que
obtivemos ao longo do percurso devido a diferenca no funcionamento das linguagens, bem

como quais foram as solucGes que alcancamos para ultrapassar essas diferencas.

Na seccdo 3.1 é efetuado o estudo da implementacdo em R, bem como uma compreensio do
funcionamento interno das dependéncias que esta apresenta. O estudo é bastante importante
devido ao facto das dependéncias calcularem as métricas, sendo o seu resultado importante
para a geracdo dos resultados do algoritmo. Na seccdo 3.2 é explicada a implementacdo, as
dificuldades e solucGes para as mesmas, além da otimizacdo da biblioteca para diminuir o

tempo de execucao.

3.1 Estudo e compreensao do package em R

Ja existe uma implementacdo do algoritmo usado nesta tese no package EnsembleFeatures-
Ranking feito na linguagem R. Decidimos usar este como base, comecando por analisar a sua
estrutura e compreender o seu funcionamento. Na Figura 3.1 pode-se observar o diagrama
de classes do package. O package tem como programa principal o EnsembleFeaturesRanking,
tendo dependéncia do package FSelector [50] e os programas auxiliares. E importante realcar
que este package ja existia em R, n3o fazendo parte do cédigo da implementacdo. Como
se pode constatar no diagrama, a implementac3o apresenta uma grande dependéncia deste

package, uma vez que as métricas usadas, ou sao do mesmo ou dependem dele.

O programa principal recebe como argumentos o conjunto de dados para o qual se deseja
obter o ranking das caracteristicas, podendo também aceitar pardmetros para substituir valores

padrao:
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FSelector
rankSampling cutoff
+calculateRankSampling(weights: +cutoff.k(attrs: data.frame, k: integer): list[string]

data.frame, featuresNames: list[string], [€
weightPerGroup: listfnumeric], cutOff:
integer): list[string]

selector.info.gain

cutoff.by.contrib +gain.ratio(formula: string, data: data.frame, unit: string):

data.frame

Y

+cutoff.by.contrib(attrs: data.frame,

! ) +symmetrical.uncertainty(formula: string, data: data.frame,
contrib: numeric): data.frame A ical.u inty( u ing

unit: string): data.frame

weightsSampling

selector.chi.squared

EnsembleFeaturesRanking

+calculateWeightsSampling(dataset: >
data.frame andomRostgéata frame . d +chi.squared(formula: string, data: data.frame): data.frame
. ’ y i ’ +ensembleFeaturesRanking(dataset:

data.frame, ...): list[string]

A

functionToUse: function, features:
list[integer]): data.frame

selector.random.forest

getRowSamples

+random.forest.importance(formula: string, data: data.frame,
importance.type: integer): data.frame
L

+getRowSamples(nRows: integer, size:
integer, iterations: integer): data.frame

RForestimportance2

+RForestimportance2(formula: string, data: data.frame):
data.frame

Figura 3.1: Diagrama de classes do package EnsembleFeaturesRanking feito em R

» nRows: niimero de instancias em cada particdo do conjunto de dados, sendo metade do
namero total de instancias por padrido;

» jterations: nimero de iteracées do algoritmo, estabelecido em 10 por padr3o;

= metrics: lista de métricas a ser utilizada, incluindo por padrdo gain ratio, symmetrical

uncertainty, chi squared e random forest importance;
» cutOff: determina o corte para as caracteristicas melhor classificadas, onde:

— Se cutOff estiver definido como -1, a funcdo inclui automaticamente caracteristicas

que contribuem para 99% do peso total.

— Alternativamente, com um valor de cutOff especificado (0 para todas as caracte-

risticas ou um inteiro positivo para as principais 'k’ caracteristicas).

As métricas estdo dispostas no lado direito do diagrama, enquanto os programas auxiliares ocu-
pam o lado esquerdo. Todas as métricas utilizadas neste programa tém os mesmos parametros

fundamentais:

= formula: responsavel por formatar o conjunto de dados para identificar a classe do mesmo;
» data: representando o conjunto de dados em si;

= Os demais parametros que essas métricas podem apresentar possuem valores padrio,

nao necessitando de uma passagem explicita para a métrica.

O processo tem inicio com a geracdo dos indices dos subsets por meio do programa auxiliar

getRowSamples. Apéds a criacdo dos subsets, uma lista de pesos gerada através de uma funcdo
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n3o linear. O programa auxiliar weightsSampling é utilizado para aplicar as métricas aos subsets.
Por fim, os resultados dessa operacdo sdo empregados para criar o rank por meio do programa

auxiliar rankSampling.

Relativamente aos programas auxiliares, estes sdo partes do algoritmo que foram extraidas para
este ser mais simples de compreender. O getRowSamples gera N subconjuntos de indices de
linhas aleatdrios para um conjunto de dados. Recebe o nlimero total de linhas no conjunto de
dados (nRows), o nimero desejado de linhas em cada subconjunto (size), e a quantidade de
subconjuntos a serem gerados (iterations). O resultado é uma lista que contém N subconjuntos

de indices de linhas aleatérios.

O weightsSampling calcula os pesos das caracteristicas para cada amostra com base na métrica
passada (functionToUse). Este recebe o conjunto de dados original (dataset), uma lista de
indices de linhas de subconjunto (RandomRows), a funcdo estatistica e uma lista de nomes de
caracteristicas. O resultado é uma matriz N x M de pesos, onde N é o niimero de subconjuntos

e M é o nimero de caracteristicas.

O rankSampling determina a importincia de cada caracteristica para cada amostra num
conjunto de dados. Recebe pesos de entrada para cada caracteristica, obtidos a partir das
varias métricas e subconjuntos de dados. Durante a execucdo, gera a classificacdo (rank) com

os nomes das caracteristicas como identificadores.

Os argumentos incluem:

= weights: os pesos calculados através das métricas;

featuresNames: a lista de caracteristicas a serem classificadas;

» weightPerGroup: um vetor que especifica o peso atribuido a cada classificacdo;

cutOff: determina o corte para as caracteristicas melhor classificadas, onde:

— Se cutOff estiver definido como -1, a funcdo inclui automaticamente caracteristicas
que contribuem para 99% do peso total, recorrendo ao uso do programa auxiliar

cutoff.by.contrib.

— Alternativamente, com um valor de cutOff especificado (0 para todas as caracte-

risticas ou um inteiro positivo para as principais 'k’ caracteristicas).

Devido ao facto das métricas serem todas calculadas pelo package FSelector [50] , sentimos
a necessidade de estudar os métodos que s3o usados para percebermos o que estes realmente
fazem. O package FSelector [50], desenvolvido por Lars Kotthoff, é um conjunto de ferramen-
tas em R projetadas para selecdo de caracteristicas em machine learning. Este package oferece
ferramentas de normalizac3o e discretizacdo dos dados, métricas para calcular a relevancia e
corte de carateristicas. Na Figura 3.2 pode-se observar o diagrama de classes deste package

para as funcdes que usamos.

O package que queremos traduzir utiliza as métricas disponibilizadas por este package como
possiveis métricas a usar, como tal, decidimos compreender o funcionamento destas métricas,

para sabermos que carateristicas é que precisamos que as métricas apresentem. As métricas
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RWeka
Discretize cutoff
+Discretize(formula: string, data: data.frame, na.action: na): +cutoff.k(attrs: data.frame, k: integer): list[string]
data.frame
A
discretize

misc

+discretize.all(formula: string, data: data.frame): data.frame

+equal.frequency.binning.discretization(data: listfnumeric],

Y

+get.data.frame.from.formula(formula: string, data:

bins: integer): list[factor] data.frame): data.frame
+supervised.discretization(formula: string, data: data.frame): +entropyHelper(x: data.frame, unit: string): numeric
data.frame A A A

A A

selector.chi.squared

+chi.squared(formula: string, data: data.frame): data.frame

selector.info.gain

+gain.ratio(formula: string, data: data.frame, unit: string):
data.frame

+symmetrical.uncertainty(formula: string, data: data.frame,
unit: string): data.frame

selector.random.forest

+random.forest.importance(formula: string, data: data.frame,
importance.type: integer): data.frame

Figura 3.2: Diagrama de classes das funcdes usadas no package FSelector

que o algoritmo suporta s3o as apresentadas na Figura 3.2. Apds observar o cédigo fonte deste
package [33], conseguimos encontrar um padr3o entre as métricas que s3o usadas, como se

pode ver no seguinte codigo:

new_data = get.data.frame.from.formula(formula, data)

new_data = discretize. all(formula, new_data)

Listagem 3.1: Cédigo comum as métricas

Este codigo recebe um conjunto de dados passado no pardmetro data e uma formula que é usada
para formatar o mesmo. A primeira linha é a que efetua a reformulacdo do conjunto de dados
através da formula passada. No caso do package que queremos traduzir, este utiliza sempre
a mesma formula, que resulta no seguinte formato “classe | atributos”. Este formato
é importante para a segunda linha, onde é efetuada a discretizacdo do conjunto de dados.

Excluindo este bloco apresentado, cédigo restante é apenas o calculo das métricas.

E importante saber que a func3o get.data.frame.from.formula remove as instancias do conjunto
de dados que apresentam valores omissos. Passando agora para a func3o discretize.all, verifica
se é necessario discretizar a classe, caso seja, efetua discretizacdo ndo supervisionada, dividindo
a mesma em 5 classes com a mesma frequéncia. Depois desta operacdo, é efetuada uma
discretizacdo supervisionada através do algoritmo Minimum Description Length (MDL) de

Fayyad e Irani [18]. Note-se que este discretizador recorre a um outro package chamado
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RWeka [27], que é apenas um wrapper para a biblioteca Weka escrita em Java.

Através deste pré-processamento, as métricas s3o capazes de processar dados discretos e
continuos. Como se pode constatar a métrica random.forest.importance é a nica que nao

necessita de discretizador devido a prépria estrutura do algoritmo random forest.

Podemos considerar que, para o caso de uso no package de Emsamble Features Ranking,
este tipo de métricas efetua processamento desnecessario, uma vez que apesar de se manter o
conjunto de dados ao longo do calculo das vérias métricas, este efetua a discretizacdo do mesmo
cada vez que vai usar uma métrica, enquanto poderiamos simplesmente efetuar a discretizacdo

fora da funcao das métricas e diminuir o nimero de discretizacoes efetuadas.

A funcdo entropyHelper simplifica o calculo de entropia, construindo uma tabela de contingéncia
e, em seguida, calcula a entropia. Esta garante que a func3o considera valores NA no calculo da
entropia. O resultado é o valor de entropia para a variavel fornecida, conseguindo processar tanto
listas como matrizes. Esta funcdo é usada pelas métricas baseadas no ganho de informacdo

(gain.ratio e symmetrical.uncertainty), uma vez que estas dependem da entropia conjunta.

3.2 Reimplementacao da biblioteca em Python

Esta seccdo é focada em explicar as dificuldades e solucSes para as mesmas com as quais nos
deparamos durante a reimplementacdo. Também abordamos a reimplementacdo das métricas
e do discretizador que estas usam, acabando esta seccdo com as otimizacdes que efetuamos
para tornar a nossa implementacao inicial mais eficiente, sabemos que a linguagem Python tem
um desempenho pior que a linguagem R [44], caso n3o se recorra a nenhum tido de biblioteca

para melhorar o processamento de dados numéricos, tal como o NumPy [64].

Na Figura 3.3 temos a estrutura da biblioteca, de modo a facilitar a compreens3do das explicacoes
e decisGes que se seguem. Caso pretenda obter mais informacdes sobre a estrutura da biblioteca

pode-se consultar os restantes diagramas de classes presentes no Apéndice A.

Comecamos por procurar uma alternativa em Python para o package FSelector [50] , a qual
ndo conseguimos encontrar, levando a implementacdo em Python das funcdes e algoritmos
que foram usados no package EnsembleFeaturesRanking em R. O que ndo conseguiamos obter
era a discretizacdo embutida nas métricas, ja que existem diversas bibliotecas estatisticas de

disponibilizam estas métricas, mas sem a discretizac3o.

Decidimos implementar estas métricas com discretizacdo, para que a primeira versdo da bibli-
oteca em Python fosse fiel a implementacdo da mesma em R. Durante esta implementacao,
efetuamos uma convers3do estrita do cddigo destas métricas presente no repositério da biblio-
teca FSelector [33] para Python. Esta tarefa foi dificultada devido as diferencas da linguagem
e mesmo operacdes que deveriam ser semelhantes entre as mesmas, tal como a entropia, fun-
cionam de formas distintas. Este problema ainda é alargado para a falta de opcdes em Python

para algumas operacdes em R.

Todas as métricas implementadas recebem como parametros um DataFrame data da biblioteca
Pandas [45], uma string formula e geram uma DataFrame onde o indice das linhas é os

atributos e a coluna é a importancia do atributo.
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eefr

1 1

discretizer metrics 1
(from eefr) (from eefr) .
knowledge_viewer
Discretizer Metrics (from eefr)
(from discretizer) (from metrics)
N N
EEFR
(from eefr)

+LOG_INTERVAL: timedelta
+LOGS_PATH: string

-X: DataFrame

-Y: Series

-generate_logs: boolean

+EEFR(dataset: DataFrame, class_column: string, blacklist_columns: array, generate_logs: boolean)
+ensemble_features_ranking(self, n_rows: int, n_tries: int, cut_off: int, methods: array): array
+get_total_features(): int

+get_total_instances(): int
-generate_log_files(data: map, file_name: string)

-get n_randoms_rows_subsets(n_rows: int, size: int, iterations: int,

-appl

-cutoff by contrib(attrs: DataFrame, contrib: float): array

-calculate_rank_sampling(weights: DataFrame, features_names: array, weight

Figura 3.3: Diagrama de classe da biblioteca

Comecamos pelas métricas baseadas no ganho de informac3o (gain ratio e symmetrical uncer-
tainty). Um ponto importante na traducdo foi termos de converter as listas do Python para
arrays do NumPy sempre que pretendiamos usar calculos matriciais, uma vez que as listas do
Python, ao contrario das matrizes do R, n3o apresentam suporte nativo para calculo matricial,
sendo necessario recorrer ao uso do NumPy ou ao uso de ciclos, que torna mais dificil a leitura
do cédigo, para efetuar os célculos. Para podermos nomear as colunas no resultado usamos o

DataFrame da biblioteca Pandas devido a sua facilidade de utilizac3o.

Relativamente ao céalculo da entropia, tal como em R, também cridmos a funcdo auxiliar
entropyHelper. Em Python n3o existe suporte nativo para criar contagens de elementos, tal como
existe o table em R, nem suporte nativo para o célculo de entropia. Para ndo implementarmos
este tipo de funcdes que estdo presentes em bibliotecas amplamente usadas, decidimos usar a
funcdo unique do NumPy, que permite efetuar contagens e a funcdo entropy do scipy stats [53],
que tém implementacdes eficientes em linguagens de baixo nivel. A funcao entropyHelper

implementada efetua o céalculo da entropia sempre com logaritmo de base 10.

Depois das métricas de ganho de informac3o, implementamos a chi squared. Em R, esta
apresenta um bloco de cédigo dentro da funcdo sapply, o que levou a criacdo de um método
auxiliar em Python para refatorizar este bloco de cédigo. Este volta a utilizar a func3o table,

mas neste caso estd a receber 2 listas, o que gera uma matriz de contingéncia.

Para gerar uma matriz de contingéncia a partir de 2 listas em Python comecamos por concatenar
estas a partir da funcdo column_stack do NumPy, que gera uma lista de pares (tuplos). A esta

lista aplicamos a funcdo unique do NumPy, para obter a contagem dos pares, mas é necessario
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transformar os valores (nicos retornados em pares (tuplos). Geramos uma Serie do Pandas a
partir de um dicionério criado a através destas listas e, por fim, aplicamos a funcdo unstack a

Serie para desdobrar a lista de pivots e contagens e gerar a matriz.

Para efetuar as contagens recorremos a funcido sum do Pandas, aplicando-a aos eixos respetivos.
Por fim, a Gltima grande mudanca face ao cédigo em R desta métrica é o calculo matricial,
que tal como nas outras métricas foi efetuado usando a biblioteca NumPy. Para esta métrica
também acabamos por usar a funcdo transpose do NumPy para transpor a matriz antes de

efetuar o calculo.

Para a métrica random forest importance, esta ndo tem a sua implementacdo completamente
disponivel no cédigo fonte da biblioteca FSelector, uma vez que esta utiliza a funcdo ran-
domForest da biblioteca RandomForest [39]. Como tal, também acabamos por utilizar o
RandomForestRegressor da biblioteca Scikit-learn [65], sendo possivel que este algoritmo

acabe por apresentar resultados ligeiramente diferentes comparado a implementacdo em R.

Por fim, cridmos um enumerado com as varias métricas para estas serem passadas como um
tipo concreto, neste caso um elemento do enumerado, em vez de poder ser qualquer tipo de
funcdo ou se ter de alterar o cddigo do programa sempre que se pretenda acionar uma métrica

nova. Deste modo, apenas se necessita de adicionar a métrica ao enumerado.

Tal como foi referido na seccdo 3.1, as métricas em R fazem uso de um discretizador, como tal,
depois de criar as métricas, precisamos de resolver o problema de n3o termos o discretizador.
A primeira maneira para discretizar que encontramos foi recorrer ao discretizador presente na
biblioteca Weka (Python) [59], uma vez que, tal como a biblioteca RWeka, esta era apenas uma

interface para a biblioteca escrita em Java.

Durante os testes do discretizador com datasets com algumas dezenas de milhar de linhas este
comecou a lancar erros. Relativamente a estes erros, apenas conseguimos ter a garantia que
sdo gerados devido a problemas de meméria na Java Virtual Machine (JVM), o mesmo se
sucedeu com a biblioteca Python weka wrapper 3 [49]. Como consequéncia destes problemas,
decidimos abandonar o uso de bibliotecas que fossem wrappers da biblioteca Weka, procurando

por alternativas implementassem discretizacao supervisionada.

Testamos diversas bibliotecas que disponham desta funcionalidade, tal como a Discrust [30],
que apresentava ganho de desempenho na discretizacdo fase ao discretizador da biblioteca
RWeka. O problema das bibliotecas usadas é que apresentavam resultados muito diferentes do
esperado, sendo assim dificil de conseguir comparar os resultados do algoritmo. Para corrigir
este problema decidamos procurar por bibliotecas que implementassem o MDL de Fayyad e
Irani [18].

O Principio do Minimum Description Length (MDL) é uma abordagem da teoria da informac&o
aplicada em vérias dreas. O MDL orienta a criacdo de representacGes discretas, em busca de
otimizar o equilibrio entre simplicidade e precisdo. O trabalho de Fayyad e Irani aplicou o
MDL de forma especifica a discretizacdo de variaveis continuas. O objetivo foi encontrar uma
representacdo 6tima que minimizasse o comprimento da descricdo necessario para capturar
informacdes essenciais nos dados. Essa abordagem visa encontrar uma representacdo concisa

que equilibre eficientemente a complexidade do modelo com a precisdo da representacdo dos
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dados.

Infelizmente, durante a nossa pesquisa ndo conseguimos encontrar nenhum algoritmo que
indicasse explicitamente que aplicava este algoritmo. Decidimos realizar a implementacdo deste
algoritmo baseando-nos no cédigo fonte da biblioteca Weka (em Java) [69], uma vez que era

este que efetuava a discretizacdo na biblioteca em R.

A primeira vers3o acabou por ser uma versdo simplificada do discretizador da biblioteca Weka,
uma vez que este apresenta diversas opcdes de que n3o precisamos neste trabalho. Esta foi
realizada sem recorrer a nenhuma biblioteca, sendo por isso completamente em Python, que

apresenta um desempenho inferior a linguagem Java.

Durante os testes deste discretizador conseguimos verificar que este conseguia gerar os mesmos
resultados que a biblioteca RWeka, 5 vezes mais lenta do que esta. Com este desempenho
sabiamos que era necessdrio voltar a pensar no discretizador, mas decidimos continuar a
implementar o resto do programa, ja que uma versao funcional do programa foi considerada
uma prioridade face ao seu desempenho (devido ao facto da linguagem Java ser mais rapida

do que a linguagem Python sem recorrer a bibliotecas [62]).

Passando agora para a funcdo get_data_ from_formula, ja existem vérias bibliotecas que tentam
trazer o sistema de formulas R para o Python, tais como o Patsy [58] e formulaic [70]. O

problema destas bibliotecas é que n3o suportam o simbolo “.”, que é utilizado para referir
“todas as carateristicas restantes” que é usado pela biblioteca Ensemble Features Ranking em

R.

Para contornar este problema a tnica solucdo que encontramos foi efetuar processamento da
lista de carateristicas para gerar uma formula com o formato “class ~ atrl + ... + atrN"
Como a forma usada na biblioteca nao é alteravel, isto significa que era necessario a classe ser
a coluna com nome “class”, sendo que nem sempre se verifica. Deste modo acabamos por
fazer uma ligeira alteracdo, em vez de assumirmos que a classe é a coluna “class”, assumimos

que esta é sempre a primeira coluna de modo a diminuir o processamento.

Tendo acabado de implementar as funcdes equivalentes as dependéncias que o package em
R tinha, decidimos reimplementar a biblioteca em Python. A primeira versdo da biblioteca
foi a conversao mais direta que conseguimos da linguagem R para Python, usando uma
abordagem Object Oriented. Para que isto fosse possivel, a principal alteracdo foi transformar
o EnsembleFeaturesRanking realmente numa classe, sendo necessario criar uma instancia da

mesma para se poder usar o método.

Ja que adotamos esta abordagem, cridmos o construtor da classe que recebe e guarda o conjunto
de dados que se pretende usar. Deste modo n3o é necessario passar este como argumento
ao método. Este dataset é armazenado num DataFrame da biblioteca Pandas e, tal como a
versdo original, este recebe o conjunto de dados diretamente, ndo sendo necessario que este
esteja guardado em nenhum formato especifico, mas tendo a limitacdo anteriormente referida

de necessitar que a classe seja a primeira coluna do conjunto de dados.

Passando agora para o método, este passou a ser um método da classe em si, passando a
ter acesso direto ao conjunto de dados armazenado na instancia. Este continua a receber os

restantes argumentos, tal como a versdo em R, bem como a ter os mesmos valores por omissao.
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Este retorna uma lista com o ranking dos nomes das carateristicas devidamente ordenados.

Relativamente ao funcionamento interno, como o Python n3o apresenta suporte nativo para
efetuar calculos com as listas, necessitamos de recorrer a list comprehension para efetuar o
célculo do weightPerGroup, passando esta operacdo para um ciclo que aplica uma operacio
aos varios elementos. O mesmo é vélido para a iteracdo pelas métricas que se pretende aplicar

para calcular o weightsEns.

Enquanto na implementacdo em R se recorreu ao uso da funcdo rbind para transformar
a lista weightsEns em uma matriz, em Python recorremos a funcdo concat da biblioteca
Pandas, ignorando os, gerando um DataFrame. Por fim, retornamos o resultado da funcdo
calculateRankSampling, tendo-se alterado a lista com as carateristicas. Enquanto na versdo
em R esta enviava todas as carateristicas exceto a denominada “class”, esta passou a ser

todas as carateristicas exceto a primeira.

As funcdes auxiliares foram criadas fora da classe, uma vez que estas ndo dependem do conjunto
de dados para funcionar. Para implementar a geracdo de uma lista de nimeros aleatérios da
funcdo getRowSamples recorremos ao uso da funcdo random.randomint do NumPy, tendo de
converter posteriormente o seu resultado para lista. Relativamente a concatenac3do das varias,
decidimos simplesmente usar a funcdo append e assumir que o retorno é uma lista de listas de

nimeros aleatdrios.

Na funcdo calculateWeightsSampling para extrair o subconjunto dos dados do DataFrame
recorremos a funcdo iloc que nos permite selecionar as carateristicas e instancias, tal como a
indexacdo feita em R. Também recorremos a esta funcdo para extrair os pesos resultantes da
aplicacdo da métrica em lista. Para invocar a métrica continuamos a passar a formula, apesar
de esta n3o ser usada. Para substituir a funcdo apply do R neste caso em particular, recorremos
ao uso da funcdo apply_along_axis da biblioteca NumPy, tendo selecionado para que esta fosse
aplicada ao longo das carateristicas. Por fim, usamos o resultado desta para criar o dataset

com os pesos das carateristicas.

Passando agora para a funcdo calculateRankSampling, comecamos por criar a matriz recorrendo
ao DataFrame da biblioteca Pandas. Voltamos a usar a func3o iloc para efetuar a indexacdo
e usamos o T para obter a sua transposta. Relativamente a funcdo cutoff.k, esta ordena as
amostras e retorna as 4 melhores, mas uma vez que esta é usada para extrair todas as amostras
da lista, esta acaba apenas por ordenar as amostras. Sabendo disto, acabamos por usar a
funcdo sort_values da biblioteca Pandas. Para o outro cutoff.k usamos a mesma légica, mas

de seguida efetuamos indexacdo para retornar os primeiros k elementos.

Por fim, na funcdo auxiliar cutoff.by.contrib, usamos o campo shape e campo index do Data-
Frame para substituir a funcdo dim e dimnames do R, respetivamente e a funcdo sort_values
para ordenar. Para calcular a contribuicido necessitamos de usar 2 vezes a funcdo sum do
Pandas, uma vez que esta s6 reduz uma dimens3o. Por fim, voltamos a substituir a funcdo

sapply por list comprehension.

Para melhorar o desempenho da biblioteca tivemos de deixar de usar as estruturas nativas do
Python, uma vez que estas apresentam um desempenho bastante reduzido quando comparado

com o desempenho das estruturas disponibilizadas pelo NumPy, que é uma biblioteca feita em
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¢, uma linguagem de baixo nivel que apresenta um desempenho, devido a elevada flexibilidade
das mesmas, como tal, substituimos as listas do Python pelos arrays do NumPy e a maioria dos
DataFrames do pandas também foram substituidos pelos arrays do NumPy, devido ao facto de
o NumPy ter suporte nativo para operacdes matriciais e ser mais eficiente do que as estruturas

do Pandas, devido a complexidade das mesmas.

Este procedimento foi relativamente simples, ja que existem funcdes similares do Python e
Pandas para o NumPy, tal como a funcdo sum, que realiza o somatério dos valores da lista ou
sqrt que calcula a raiz quadrada. As situacGes onde n3o se deixou de usar o Pandas foi nas
métricas e para armazenar os proprios dados, uma vez que esta estrutura de dados do Pandas
apresenta muito mais informacdo do que apenas os valores por linha e coluna. O maior desafio
desta troca de estruturas de dados foi o calculo das matrizes de contingéncia. No Pandas
efetuava-se a contagem do conjunto de dados, seguido de 2 operacdes do Pandas. Por outro
lado no NumPy esta operacdo é mais complexa. Primeiro é necessario calcular as contagens das
classes e das categorias, seguida da criacdo de uma matriz com base no niimero de valores

nicos retornados. Por fim, esta é preenchida com a informacdo das contagens.

Apéds estas melhorias, verificdmos um aumento de desempenho de 500% na velocidade de
execucdo em comparacdo com a primeira versdo da biblioteca funcional (com o discretizador
desenvolvido). Este ganho de desempenho é principalmente notével no discretizador, onde
eram efetuadas imensas afetacdes de listas do Python, enquanto no NumPy estas funcionam por
concatenac3o, o que diminui drasticamente o niimero de operacdes necessarias para conseguir
juntar listas. A maioria das variaveis usadas no discretizador também eram suportadas através
do Pandas, que apresenta uma indexacdo 100 vezes mais lenta [32] que a indexac3o dos arrays
do NumPy, fazendo com que este também seja uma grande diferenca quando se esta a lidar

com grandes volumes de dados.

Depois de melhorarmos o desempenho do algoritmo através da otimizacdo do cédigo, decidimos
otimizar o algoritmo. Reorganizamos o cédigo, de modo a que as operacdes ndo necessitassem de
ser realizadas 2 vezes para os mesmos dados, para otimizar o tempo de execucdo. Algumas destas
alteracdes necessitaram de estruturas de dados para suportar o resultado destas operacdes. Isto
acontecia na discretizacdo, que era efetuada para cada métrica, sendo que esta gerava sempre o
mesmo resultado e como tal, poderia ser removida das métricas e passar a ser executada antes
das métricas, passando as métricas a receber os dados ja discretizados. Esta alteracdo gera
uma melhoria de desempenho proporcional ao niimero de métricas, uma vez que as métricas

recebem exatamente os mesmos dados.

Esta alteracdo n3o favorece o desempenho da métrica Random Forest Importance, pois é a
Gnica que consegue funcionar com dados discretos ou continuos. No entanto, caso apenas se
pretenda utilizar esta métrica, ocorre uma perda de desempenho. Isto deve-se ao facto de a
discretizacdo ser efetuada diretamente no construtor, armazenando os dados ja discretizados.
Consequentemente, realiza-se uma discretizacao desnecessaria quando o algoritmo Random

Forest Importance é utilizado.

Por outro lado, passar a discretizacdo para o construtor aumenta o desempenho em cenérios

onde se pretende executar o algoritmo varias vezes, permitindo comparar os diferentes rankings
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gerados por combinacdes das métricas.
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Novas funcionalidades e

“explicabilidade” do algoritmo

Neste capitulo explicamos a adicao de carateristicas que consideramos importantes para um
algoritmo de filtragem deste tipo, tais como a lista negra de carateristicas, que é extremamente
atil para remover a necessidade do utilizador realizar 2 processos de filtragem, um para remover
carateristicas que sdo indesejadas, como identificadores que indiquem qual é a amostra, que
ndo adicionam informacdo devido ao facto de serem Unicos e outra para reduzir o nimero de
carateristicas antes de usar o conjunto de dados para treinar um classificador. A capacidade de
selecionar a classe também é importante uma vez que a implementacdo em R forca o conjunto
de dados a ter uma determinada estrutura. E por fim, a adicdo de um programa auxiliar que
nos permita ver a evolucdo do algoritmo, para que este ndo apresente os resultados como uma
black box.

Na seccdo 4.1 s3o apresentadas as funcionalidades que adicionamos a biblioteca, tais como o
logging para acompanhar o progresso do algoritmo, a selecdo da classe em vez de esperar que
o conjunto de dados tenha de cumprir determinados requisitos, 0 mesmo se passa com a lista
negra de carateristicas para que n3o seja necessario efetuar pré-processamento do conjunto
de dados para remover atributos. Por fim, na seccdo 4.2 também é apresentado o programa

auxiliar para visualizar a evolucdo do algoritmo.

4.1 Funcionalidades adicionadas a biblioteca

Apods conseguirmos uma vers3o funcional da biblioteca implementamos logging para conseguir-
mos acompanhar o progresso do processamento. Este logging tem como objetivo mostrar a
percentagem do processamento, bem como a etapa em que este estd, uma vez que a versdo da
biblioteca em R n3o nos permitia acompanhar o progresso do algoritmo. Esta informac3do pode
ser (til para impedir que alguém ponha o algoritmo a correr durante varias horas e quanto este

estiver quase a terminar o aborte porque acha que este deixou de funcionar.

Para efetuar logging recorremos ao uso da biblioteca [21] do Python. A biblioteca Logging
do Python é uma biblioteca que permite capturar e categorizar eventos durante a execucdo de
um programa, sendo especialmente (til ao desenvolver software que exige monitorizacdo ou

relatérios de progresso abrangentes. As suas componentes principais s3o:
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» [ogger: permite categorizar mensagens de log em éareas distintas, facilitando a gestao
e anélise das informacdes. Cada instancia representa uma seccdo do programa, com
diferentes niveis de log para capturar mensagens conforme a gravidade. O Logger oferece

flexibilidade ao configurar Handlers e Formatters;

» Handler: especifica para onde devem ser direcionadas as mensagens de /og, como consola

ou ficheiro;

» Formatter: determina o layout e conteido das mensagens de log. Permite a personaliza-
cdo da saida do log, como o formato da data/hora, nivel de log e a prépria mensagem

de log;

= niveis de log: define a gravidade/importancia das mensagens de log. Os niveis padrdo

de log, em ordem crescente de gravidade:

DEBUG: frequentemente utilizado para informacdes detalhadas de debug;

INFO: para mensagens de informac3o gerais;

WARNING: para possiveis problemas, como ja existe no Python por omissdo, como

os avisos de deprecated,

ERROR: para mensagens de erro. Erros podem impactar uma operacdo, mas a

aplicacdo pode continuar a correr;

CRITICAL: para falhas criticas que podem fazer a aplicacdo terminar.

Ao definir um nivel de log apropriado, podemos filtrar e controlar a quantidade de

informacdes com base nas necessidades.

Efetuamos a configuracdo no construtor da classe para ele ficar com o aspeto presente na Figura
4.1. Decidimos adotar este formato por ser bastante compacto e mesmo assim apresentar toda
a informacdo que consideramos importante. A data e hora sdo importantes caso se esteja a
lidar com conjuntos de dados muito grandes, porque o algoritmo pode demorar vérios dias a
correr e através da data e hora é mais ficil de identificarmos a velocidade com que este esta
a processar. A mensagem contém o nivel do log, uma vez que podemos querer procurar por
algum tipo de evento especifico, por exemplo se a aplicacdo apresentou algum erro durante o
processamento. Depois vem a mensagem que se pretende mostrar. E importante realcar que
também estamos a adicionar ao log erros que n3o sdo gerados pela aplicacao, tais como erros

de Type mismatch.

Para configurar este formato recorremos ao uso das funcées basicConfig, passando o formato
da mensagem e da data, e captureWarnings da biblioteca Logging, respetivamente. O nivel de
log que usamos por omissdo é o INFO, necessario para apresentar as mensagens de progresso.
Como se pode ver na Figura estamos a realizar log para indicar o processo de guardar o
conjunto de dados ao iniciar a classe, bem como as informacdes bésicas do mesmo, indicar em

que parte do algoritmo é que este vai executar e mensagens de progresso.

Tirando as mensagens referentes a métricas, as mensagens de Jog ndo sdo complexas, sendo

apenas necessario adicionar a mensagem na func&o info (que adiciona mensagens de nivel INFO
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Figura 4.1: Log gerado durante o teste da primeira versdo da biblioteca

ao log) na linha de cédigo antes de iniciar cada parte. Relativamente ao log com informac&o
de progresso nas métricas foi necessirio uma solucdo um pouco mais complexa, uma vez que
a implementacdo recorria ao uso de uma funcdo do NumPy para aplicar a funcdo aos varios
valores, ndo conseguindo assim guardar estado de forma simples. Para resolver este problemas
criamos a funcdo auxiliar apply_along_columns, que permite a iteracdo do conjunto de dados
pelas colunas, tal como usavamos a funcdo do NumPy, mas guardando informacdo de estado
sobre quando deve de ocorrer a proxima mensagem de log para apresentar o progresso. Esta
funcdo recebe como argumento a funcdo a aplicar (métrica), o conjunto de dados a que esta
deve ser aplicada e o o nome da métrica que deve de aparecer na mensagem de log. Esta
funcdo comeca por calcular quando deve escrever a préxima mensagem de log. De seguida
cridmos uma lista para guardar o resultado da métrica, que é preenchida, recorrendo a um
ciclo, que aplica a métrica ao conjunto de dados. Dentro deste ciclo verificamos se o tempo
atual é superior ao préximo tempo de log, se for, este escreve a mensagem no log e volta a
calcular o préximo tempo de log. Para calcular o progresso da aplicacdo da métrica efetuamos
um calculo simples que simplesmente divide o indice atual pelo nimero de linhas do conjunto
de dados. O mesmo raciocinio também foi aplicado ao célculo do rank final, uma vez que este

também é computacionalmente intensivo.

Ja que efetuamos um pré-processamento (discretizacdo) no construtor, decidimos adicionar
mais algumas opcoes de pré-processamento que consideramos Uteis num algoritmo deste tipo,

sendo estes:

» Selecdo da classe: tanto nesta versdo quanto na versdo em R o algoritmo apenas funciona
se a classe estiver com o nome ou posicdo que o algoritmo considera como classe, ndo

funcionando corretamente caso esta esteja noutra posicdo ou com outro nome;

= lista negra de carateristicas: por vezes os conjuntos de dados tém uma coluna que indica
o nimero da amostra (identificador). Este acaba por ser uma carateristica excelente para
identificar a classe, j& que todos os valores vao ter apenas um valor da classe associada.
Para evitar que estas aparecam no rank, é necessario efetuar um pré-processamento para

remover estas carateristicas do conjunto de dados a processar.

A selec3o da classe é efetuada passando ao construtor o nome da carateristica que deve de
ser usada como classe, fornecendo deste modo uma maneira simples de conseguir indicar a

classe. Caso esta n3o seja indicada, tem como valor por omissdo a primeira carateristica. Como
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a posicdo da classe passou a ser incerta no conjunto de dados, decidimos passar a dividir o
conjunto de dados em X e Y, sendo X as carateristicas e Y a classe. Para implementar esta
separacdo recorremos ao uso da indexacao através do nome da carateristica para obter o Y e
usamos a funcdo drop para obter o conjunto de dados sem as carateristicas usadas. Ambos
os recursos sdo disponibilizados no conjunto de dados no formato DataFrame da biblioteca

Pandas.

A lista negra é uma lista passada ao construtor, caso esta n3o seja passada, tem como valor
por omissdo uma lista vazia. Para remover as carateristicas da lista negra do conjunto de dados
recorremos novamente ao uso da funcdo drop e guardando o seu resultado no campo X da
classe. Ao adicionar a lista negra ao construtor diminuimos o processamento desnecessario
de discretizar carateristicas que n3o s3o (teis e também permite remover carateristicas que
funcionem como identificadores sem precisar de recorrer a um pré processamento antes de

executar o algoritmo.

Para que seja possivel compreender os resultados que o algoritmo gera decidimos criar um
programa auxiliar que permita visualizar a evolucdo do algoritmo. Este programa auxiliar permite-
nos perceber de onde é que este obtém o conhecimento, permitindo que se perceba como é
que este chegou ao resultado apresentado. este tipo de comportamento é conhecido como
explicabilidade do algoritmo, que é um fator cada vez mais importante com o crescimento da
inteligéncia artificial, uma vez que chat bots como o chatGPT s3o algo cada vez mais usados e
que parte deles funciona como black box. Este tipo de comportamento é problematico, uma vez
que n3o conseguimos perceber o motivo pelo qual o algoritmo nos apresenta aquele resultado,

n3o permitindo que se identifique se este cometeu um erro a priori.

Para que este programa auxiliar consiga apresentar a evolucdo do algoritmo necessitamos de
guardar mais informac3o durante a execucdo do algoritmo. A primeira coisa que consideramos
importante guardar foi os tempos de execucdo, uma vez que isto ajuda-nos a perceber em
que parte é que este algoritmo estd a consumir mais tempo. Esta informac3o além de ser (til
para apresentar os tempos de execucao no programa auxiliar, também é (til para identificar
possiveis partes do algoritmo que podemos otimizar. Além dos tempos de execucdo também
consideramos importante guardar o resultado dos principais métodos que comp&dem o algoritmo,
tal como a execucdo das varias métricas, onde esta informac3o pode ser usada para percebermos
se uma dada carateristica é considerada relevante por varias métricas ou apenas por uma, estes
resultados também nos permitem fazer um rank para cada métrica, que facilita a leitura
dos resultados das métricas. Para determinados métodos também é relevante apresentar os
pardmetros passados ao mesmo, tal como na geracdo dos subconjuntos, onde os parametros
passados a este podem alterar drasticamente o resultado, o qual também nao é algo interessante

de apresentar ao utilizador (sequéncia de linhas que comp&em cada subconjunto).

Conforme aprimoradvamos a informacdo a apresentar ao utilizador surgiu outra questdo im-
portante: como é que vamos guardar esta informacdo de modo a ser facil de processar para
mostrar ao utilizador. Comecamos por guardar a informacdo recorrendo a biblioteca Logging
que permite a criacdo de varios logs, suportando escrita para a consola e para ficheiros, deste
modo podiamos configurar o formato do log apresentar o tempo em que escreveu a linha,

0 que aparenta ser uma vantagem, diminuindo a quantidade de informacdo com a qual nos
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tinhamos de preocupar. Esta mesma vantagem acabou por se tornar um problema, uma vez
que era necessario processamento para generalizar a leitura do ficheiro, uma vez que tinhamos
de considerar as linhas do mesmo para o calculo do tempo de execucdo, tinhamos de ter em
atenc3do se a linha realmente era gerada pelo log ou era da informac3o que tinha uma quebra
de linha, tal como acontecia quando se guarda uma tabela. As préprias tabelas ndo eram

guardadas num formato muito apropriado.

Para resolver estes problemas, comecamos por guardar as tabelas diretamente a partir do
Pandas, que nos permite configurar em que formato pretendemos guardar e ler as mesmas
em ficheiros. Ao passar a guardar as tabelas de forma independente da restante informacao
que se pretendia guardar para aquele método conseguimos resolver o problema das linhas
desformatadas, mas passamos a ter a informacdo resultante da execucao do método espalhada
por dois ficheiros, além do facto de que normalmente a tabela era o resultado do mesmo, ou
seja, precisdvamos de adicionar uma mensagem ao /og a mesma para sabermos o tempo de
execucdo do método, aumentando as escritas necessarias (o que considerando o tempo de
execucdo dos métodos é irrelevante). Mesmo apds a remocdo das tabelas dos ficheiros de log
estes continuavam a parecer complexos de interpretar, devido ao processamento necessario para
calcularmos o tempo de execucdo, deste modo, acabamos por abandonar a ideia de guardar
a informacdo usando a biblioteca Logging e passamos a guardar a informac3o em tabelas de

modo a aproveitar o suporte do Pandas.

Com uma visdo geral da informacdo e o formato em pretendiamos a guardar comecamos a
efetuar a implementacdo deste “Jog” que vai ser usado pelo programa auxiliar de visualizacdo.
Comecamos por guardar a informac3o que conseguiamos recolher apenas dentro do método
principal deste algoritmo e no construtor da classe. Como ja ndo tinhamos os tempos do log
necessitdmos de outra forma de calcular o tempo de execuc3do, para isso decidimos criar um
dicionario onde o a chave era o nome da operacdo e o valor o tempo em que esta era chamada,
como tal, podia-se aceder ao dicionario no fim da execuc3o da operacdo, obtendo o tempo
de inicio para calcular o tempo de execucao. Apds calcular o tempo de execucao da operacao,
cridamos uma tabela com as informacGes que pretendemos guardar e depois guardamos a mesma
na diretoria de Jlogs através da biblioteca pandas, guardando as tabelas no formato TSV. A
nomenclatura que usamos para guardar as tabelas foi dar o nome do método ao qual estas
sdo referentes. Caso o resultado do método também seja guardado numa tabela, ent3o estas

apresentam nomenclaturas especiais.

Passando agora para uma visdo mais detalhada, comecando pelo construtor, foi necessario
efetuar mais algumas alteracoes, uma vez que n3o se estava a considerar a distribuicao da classe,
no entanto esta estatistica é relevante, motivo pelo qual a passamos a calcular para guardar no
ficheiro de log, juntamente com as classes existentes e o tempo de execucdo da discretizac3o.
Esta informacdo é guardada no log relativo a discretizacdo. As outras informacGes importantes
do construtor, tais como as dimensdes do conjunto de dados, a lista negra de carateristicas, a

classe(nome da coluna) e tempo de execucdo sdo guardados no log do construtor.

No método que implementa o algoritmo guardamos o seu tempo de execucdo e logs para as
3 etapas principais do mesmo: gerar os subconjuntos, calculos das métricas e o célculo do

rank. Em todos estes algoritmos, registamos o respetivo tempo de execucdo, apesar de cada
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Tabela 4.1: Informacao de log guardada em cada parte do algoritmo

RegiZo Tempo de | Parametros Saida da Regido Outras
8 Execucdo | de Entrada & Informacdes
Pré processamento X X
Discretizer X Distribuicao
da classe
EnsembleFeature X
Ranking
G
etNRandomRows X X
Subsets
IculateWeigh .
Caleulate velg ts X ape/naTs %> ficheiro separado
Sampling métricas
gera ficheiros
Metrics X ficheiro separado | separados para
cada métrica
d k
CalculateRank S gHarga o rank ¢
. X ficheiro separado | os valores usados
Sampling
para o gerar

um possuir detalhes de implementac3o distintos. No caso do célculo dos subconjuntos o seu
resultado n3o é facil de interpretar pelo ser humano. No entanto, conseguimos ter uma ideia
de como v3o os conjuntos a partir dos pardmetros que s3o passados para gerar oS mesmos.
Deste modo, em vez de guardar o resultado produzido pelo algoritmo, acabamos por guardar
os parametros do mesmo. No caso das métricas, é provavel que se pretenda usar duas ou mais,
tornando dificil a compreensdo da informacdo por parte do utilizador ao ser mostrada toda
junta, como tal, esta informac3o estd dividida em vérios ficheiros. O ficheiro principal, referente
3 execucdo das métricas que apresenta o tempo total de execucdo de métricas e quais as
métricas que foram usadas. Para a informacdo das métricas guarda o seu tempo de execucdo e
num ficheiro com com o prefixo “metric” guarda o resultado da sua execucdo (esta operacdo

é efetuada dentro do método que invoca as métricas).

Para o calculo do rank decidimos guardar o niimero total de carateristicas do conjunto de
dados e o nimero de carateristicas selecionadas, juntamente com a lista de carateristicas e
o tempo de execucdo. Guardar o niimero total de carateristicas é importante para conseguir
perceber a reducdo que o algoritmo gerou. Apesar da lista de resultados ser a Unica coisa
que o algoritmo retorna, esta n3o é informativa o suficiente para conseguir-mos perceber a
evolucao, porque n3o conseguimos perceber a distancia entre as carateristicas do rank. Para
conseguirmos adicionar mais informacao a esta seccdo necessitdmos de modificar o método que
gera o rank para que este formate os dados e os guarde no ficheiro “rank_sampling”. Neste
ficheiro s3o guardados os resultados do algoritmo, juntamente com os valores que o levaram
a efetuar esta selecdo. Deste modo conseguimos criar diagramas que demonstrem melhor a

contribuicdo das carateristicas.
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4.2 Programa auxiliar de visualizacao

Este programa auxiliar tem como objetivo apresentar a informacao guardada nos ficheiros de
log de forma organizada e estruturada para que seja facil de perceber a evolucdo do algoritmo.
Para que a este programa seja Util para quem usa o algoritmo este deve de apresentar os
dados num formato que seja facil de interpretar pelo ser humano, para isso, este deve de
apresentar uma interface grafica facil de entender e utilizar. Comecamos por efetuar pesquisa
sobre possiveis bibliotecas para criar interfaces graficas em Python. Numa pequena pesquisa
encontramos com as bibliotecas TKinter [22], WxPython [66] e PyQt [42], que funcionam em
Windows, macOS e Linux [13].

Como ainda n3o tinhamos informac3o suficiente para decidir que biblioteca usar, ja que estas
3 ndo apresentavam nenhuma limitacdo a nivel de sistema operativo, decidimos procurar mais
informac3o sobre as mesmas. Durante esta pesquisa reparamos que a interface da biblioteca
TKinter ndo é muito apelativa, apresentando um aspeto antiquado, motivo pelo qual acabamos
por a descartar. Acabamos por decidir usar a biblioteca PyQt, que é uma biblioteca que apresenta

mais funcionalidades [43].

Como ndo conheciamos a biblioteca necessitados de estudar o funcionamento da mesma.
Comecamos por criar uma aplicacdo simples apenas para apresentar um “Hello World"”. Durante
o estudo da biblioteca acabamos por descobrir que esta apresentava parte das funcionalidades
que pretendiamos. A classe QLabel para conseguirmos apresentar texto, varias classes para
definir o layout da aplicacdo, a classe QPushButton que nos permite criar botSes e também
apresenta a classe QTableWidget que nos permite criar tabelas na aplicacdo, no entanto é
necessario configurar a tabela, uma vez que esta ndo é compativel com as tabelas da biblioteca

Pandas.

Com estas classes conseguimos criar uma aplicacdo simples, no entanto precisdvamos de uma
maneira para conseguir apresentar mais do que uma pagina na aplicacdo. Para isso recorremos
ao uso da classe QStackedWidget que permite adicionar varias “paginas” a aplicacdo. O termo
“paginas” é usado com aspas devido ao facto de estas serem implementadas como QWidget
e querermos apresentar como semelhanca as paginas web. A classe QStackedWidget permite
que existam varias “paginas” onde sé uma pode ser visto de cada vez, apresentando métodos

para se poder alterar a “paginas” que é apresentada.

Apods termos todo o conhecimento base necessario, comecamos a criar uma hierarquia de
classes para suportar o funcionamento da nossa aplicacdo. Consideramos que cada “pagina”
apresenta informacdo de apenas uma regido do cédigo, tendo em conta o funcionamento do
algoritmo. Comecamos por criar a classe BasePage que estende de QWidget e é composta
por uma QLabel para apresentar o nome da seccdo do cédigo e um QVBoxLayout que é um
layout vertical no qual se deve de colocar as varias componentes que pretendemos apresentar
na “paginas”, incluindo a prépria QLabel. A classe ChildPage que estende de BasePage e
acrescenta um QPushButton, que serve para navegar para para a “pagina pai’”.

Com estas duas classes geramos a hierarquia entre as paginas que pretendiamos, usando botdes
para navegar entre elas, no entanto, ndo conseguimos um /ayout que consegui-se expressar a

ordem pela qual as operacdes ocorriam dentro do algoritmo (Figura A.5). Apesar de estarmos
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a usar a QTableWidget para apresentar a informac3o, esta também nos estava a gerar cédigo
repetido, tendo em conta que obtinhamos os dados através do DataFrame da biblioteca
Pandas. Procuramos uma maneira de usar o o DataFrame diretamente na tabela, deste modo
poderiamos generalizar o uso da tabela. Durante a procura encontramos a solucdo [17], que
é um modelo de tabela que pode ser usado como modelo da classe QTableView. Com esta
combinacdo conseguimos substituir a apresentacdo de tabelas para uma solucao mais genérica

e simples.

N3o estdvamos satisfeitos com a apresentacdo que tinhamos das componentes do algoritmo,
entdo decidimos passar a apresentar estas no formato de um diagrama de blocos, deste modo
é mais facil de perceber a ordem pela qual as operacdes acontecem no algoritmo. A biblioteca
PyQt ja apresenta classes que funcionam como uma folha, onde é possivel adicionar varias
figuras a mesma. Também apresenta classes de figuras como uma linha reta, retangulo e
poligonos. Comecamos por usar a classe QGraphicsScene para poder desenhar as figuras e a
classe QGraphicsView que é necessaria para visualizar a classe anterior, a classe QGraphics-
Rectltem para criar os blocos e a classe QGraphicalineltem para interligar os blocos. Apesar
de conseguirmos obter um resultado similar ao que pretendiamos, ainda faltavam detalhes que
consideramos importantes, tais como o nome da operacdo dentro do botdo e a orientacao

existente entre as operacoes.

Tendo isto em conta, decidimos criar a nossa propria implementacao do diagrama de blocos,
comecando por criar a classe ClassBlock, que estende da classe QGraphicsRectltem, mantendo
toda a parte do retidngulo e adicionamos um texto (classe QGraphicsTextltem), para o qual
calculamos a posicdo para este ficar centrado no retangulo. Com esta classe ja conseguimos
identificar a operacdo que o bloco representa. De seguida cridmos a classe Arrow que estende
da classe QGraphicsLineltem, a qual se acrescenta a ponta da seta, através da classe QGraphics-
Polygonltem. Esta classe recebe os 2 blocos que esta ligar, sendo a ponta da seta orientada
ao segundo bloco. E necessério identificar a direcdo e o sentido que a seta deve ter, e a partir

destes calcular a ponta da seta.

Com estas duas classes ja conseguimos criar diagramas de blocos, mas estes s3o puramente
visuais. Para que se consiga ter blocos que nos redirecionem para a “pagina” que representa
o bloco acabamos por criar a classe ButtonClassBlock, que estende da classe ClassBlock,
acrescentando-lhe o comportamento do botdo, ou seja, ao sobrevoar este muda de cor e

executa uma determinada funcdo (que necessita ser injetada) quando este é premido.

Como pretendiamos criar mais do que um diagrama de blocos, acabamos por criar a Block-
DiagramScene, que estende de QGraphicsScene (em anexo, na Figura A.4 podemos observar
o diagrama de classe resultante). Cridmos esta classe para conseguir redefinir o tamanho da
cena, conseguir injetar as funces que pretendiamos para os blocos e principalmente para a
funcdo de correcdo do tamanho da fonte, uma vez que definir o tamanho de fonte correto
para os blocos independentemente n3o nos garante que todos fiquem com a mesma fonte,
deste modo, este método verifica o tamanho maximo de posteriormente define este para todos
os blocos. Também acabamos por criar a classe BlockDiagramView, que estende da classe
QGraphicsView, que guarda uma instancia da cena e para alterar o método de ajuste da pagina

para este alterar a cena. Aproveitamos que cridmos esta classe para permitir que se injete
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Constructor Ensemble Feature Rank

Figura 4.2: Exemplo de diagrama de blocos usando as classes desenvolvidas para a aplicacdo
auxiliar de visualizacdo da evolucdo do algoritmo

as funcdes dos botdes a partir da mesma, assim n3o precisamos de guardar tantas variaveis
para conseguir configurar corretamente os varios diagramas de blocos. Na 4.2 pode-se observar
o aspeto com que ficou o diagrama de blocos gerado pelas classes desenvolvidas. Também
acabamos por criar as classes BasePageWithBlockDiagram e ChildPageWithBlockDiagram
que estendem das classes de hierarquia anterior, uma vez que estas apenas acrescentam a

configuracdo do diagrama de blocos as classes da hierarquia.

De momento ja temos uma boa maneira de apresentar as operacdes do algoritmo, através dos
diagramas de blocos. Também ja temos um bom formato das paginas e um bom formato para
apresentar a maioria da informac3o das operacdes do algoritmo através de tabelas. Mas nesta
solucdo é dificil de entender a informac3o gerada por estas operacSes, tal como as métricas
ou o rank final. Para apresentarmos esta informac3do de uma maneira mais facil de entender,
optamos por apresentar apenas parte da mesma, através de graficos. Decidimos usar a biblioteca
MatPlotLib [63] para desenhar os graficos de barras devido ao facto de j& termos utilizado

esta anteriormente e devido ao facto de esta integrar com a biblioteca PiQt [19].

Comecamos por fazer graficos de barras para apresentar as métricas, recorrendo ao uso da
funcdo bar da biblioteca MatPlotLib. Para gerar os graficos comecamos por carregar a tabela
resultante da aplicacao da métrica ao conjunto de dados, ordenar as carateristicas por ordem
decrescente da métrica e por fim selecionando as 10 primeiras. Os gréficos apresentam as
métricas no eixo do x e os valores no eixo do y. Como por omissdo este acaba por usar cores
diferentes para as colunas acabamos por ter de configurar a cor (azul), para que este n3o

apresente nenhum tipo de conotacao ou cause algum tipo de mal intendido na interpretac3o.

A execucdo do algoritmo apresenta vérias iteracdes no calculo das métricas, no entanto, no
grafico apenas conseguimos mostrar a informacdo de uma iteracdo. Para resolver este problema
adicionamos um titulo ao grafico para o utilizador conseguir perceber em que iteracido se
encontra e também tivemos de adicionar 2 botdes para que o utilizador consiga navegar pelas
iteracdes (botdes next e previous). Apenas com os graficos das iteracdes é dificil ter uma
percecdo de quais as carateristicas mais relevantes. Para isso passamos a apresentar 2 graficos

por iteracdo: o grafico cumulativo até a iteracdo atual e o grafico da iteracdo (Figura 4.3b).

Apesar de ser muito mais simples ver a informac3do a partir dos graficos ainda n3o estdvamos
contentes com esta interface, uma vez que era complicado acompanhar uma dada carateris-
tica ao longo das iteracdes, devido ao facto de estas oscilarem de posicdo e por vezes nem

aparecerem nas melhores. Para resolver este problema decidimos adicionar a possibilidade
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do utilizador selecionar a carateristica no grafico para esta ser destacada, recorrendo a bibli-
oteca mplcursors [37]. Esta biblioteca permite a interacdo com os gréficos da biblioteca
MatPlotLib, através da criacdo de um cursor. Esta apresenta um cursor por omissdo que
apresenta a informac3o da barra de forma precisa, a qual consideramos relevante, e o qual
deixamos ficar para nos tirar possiveis duvidas sobre os valores apresentados. Também criamos
um cursor que nos permite selecionar uma carateristica e através de uma pequena alteracao
na geracdo de cores (carateristica selecionada a verde) para o grafico nos permite mostrar esta

selecdo ao longo das vérias iteracdes.

Com uma versdo ja refinada dos graficos e considerando que a selecio de uma coluna visa
observar a sua evolucdo, implementamos uma funcionalidade para animar as iteracdes. Esta
opcdo permite avancar automaticamente pelas iteracGes até alcancar o resultado final. Para
isso adicionamos 2 botdes (classe QPushButton): botdo resumir/pausar e botdo de parar
(remover selecdo e voltar ao inicio). Para efetuar a animac3o recorremos ao uso da classe
QTimer, demorando 1 segundo para avancar para o préximo grafico. Também acabamos por
adicionar a opcdo para selecionar o nimero de carateristicas a presentar, através da classe
QSpinBox, ja que por vezes é possivel que uma coluna nunca apareca nas 10 melhores das
iteracGes, mas como é consistente acabe por ocupar uma posicdo no grafico cumulativo. Esta
selecdo permite-nos atingir um maximo de 100 colunas, mas a partir de 50 deixa de ser possivel
ver os nomes das carateristicas no eixo do y, para aumentar a legibilidade do grafico, tendo em

conta que conseguimos saber a carateristica sobrevoando a barra.

Os graficos das métricas estdo limitados entre 0 e 1 para as iteracdes e entre 0 e o niimero de
iteracOes para os graficos cumulativos e é possivel saber em que iteracdo se encontra através
do titulo dos graficos. As métricas ndo guardam estado, ou seja, quando acedemos a pagina
apresentam sempre o estado inicial. Para a pagina da dltima operac3o realizada no algoritmo
o grafico também apresenta a funcionalidade de selecdo de colunas e de mostrar informacao
da coluna quando esta é sobrevoada. Para este graficos valores estdo limitados entro o valor
mais alto e mais baixo das carateristicas apresentadas. Na Figura 4.3b podemos ver os graficos

gerados, juntamente com todas as funcionalidades que desenvolvemos.

A Figura 4.3a ilustra um exemplo da interface da aplicacdo e dos painéis de controlo. Diagramas
de blocos foram escolhidos para representar visualmente a estrutura e sequéncia das varias
seccdes do algoritmo (Figura 4.32.@). As setas no diagrama elucidam a sequéncia de execucdo
do algoritmo, enquanto os blocos funcionam como botdes cliciveis que permitem aceder
a informacGes detalhadas sobre cada seccdo. Nos casos em que a informacdo detalhada é
apresentada sem uma ordem de execucdo especifica, como acontece com as métricas, os

botdes sem setas indicam a auséncia de interconexdo entre as sec¢Bes (Figura 4.3b).

A navegac3do na hierarquia da aplicacdo deve ser intuitiva e simples. Para alcancar isto, incor-
poramos botdes de retorno para regressar ao nivel anterior da hierarquia, com a navegacao
para a frente facilitada pelos blocos dos diagramas e bot&es de pagina (Figura 4.3a.@). Man-
tendo um layout amigavel, o bot3ao de retorno estd consistentemente posicionado no canto
superior esquerdo, alinhado com as convencdes da maioria das aplicaces e navegadores. O

foco principal permanece na informac3o apresentada.
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Figura 4.3: Paginas ilustrativas da aplicacdo. A interface mostra os blocos do diagrama do
algoritmo, permitindo um raciocinio sequencial (2). Ao clicar num dos blocos, tem-se acesso
a um painel com informacées mais detalhadas e contextuais, neste caso, para os diagramas
gerados para as métricas (6).

Os dados densos gerados pelas seccBes do algoritmo e pelas métricas muitas vezes apresentam
desafios de compreensdo. Para resolver isto, desenvolvemos diagramas visuais que mostram
os resultados de uma forma mais acessivel. Para facilitar a navegacdo entre varias iteracoes,
introduzimos botdes interativos e ativamos a selecdo de colunas (Figura 4.3b), permitindo aos
utilizadores focarem-se em caracteristicas especificas entre os diferentes diagramas. Adicional-
mente, um diagrama comutativo foi integrado para oferecer uma visao holistica da evoluc3o das
caracteristicas ao longo das iteracdes, complementado por uma opcao para modificar o niimero
de colunas do diagrama (Figura 4.3b.@). Os utilizadores podem navegar pelas iteracdes manu-
almente (Figura 4.3b.@). Em cenérios sem iteracdes, os diagramas exibem apenas o nimero
de colunas selecionadas. A escolha da paleta de cores é crucial, uma vez que as cores podem

influenciar as reacoes dos utilizadores. Uma animacdo orienta os utilizadores ao selecionar uma
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Tabela 4.2: Carateristicas das “paginas” da aplicacdo auxiliar para visualizar a evolucdo do
algoritmo com descricdo de carateristicas especiais dos graficos

, Diagrama o -
Pagina & Tabela  Grafico Descricao
de Blocos
MainPage ) Pagina inicial da aplicacao
Apresenta informac3do
ConstructorPage ) .
simples do construtor
Apresenta o tempo de execucdo
DiscretizerPage ) ) e um grafico com a distribuicdo
da classe
EnsembleFeature Apresenta informac3do
. ] ] .
RankingPage geral do algoritmo
Apresenta informac3o sobre
GetRandomRows ) aps articoes eraéas ara
SubsetsPage partis & P
o algoritmo
) Apresenta informac3o geral
CalculateWeights P . ~20 &
) [ das métricas e permite
SamplingPage
navegar para as mesmas
Apresenta informac3o sobre a
) métrica, o grafico da iteracdo e
MetricPage ) g -
o cumulativo com selecdo de
coluna e nimero de colunas
Apresenta informac3o sobre o
CalculateRank P Yo ’
. [ ° rank e o grafico do rank com
SamplingPage

selecdo do niimero de colunas

coluna, facilitando o processo de navegacio (Figura 4.3b.@). Os diagramas gerados nas itera-
cOes sao o diagrama cumulativo até a enésima iteracdo, na esquerda, e o diagrama da enésima
iteracdo, na direita ((Figura 4.3b.@). A escala do diagrama cumulativo é é entre o minimo
e 0 maximo possivel para o nimero total de iteracdes (valor minimo x tota de iteracdes e

valor méximo X total de iteragoes).

Na tabela 4.2 podemos observar todas as classes que foram criadas para gerar as “paginas’”.
De todas as classes da tabela, apenas a MetricPage é que gera mais do que uma pagina, uma
vez que esta é usada para todas as métricas. Caso se tenha alguma funcionalidade especifica
que n3o dé para identificar apenas pelas demarcacdes na tabela, estas encontram-se descritas
na descricio. No caso da classe MetricPage, esta recebe como um dos pardmetros o nome,
que é usado para carregar o nome do ficheiro onde foi guardado o resultado na métrica e deste

modo conseguimos criar dinamicamente as varias métricas.

Todas as classes que cridmos recebem parametros para conseguir definir a fonte, a margem e,
nos casos em que existe diagramas de blocos, estas também s3o configuraveis, para que todas as
instancias usadas para criar a aplicacdo apresentem o mesmo visual. Todo o cédigo desenvolvido
para a interface visual encontra-se na diretoria KnowledgeViewer, existindo sub diretorias para

as "paginas” e para os diagramas de blocos. Dentro destas também existe a subdiretoria de

34



implementacdes. Relativamente as implementacdes da tabela, estas encontram-se na diretoria

raiz do programa auxiliar.
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Transformar em biblioteca

Este capitulo explica o processo de transformar o cédigo do algoritmo e programa auxiliar
de visualizacdo em uma biblioteca Python disponivel no repositério principal Python Package
Index (PyPl) [9]. Durante este capitulo explicamos as decisdes tomadas e as dificuldades que
obtivemos ao longo do percurso. Entre estas dificuldades estdo a generalizacdo do cédigo para
ndo ser dependente da diretoria onde se executa, suporte para ser independente do sistema

operativo, documentac3o e suporte dos icons da aplicacdo auxiliar de visualizac3o.

Para transformar o algoritmo numa biblioteca, este deve de apresentar algumas carateristicas
adicionais, tais como uma diretoria para guardar os ficheiros temporarios independente do

sistema operativo, documentacao, entre outros.

Em Python existem bibliotecas que conseguem criar a documentacao a partir do cédigo, tal
como a biblioteca Sphinx [11], que é usada em Python, no Linux Kernel e Project Jupyter.
Como esta biblioteca é usada em projetos que conhecemos bem, decidimos usa-la para criar
a documentacdo. Para usar esta biblioteca seguimos o guia que esta disponibilizado em [24].
Apbs executar os passos indicados no guia [24], comecamos a efetuar pequenas alteracdes
ao ficheiro de configuracdes da documentacio (source/conf .py), comecando por alterar as

informacdes do projeto (autor, versdo, ...).

Optamos por utilizar uma extensdo que gera a documentacdo automaticamente. Para tal,
acabamos por utilizar a extensdo autoapi [60] que gera a documentag&o diretamente a partir do
cédigo fonte da biblioteca. Este apenas necessita de adicionar o cédigo presente na Listagem 5.1.
Com o uso do autoapi apenas necessitamos de a pagina do indice da documentacdo, que foi

gerado com base no template presente na Listagem 5.2.

Os contelidos que se encontram entre aspas sdo placeholders para os valores que se pretendem
usar. Na linha 1, é o titulo da pagina, na linha 4 a descricdo da mesma. Na linha 6 é a indicacdo
de um bloco de cddigo da linguagem indicada, seguido do cédigo indentado. Por fim, o cédigo
da linha 10 a 15 é responsavel por gerar os links do indice e de pesquisa. Como a maior parte
do cédigo (da biblioteca) ja se encontrava comentado, apenas se efetuou ligeiras alteracdes a
formatac3o dos comentarios para que estes fossem interpretados pela biblioteca. Ao compilar

os ficheiros de acordo com o guia [24], a biblioteca gera a documentacéo.
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extensions = ['autoapi.extension '] # indicar o uso do autoapi

autoapi_dirs = ['../../src/xefrdpy '] # indicar localiza¢do do codigo

Listagem 5.1: Adicdo ao ficheiro de configuracdo para usar autoapi

"Title"

"Small description"

code—block:: "language'

"COde“

Indices and tables

* :ref: genindex’
x :ref:  modindex’

* :ref: search’

Listagem 5.2: Estrutura dos ficheiro de indice da documentacdo

Passando agora para o detalhe do sistema de ficheiros, atualmente este estd a guardar os
ficheiros na diretoria onde a aplicacdo é executada, mas as bibliotecas costumam ter diretorias
fixas para guardar os seus ficheiros temporarios, independente do sistema operativo. Efetuando
uma pequena pesquisa, conseguimos encontrar uma solucdo simples capaz de resolver este
problema [1] através da verificacdo do sistema operativo e utilizagdo das pastas de ficheiros de
programas referentes a cada um dos sistemas. Deste modo os logs da biblioteca sdo guardados

na diretoria xefr4dpy_logs, na diretoria raiz definida com base no sistema operativo.

Com este cédigo podemos substituir o que seria o caminho relativo para a diretoria onde se
quer salvar os ficheiros pela execucdo de uma funcdo que seleciona o path de acordo com
0 sistema operativo que se estd a usar. Esta alteracdo permite que a nossa biblioteca nao
apresente qualquer tipo de dependéncia do sitio onde é executada (independentemente do

sistema operativo).

Conseguimos resolver o problema dos ficheiros temporarios que sdo usados pela componente de
visualizacdo, mas ainda temos problemas para apresentar os icons do dashboard. Atualmente,
estamos a usar o path relativo, com base na diretoria onde efetuamos os testes do mesmo, para
apresentar os icons. Isto significa que, caso se execute o dashboard noutra diretoria, este nao
apresenta os icons, o mesmo se sucede se este for executado noutro dispositivo. Para resolver
este problema, recorremos ao uso da biblioteca Importlib Resources [20], uma vez que, através
de uma sintaxe semelhante ao import do Python, esta consegue obter o path absoluto para os
icons, através do método path('icon.path', 'icon-name.png')) (é necessario converter
o resultado para string a través do métodos str () para se conseguir usar o resultado com o
PyQt). Através disto, conseguimos obter o path absoluto para os icons, sem ter problemas com

o dispositivo e diretoria onde se executa.
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Por fim, ap6s efetuarmos todas as alteracoes necessarias para que a biblioteca fosse indepen-
dente da nossa maquina e do sistema operativo, comecamos a pesquisar como é que se criam
e publicam bibliotecas em Python. Precisamos de voltar a alterar a maneira como se ia buscar
0s icons, uma vez que agora estes tém de estar dentro da informacdo da biblioteca, passando
a usar o codigo presente na Listagem 5.3. Este cédigo segue a mesma logica, mas permite a
geracdo por partes, dando para reutilizar a raiz do path. Esta alteracdo foi necesséria porque

com o método path() ndo conseguiamos definir o package e o path para o icon ao mesmo

tempo.
PACKAGE_NAME: str = "packagename" # nome do package
ICONS_DIRECTORY: str = "resources/icons" # path relativo para a diretoria

dos icons do package

ICONS: Traversable = pkg_resources. files (PACKAGE_NAME) . joinpath (ICONS_
DIRECTORY)

BUTTON-ICON: str = str(ICONS.joinpath ("icon—name.webp")) # nome do icon

que se pretende

Listagem 5.3: Bloco de cédigo usado para obter o path para os icons

Como ja sabiamos quando iniciamos o projeto que este devia dar origem a uma biblioteca,
comecamos logo a seguir algumas carateristicas, tal como a estrutura do projeto, de acordo
com o guia [48]. Acabamos a usar também na parte final para gerar os ficheiros necessarios

para a criacdo do package (LICENCE, README.md e pyproject.toml.

O ficheiro LICENCE ¢é a licenca para utilizar a biblioteca, a qual acabamos por usar a licenca
MIT, que é muito comum em projetos open source. O ficheiro README .md é a pagina inicial dos
repositérios git. E usado como uma introducdo ao cédigo disponivel, com alguns exemplos de
como o usar. Tendo isso em conta, acabamos por usar uma template para o mesmo. Efetuarmos
as alteracdes necessarias e adicionarmos os contetidos que pretendiamos (incluindo exemplos
de uso da biblioteca) para que este fosse bastante facil de perceber para quem pretender usar

a biblioteca.

Passando agora para o ficheiro principal, pyproject.toml, usamos como base a template
fornecida no guia [48]. Alteramos os campos informativos de acordo com as informacdes da
nossa biblioteca (name, version, authors, description, classifiers), definimos o readme, a licenca

e os links do projeto (repositério github (Homepage) e reportar erros (Issues)).

O ficheiro LICENCE ¢ a licenca para utilizar a biblioteca, a qual acabamos por usar a licenca
MIT, que é muito comum em projetos open source. O ficheiro README.md é a pagina inicial dos
repositérios git. E usado como uma introduco ao cédigo disponivel, com alguns exemplos de
como o usar. Tendo isso em conta, acabamos por usar uma template para o mesmo. Efetuarmos
as alteracdes necessarias e adicionarmos os contetidos que pretendiamos (incluindo exemplos
de uso da biblioteca) para que este fosse bastante facil de perceber para quem pretender usar

a biblioteca.

Passando agora para o ficheiro principal, pyproject.toml, usamos como base a template

fornecida no guia [48]. Alteramos os campos informativos de acordo com as informa¢des da
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nossa biblioteca (name, version, authors, description, classifiers), definimos o readme, a licenca

e os links do projeto (repositério github (Homepage) e reportar erros (Issues)).

Como a biblioteca apresenta algumas dependéncias e de modo a automatizar o processo de
gestdo de dependéncias, decidimos recorrer a uma ferramenta de automac3do de dependéncias.
Apbs uma pequena pesquisa, deparamos-nos com um plugin para o hatching [38] (ferramenta
de compilacdo do package que estamos a utilizar) que consegue gerar as dependéncias de
forma dindmica a partir do ficheiro requirements.txt que é facilmente gerado/atualizado
pelos IDEs. Com isto diminuimos os problemas da gest3do de dependéncias, mas para conseguir
utilizar este plugin é necessario efetuar umas alteracGes ao ficheiro, como se pode ver na
Listagem 5.4. Adicionando este codigo, as dependéncias s3o geradas automaticamente durante
o build da biblioteca.

[build—system ]
requires = ["hatchling", "hatch—requirements—txt"] # adicionar o plugin

para gerar dependencias

[project]
dynamic = ["dependencies"] # indicar que as

dependenciasvdo ser geradas dinamicamente

[tool.hatch.metadata. hooks.requirements_txt] # configurar o plugin
com o ficheiro de dependencias

files = ["requirements.txt"

Listagem 5.4: AlteracGes a realizar ao ficheiro pyproject.toml para conseguir usar dependéncias

geradas de forma dindmica

Em condicBes normais de build, os recursos ndo sao incluidos no package, no entanto, necessi-
tamos de incluir os icons no package para que o dashboard os consiga usar. Para resolver este
problema adicionamos o cédigo presente na Listagem 5.5 ao ficheiro pyproject.toml, que
forca a inclusio e mapeamento do que pretendemos. E importante realcar que é necessério
colocar o nome do nosso package na diretoria onde pretendemos guardar, para que este fique
dentro do mesmo. Isto permite copiar pastas ou ficheiros, mas caso seja ficheiros, é necessario
apresentar o seu nome completo no destino também, uma vez que esta operac3do copia apenas
os contelidos, deste modo também permite alterar o nome dos ficheiros para que apresentem

um nome diferentes dentro do package.

[tool.hatch.build.targets.wheel.force—include] # forcar a inclusdo dos
resursos
"resources/icons" = "xefrdpy/resources/icons" # mapear a diretoria com

os recursos para onde estes viao

Listagem 5.5: AlteracGes a realizar ao ficheiro pyproject.toml para adicionar recursos ao package

Como ja tinhamos os ficheiros todos configurados, decidimos fazer upload da biblioteca para o
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repositério de teste do PyPl 1. Apés efetuarmos a compilacdo e upload da biblioteca, quando
acedemos a sua respetiva pagina no site, constatamos que, apesar de termos uma pasta
chamada docs, estes ndo foram incorporados na pagina da biblioteca. Deste modo, precisamos
de arranjar maneira de guardas os docs e para percebermos como isto é feito, acabamos
por aceder as paginas no repositério PyPl dos packages NumPy e Pandas. Ao observar estes,
reparamos que a documentacdo estd alocada num site externo, nomeadamente no site do

préprio package. Como ndo temos site, esta opcdo ndo é valida.

Apbs uma breve pesquisa, decidimos usar o site read the docs [12]. Este site suporta a docu-
mentac3do escrita com o sphix e além disso, ele acede diretamente ao github do projeto, compila
e da host a documentacdo que gera. O site também suporta webhook para compilar automa-
ticamente a documentacao quando é efetuado um commit no repositério, garantindo que a

documentacdo estds sempre atualizada de acordo com o cédigo (e respetivos comentarios).

1o PyPl apresenta um repositério onde os utilizadores podem efetuar testes sem interferir com o repositério
principal de packotes Python chamado test PyP| https://test.pypi.com
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Avaliacao

Este capitulo é focado nos resultados obtidos com a implementacdo em Python e a compara-
c3o destes com os resultados da implementacdo em R. Efetuamos testes face & semelhanca
dos resultados e relativamente ao tempo de execucdo, em funcdo das métricas, nimero de

carateristicas e nimero de instancias.

Para efetuar os testes recorremos ao uso de 2 datasets reais: o Arcene [26], mais concretamente
apenas a sua componente de treino, que tem 127 instancias e 10.000 carateristicas e o KDD
CUP 2008 [55] com 102.294 instancias e 127 carateristicas. Os testes com estes datasets foram
feitos usando as combina¢Ges das métricas gain ratio (GR), chi squared (CS) e symmetrical
uncertainty (SU). Ndo usamos a métrica random forest importance (RFI) porque esta ndo
dava para aplicar em R aos datasets. Para cada combinac3o foram efetuadas 10 repeticGes

(ndmero padr3o de testes realizados para diminuir o efeito de anomalias).

Como se pode ver pelas Figuras 6.1 e 6.2 (as figuras apresentam escalas diferentes), para
o dataset KDD Cup 2008, a implementacdo em Python apresenta um aumento de tempo
pouco significativo por métrica (menos de 5% por métrica), enquanto a implementacdo em R
apresenta um tempo diretamente proporcional ao niimero de métricas. Apesar de para uma
métrica o tempo de execucdo em R ser 2,5 vezes mais rapido do que em Python, para 3
métricas a diferenca ja é pouco significativa (menos de 10%). Isto demonstra que para casos
de uso reais, onde o dataset apresenta um grande nimero de instancias, o algoritmo em R é

mais rapido caso tenha menos de 3 métricas, em Python seria mais rapido.

Nas Figuras 6.3 e 6.4 (as figuras apresentam escalas diferentes), para o dataset Arcene, na
implementacdo em Python, o niimero de métricas manteve um baixo impacto no tempo de
execucao, tal como a implementacdo em R continua a ter um aumento de tempo proporcional.
Como se pode observar, ao contrario do conjunto KDD Cup 2008, como este dataset apresenta
uma grande dimensionalidade, a implementacdo em Python consegue ser sempre pelo menos 7
vezes mais rapida. Isto torna-a uma opc¢do muito mais vidvel, independentemente do niimero

de métricas.

No primeiro caso de estudo, dataset KDD Cup 2008, existe um grande niimero de carateristicas,
enquanto no segundo caso, dataset Arcene, existe um grande nimero de instancias. Com apenas

estes 2 datasets, apesar de bastante distintos, n3o s3o suficientes para perceber o desempenho
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Figura 6.2: Tempo de execucdo para o dataset KDD Cup 2008 em R

Arcene, tendo sintetizado os datasets com as dimensdes presentes na Tabela 6.1.

Como ja realizamos testes para perceber a diferenca de desempenho causada pelo nimero de
métricas, procedemos 4 realizacdo dos restantes testes com 3 métricas, para que este resultado

seja mais préximo da realidade.
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Devido a problemas na implementacdo em R (devido ao facto de usar a JVM e esta ter
meméria limitada), ndo é possivel usar a implementacdo em R para o dataset 4. Por problemas
de falta de memodria no computador usado para fazer os testes, também n3o é possivel usar
os datasets 1. No entanto, todos estes datasets sdo compativeis com a versdo em Python, o
que impossibilita a apresentacdo de uma comparacio direta de desempenho entre as versoes.

Assim, podemos concluir que a implementacdo em Python se revela mais versatil do que a
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Figura 6.4: Tempo de execucdo para o dataset Arcene em R

versao em R, principalmente devido a limitacGes de meméria associadas ao uso da JVM.

O impacto das métricas no tempo de execucdo justifica-se com base em que parte da execucio
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dataset instancias | carateristicas
dataset 1 100 100.000
dataset 2 100 1.000.000
dataset 3 10.000 10.000
dataset 4 || 1.000.000 100

Tabela 6.1: Dimensdes dos datasets sintéticos

do algoritmo é que é efetuada a discretizacdo dos dados, uma vez que em Python esta é
realizada antes do algoritmo em si, enquanto no R é efetuada dentro das métricas. Como a
discretizacdo tende a ser muito mais pesada do que a aplicacao das préprias métricas, o tempo

de execucdo final do algoritmo é altamente influenciado pela discretizac3o.

Mas o tempo de execucdo ndo é o fator importante deste trabalho. O objetivo é que a
implementacdo em Python tenha resultados semelhantes aos resultados da implementacao em
R. Para percebermos se tal acontece vamos comparar os resultados das implementacdes em
Python e R com um resultado base da execucdo em R. Consideramos que os resultados sdo
semelhantes se existir uma diferenca pequena (menos de 10%) entre a similaridade de R e

Python face & baseline(|similaridade R-baseline - similaridade Python-baseline| < 10%).

Nas Figuras 6.5 a 6.8 podemos observar esta comparacao. As Figuras 6.5 e 6.7 sdo referentes ao
Python e as 6.6 e 6.8 s3o referentes ao R. Como se pode constatar, apesar das implementacoes
apresentarem diferencas substanciais na componente aleatéria [7], conseguimos resultados
por vezes com maior similaridade com o baseline do que os préprios resultados em R. Na
Figura 6.5a consegui-mos perceber que a métrica gain ratio apresenta menos similaridade do
que os restantes resultados em Python, mas mesmo assim continua préximo (2% de diferenca
do Python para o R) dos resultados em R. Para as restantes métricas e combinacdes conseguiu

destacar-se dos resultados em R.

Através destas Figuras pode-se observar que os resultados em R apresentam uma dispersdo
muito maior que os resultados em Python, possivelmente devido & maneira com que a alea-
toriedade funciona nas linguagens. Juntando esta informacdo com a dos tempos de execucdo
temos motivos para acreditar que a implementacao tem potencial para ser mais rapido do que

em R sem apresentar nenhum tipo de compromisso na qualidade dos resultados.

Para as Figuras 6.7 e 6.8 os resultados do Python ja sdo mais préximos dos resultados em R.

No entanto ainda se consegue observar a diferenca da dispersao estatistica das duas linguagens.
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Conclusoes e trabalho futuro

Com este trabalho conseguimos transportar o algoritmo EEFR de R para Python, que é uma
linguagem muito mais usada, transportando este para uma comunidade mais ampla e com
melhorias face & versdo em R. Estas melhorias incluem selecao da classe e lista negra de
carateristicas, além de um dashboard para observar o desenvolvimento do resultado gerado

pelo algoritmo.

Ao transportamos o algoritmo de R para Python estamos a abrir novos horizontes para a sua
utilizacdo, uma vez que a linguagem Python tem uma base de utilizadores maior que R. No
entanto, mudar para Python apresenta diversos problemas, devido as diferencas das linguagens.
Ao separarmos devidamente as etapas do algoritmo também conseguimos atenuar a diferenca

de desempenho das linguagens.

Podemos demonstrar que as implementacdes apresentam resultados similares, uma vez que
pelos resultados apresentados no capitulo 6, mesmo nos casos onde a implementacdo em R é
mais rapida para apenas 1 métrica, esta diferenca de desempenho é atenuada quando se usam
varias métricas, enquanto existe outros casos em que a implementacdo em Python é sempre

mais rapida.

As funcbes adicionadas (selecdo da classe e lista negra) permitem que os utilizadores da
biblioteca possam alterar facilmente a classe e remover carateristicas que nao sao relevantes
do conjunto de dados (tal como os IDs) sem precisar de recorrer a ferramentas para realizar
este pré-processamento. Em R, n3o era possivel executar o algoritmo sem que este tivesse uma

coluna chamada “class”, uma vez que isto estava hard coded na légica do mesmo.

Passando agora para uma faceta completamente nova neste algoritmo, o dashboard tem como
objetivo ajudar o utilizador a perceber como o algoritmo funciona internamente, tornando assim
o algoritmo “explicavél”. A “explicabilidade” é uma carateristica essencial para areas criticas,

tal como a medicina, deste modo abre-se novos horizontes para este algoritmo.

Desenvolver um dashboard interativo é um passo importante para melhorar a usabilidade e a
explicabilidade do algoritmo. Ao visualizar as métricas internas e as ordenacdes do algoritmo, os
utilizadores podem obter uma compreensdo mais profunda da importancia das caracteristicas
e do comportamento do algoritmo. A nossa abordagem de guardar e visualizar ndo s6 auxilia

na compreens3o das decisdes do algoritmo, mas também garante transparéncia e fidelidade
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na explicacdo do modelo. Apesar da complexidade inerente do algoritmo e dos desafios apre-
sentados por conjuntos de dados de grandes dimensdes, a nossa avaliacdo revela resultados

promissores em termos de usabilidade e explicabilidade.

Para trabalho futuro é importante adicionar mais métricas e criar suporte de estrutura fixa para
que caso as métricas disponibilizadas nao cheguem ou ndo se adequem ao problema o utilizador
possa usar métricas criadas por ele. Isto pode implicar trocar parte da légica como se define
as métricas e como estas sdo aplicadas para permitir uma estrutura mais flexivel. Também se
deve adicionar suporte para receber arrays do NumPy, que também s3ao muito utilizados, ja que

o programa s6 recebe Dataframes do Pandas.

Pode-se melhorar as funcionalidades do dashboard através de testes com utilizadores, avali-
ando a sua usabilidade e ajustando-o conforme o feedback recebido. O desenvolvimento e
aperfeicoamento continuo dos métodos expliciveis de selecdo de caracteristicas tém um po-
tencial significativo para impulsionar a adocdo de modelos de aprendizagem automética mais

transparentes e confiaveis.
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Diagramas de classes da
biblioteca em Python

Neste anexo estdo presentes todos os outros diagramas de classe da biblioteca que n3o foram
apresentados durante o documento principal, mas os quais representam todas as classes da
biblioteca. Nestes diagramas pode-se observar toda a estrutura, o que pode ajudar a perceber

a légica por de tras das decisbes que explicamos anteriormente.

Q@is@a®figure
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metrics
(from eefr)

Metrics

(from metrics)
RandomForestimportance

(from metrics)

+GAIN_RATIO: function

+CHI_SQUARED: function

+RANDOM_FOREST_IMPORTANCE: function +r_forest_importance2(data: DataFrame): DataFrame

+SYMMETRICAL_UNCERTAINTY: function

v v

InformationGain ChiSquared
(from metrics) (from metrics)

+GAIN_RATIO: string - K . .
+SYMMETRICAL_UNCERTAINTY: string +chi_aux(class_data: array, w: array): float

+chi_squared(data: DataFrame): DataFrame

+gain_ratio(data: DataFrame): DataFrame
+symmetrical_uncertainty(data: DataFrame): DataFrame
+information_gain(data: DataFrame, metric: InformationGain): DataFrame
+entropy_helper(x: array): float

Figura A.1: Diagrama de classe do package metrics

discretizer
(from eefr)

MDL
(from discretizer)

+LOG2: float

+InFunc(num: float): float

+entropy conditioned_on_rows(matrix: array): float

+entropy(array: array): float

+E(prior_counts: np.array, best_counts: array, num_instances: int, num_cut_points: int): boolean
+cutpoints_for_subset(sorted_data: array, first: int, last plus_one: int): array

+MDL(x: array, y: array): array

>

Discretizer
(from discretizer)

+get data frame_from_formula(data: DataFrame): DataFrame
+discretize(data: DataFrame): DataFrame
+supervised_discretization(data: DataFrame): DataFrame
+discretize_all(data: DataFrame): DataFrame

Figura A.2: Diagrama de classe do package discretizer
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knowledge_viewer
(from eefr)

-get_n_random_rows_subsets

1

Page
(from knowledge_viewer)

1

implementations
(from Page)

KnowledgeViewerWindow
(from knowledge_viewer)

+LOG_PATH: string
+MARGIN PERCENTAGE: float

-ensemble_feature_ranking

— Vv

(from implementations)

atureR: ingPage

nt
+BACKGROUND_COLOR: string
-layout: QVBoxLayout
-stacked_widget: QStackedWidget

+LINE_THICKNES!

+KnowledgeViewerWindow()

-constructor

(from implementations)

ConstructorPage

+resizeEvent(event: QResieEvent)
+show_page(page: BasePage)
+create_func(metric: MetricPage): function

+launch_dashboard()

-main

— Vv

(from implementations)

MainPage

— Vv

(from implementations)

MetricPage
(from implementations)

BasePage
(from Page)

Figura A.3: Diagrama de classe do package knowledge viewer

block_diagram
(from Page)

BlockDiagramView
(from block_diagram)

+BlockD

BlockDi

+inject_f

+resizeEvent(event: QResizeEvent)
rray)

ar

-scene

BlockDiagramScene
(from block_diagram)

+LINE_THICKNESS: int

Jline_thickness: int
-font: QFont
-blocks: array

implementations
(from block_diagram)

MainBlockDiagramScene
(from implementations)

+BlockDiagramScene(font: QFont, line_thickness: int = LINE_THICKNESS)
+update_layout(width: int, height: in)

+inject_funcs(funcs: array)

+ix_font_size()

+HORIZONTAL_CELLS: int

+VERTICAL_CELLS: int

Arrow
(from block_diagram)

-arrow

+LINE_THICKNESS: int
“tip: QGraphicsPolygonltem
-line_thickness: int

QFont, line_thickness: int)
+update_layout(width: int, height: int)
+inject_funcs(functions: array)

“+Arrow(start_block: ClassBlock, end_block: ClassBlock, line_thickness: int = LINE_THICKNESS)

+update_arrow(start_block: ClassBlock, end_block: ClassBlock)
+get line pos(start block: ClassBlock, end block: ClassBlock): array:
+get _tip x. int, start_y: int, end_x: int, end_y: int, line_thickness: int). QPolygonF

-arrowl

(from implementations)

-arrow2

ButtonClassBlock
(from block_diagram)

-efr

+HORIZONTAL_CELLS: int

+VERTICAL CELLS: int

QFont, line_thickness: int)
+update_layout(width: int, height: int)
+inject_funcs(functions: array)

-int

+HOVER PEN COLOR: QColor
+HOVER_BRUSH_COLOR: QColor
-func: function

-subsets

+ButtonClassBlock(x: int, y: int, width: int, height: int, line_thickness: int, text: str, font: QFont)
+inject_func(func: function)

Q i )
+hoverLs Q

-rank

-weights

ClassBlock
(from block_diagram)

+BRUSH_COLOR: QColor
+PEN_COLOR: QColor
“text_item: QGraphicsTextitem
-line_thickness: int

+ClassBlock(x: int, y: int, width: int, height: int, line_thickness: int, text: str, font: QFont)
+setRect(rect: QRectF)

+setRect(x: float, y: float, width: float, height: float)

+align_text()

+get_text_item(): QGraphicsTextitem

Figura A.4: Diagrama de classe do package block diagram
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Figura A.5: Diagrama de classe do package page
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