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MODELOS

Model

INnput

KNOwWN

B
Qutput

specified

Mineracao de dados e aprendizado de maquina

Para encontrar um modelo do mundo que
corresponda a nossa experiéncia anterior

Modelos de caixa preta

Nenhum conhecimento de seu funcionamento
Interno

Oposto (caixa branca)

Componentes internos ou légica estao
disponiveis para inspe¢ao

Espaco de busca
Todos os modelos que descrevem o fendbmeno

Produz a saida correta para cada entrada



ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Ao olhar para a natureza e como ela acha “solucodes
para os problemas”:

* O cérebro humano: que criou grandes coisas —>

Evolution Problem solving computacao neural (redes neurais,...)

Environment +—— Problem
Individual «+— Candidate solution
Fitness «+— Quality

* Evolucao: que criou o cerebro humano —>
algoritmos genéticos, prog genético.

Algoritmos Evolutivos:

Baseado em ideias da evolucao natural/evolucao
darwiniana

Selecao, fitness, variacao (crossover/mutacao)



COMO EVOLUCAO FUNCIONA?

Parent selection

Recombination

Mutation

Survivor selection

BEGIN
INITIALISE population with random candidate solutions;
FEVALUATE each candidate;
REPEAT UNTIL ( TERMINATION CONDITION is satisfied ) DO
1 SELECT parents;
2 RECOMBINE pairs of parents;
3 MUTATE the resulting offspring;
4 FVALUATE new candidates;:

5 SELECT individuals for the next generation;
0D
END

Componentes principais:
* Representacao (definicao de individuos)
Estruturas de dados: matrizes, arvores, graficos...

* Funcao de avaliacao (ou funcao de
condicionamento fisico)

O individuo mais apto € considerado a solugao
para o problema

* Populacao
* Mecanismo de selecao dos pais
* Operadores de variaciao, crossover e mutacao

 Mecanismo de selecao de sobreviventes
(substituicao)



CARTESIAN GENETIC PROGRAMMING




0 QUE E GP?

Um Algoritmo Evolutivo

Tradicionalmente usado com arvores de
analise

Método para a sintese de programas de
computador

Cria programas com base em func¢odes/
operadores predefinidos

Selecao humana e um bom conjunto de
funcoes faz toda grande diferenca

Arvore GP - 1990
GP Linear - 1993
CGP - 1999

2-m+ ((z+ 3)

(x Atrue) = ((xVy)V(z < (zAy))),

1 = 1;

while (i < 20)

{
}

1 = 1+1;

o+

D



L/C/TREE/PUSH/GRAMMAR-GP

PO F={+ +
Alfabeto de GPs: “Uma GP por estrutura de T s T={A X C B }
\ — , - ]
dados” /TN /')" . & = Edges
A % & ) W=(A+X)*(C+B)

Tree (Arvore) GP (1)
GraphGP: GP linear, GP cartesiano... (2)
Pilha: stackGP, pushGP
Gramatica: ponyGE (3)
Qual é “melhor”?

Diferentes representacoes levam a
exploracao de diferentes espacos de pesquisa

(3)

Dependente do problema




PROBLEMAS COM O ALFABETQ ?

- | ada:

Cada GP tem suas limitacoes: 4

Tree GPB, por exemplo: bloat (inchaco) f constantOutput: 2 | | \add: 7

CGP, por exemplo: sem crossover ’ / U

divideProtected: 4 divideProtected: 3 shh: 12
No6s nos tornamos especialistas em x
“apenas um” \
N\ add: 13
Estado da arte, hiperparametros...
Mas cada GP tém seus beneficios: Sk 17 constantOutput: 17
CGP by
add: 21 sin: 20

Reutilizacao/modularidade

Varias entradas e saidas

https://www.mitchellspryn.com/2021/01/06/Cartesian-Genetic-
Programming-For-Image-Processing.html



CUMO CGP FUNCIONA? NAs ativos NOs desativados

Representa programas genéticos como uma
grade bidimensional oor

1o
=
INo
|88

function

Primitivos do programa

Vagamente inspirado na arquitetura dos
circuitos digitais

Genoma de comprimento fixo

Cada gene tem tamanho dado por:

lo grupo: mapeamento de fungoe

20 grupo: aridade maxima, nimero maximo de
entradas de uma funcao

genotype:

30 grupo: argumentos para as funcgoes
(nenhuma no exemplo) phenotype: yy =e

xo—xf

, Y1 = xp " (xp + x1)

Cartesian genetic programming for diagnosis of Parkinson disease through handwriting analysis: Performance vs.

¥ ~ >
40, 50, etc. grupo: informagoes extras: interpretability issues Enhancing Local Decisions in Agent-Based Cartesian Genetic Programming by CMA-ES

Entradas e saidas nao sao alterados



PORQUE (C)GP

Transparente - depurar?

Poucos pontos de dados para
treinamento

Bom desempenho
Resistente ao ruido
Pode rodar s6 em CPU
Pode ser criativo

Interpretabilidade - como (tem
limites)

Explicabilidade - onde (como
outros métodos de caixa preta)

Learning Techniques

Graphical .

| knsemble 2

Learning /  Bayesian ethods =
- /  Belief Nets <7
SRL ﬂ’ 2
Statistical Gs ML -

Models Markov D'T'C|S|(5m
ree
SVMs Models

Performance vs.
Explainability

Ocap?
O

éb

T

5

Explainability



EXPLICABILIDADE VS INTERPRETABILIDADE

Muitas vezes utilizados indistintamente, mas tém significados diferentes

Interpretabilidade: grau em que um ser humano pode compreender a mecanica de um
modelo de aprendizagem automatica

Exemplos: regressao linear, arvore de decisao ou sistemas baseados em regras
Explicabilidade: analise dos comportamentos do modelo

Utilizacao frequente de técnicas post-hoc (simplificacao do modelo ou modelos de
modelos - surrogates)

Relevante para modelos caixa preta, como Redes Neuronais ou modelos de ensemble
(Random Forest, voting...)



0 QUE E INTERPRETABILIDADE?

 Taxonomia da interpretabilidade [Du 2019]

* Interpretabilidade inerente vs. interpretabilidade post-hoc

* Interpretabilidade global vs. interpretabilidade local

* Componentes necessarios da interpretabilidade [Lipton 2018]

e Simulabilidade: pode um humano reproduzir o processo de decisao no cérebro?

* Decomponibilidade: o processo de decisao pode ser decomposto em operadores
atomicos interpretaveis?

* Transparéncia: garantia de convergéncia do processo de treino

Du, M., Liu, N., Hu, X.: Techniques for Interpretable Machine Learning. Communications of the ACM 63 (1), 68-77 (2019) Lipton, Z.C.: The Mythos of Model Interpretability. ACM Queue 16(3), 31-57 (2018).



SEGMENTACAO DE IMAGEM INTERPRETAVEL

CGP vs Deep Learning (DL) - menos dados, boa generalizagdo




CGP PARA SEGMENTACAOQ DE IMAGENS

Phenotype P

—

Function Library [

| 42 Functions for
- -_ Index | Function | Arity | Parameters Segmentation
ecodin ok .
. ; ’ - = - - N Max, Min, Mean | Add, Subtract
5 — /2 N\
g s : F=T L 2 Not, Or, And, AndMask, Xor
v & ‘.‘_‘_:a'. : | 41 In Range 1 2
\__Orignal ) 4 Hue . ) Sqrt, Pow, Exp, Lo
. N 2 ) ) N5 ) Nﬁ \ N7 Marker-Controlled art, ’ i 9
7% R - O\ N i _ 2\ /s |\ Mask Watershed : :
2 , ' B Y 5 MedianBlur, GaussianBlur,
| | |
[ Trtam:f&;m | i : ) | > = Sharpen
0
b . S 4 , 0, 6| - Laplacian, Sobel, Canny, Roberts
N at;;atnon / /” 7 Bitwise And 28 Morph. Open 41 In Range 36 Threshold
: : §_1§9_: 1—21—9_1 N 57 | |55 ) 9 139| 253 ) L 88 |119} Erode, Dilate, Open, Cl(_)se;
p = ~ ol[e Mamerv \ obole ) TopHat, BlackHat, Gradient

Threshold, InRange

Fluo TopHat, Absdiff, RelDiff

42 | Gene Active

_ — _. Inactive

—3 Input Edge —p Pointing Edge

RemoveSmallObjects,

l RemoveSmallHoles

Cartesian Genetic Programming J

Cortacero, K., McKenzie, B., Miller, S. et al. Evolutionary design of explainable algorithms for biomedical image
segmentation. Nature Communications 14, 7112 (2023)



MEDICOS MODEM INTERPRETAR

[llustrative example 1 [llustrative examgle 2 lllustratve examgle 3
$rm $ mm £ mm The first step (node 3) of this pipeline consisted of subtracting the Hue channel (node 0) from
: .r,"’—\\ ("] Ground Truth Annctatiors | 0.38 the Saturation channel (node 1), allowing for the exclusion of pixels corresponding to
%3&« s | TR ' - 3\ . | CD8+ T cells and to other cells belonging to the tumor microenvironment. Then Kartezio
& 5 \{'\M P - \ S f A G '\ . 'F(“s o used a Gaussian Blur filter (node 4) in order to smooth the previously obtained area. Next,
‘;\f«i‘;‘ ;?' Loy s ; N } f;:g’\\ P Kartezio chose a Laplacian filter (node 10) to detect the variations in the image obtained in
Py el : ( : J éi,;{/ . node 4, thus delimiting the tumor borders. Interestingly, the sequence Gaussian Blur/
: ‘fa\\ j’f ~"‘;;£Z‘-i?:f" - e | , Laplacian filters is frequently used by image analysts for image segmentation tasks. To
NP | highlight the segmented areas, Kartezio used Morphological Black Hat (node 17) which
- reveals small objects that are darker than their surroundings. Altogether, these initial
calculations provided an accurate estimation of tumor area.

N/ Transform to HSV space . . .
| In parallel, node 12 created a binary mask of the Value channel (brightness) allowing for the
o establishment of a global map of the area of interest. The next step selected by Kartezio
;‘} consisted of merging the two maps with the min operator (node 19). This allowed for the
p ’L N elimination of all pixels detected by the first calculation (results of node 17) that fell outside
Na f"“’ / - the area of interest. Kartezio next selected a Fill Hole filter in order to transform the selected
- area limits into a solid binary mask. A final step consisted of removing the noise from the

Origina Input /mage (cropped) edges of the mask using a Median Blur filter (node 31)
— SIS g Sy 4 Seee 8 /
N "'"".2,,\——/\ o o N /,I’\-""zl ,—\Nﬁ-l — N3 » \ ;"""'” ) \
nature communications 3
Ve | sinln Range | A Min ) | mmHews || MedianBur | Mask ) \ Ma sk J
4 — — : ™ : 2 . Article https://doi.org/10.1038/541467-023-42664-x

Evolutionary design of explainable
algorithms for biomedical image
segmentation
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CGP VS DL - SEGMENTACAO - PERFORMANCE SIMILAR

Abordagens de aprendizado
profundo:

DL: Mask RCNN, Stardist, CellPose
CGP
O CGP pode resolver essa tarefa com

Eficiéncia equivalente em
comparacao com DL

Poucas imagens em torno de 10%
(~10-15)

Boas capacidades de generalizacao

Dataset - CellPose
Segmentacao de instancias

de células

Average Precision on Test set

6 ............................... .. ....... .. ....... . .. ....... .. YRR .;Ce//pose
2 0 8 —_) S aetererrrssanans Beossssasscssssnen Bsosninanuissssaasusnie .Mask R-CNN
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Number of Images used for the Training



CGP VS DL - SEGMENTACAO - BOA GENERALIZACAO

Average Precision Difference (Training - Test)

05
’ : — Mean
) [] + SD
Q9 0.4 +
S = « Worst
P B
;g o « Best
- O
S .
7 -
§ O
o
©
(®))
o
2
<

I
1 5 1015 202530 40 50 60 70 80 89

Number of Images used for the Training



PODEMOS TORNAR A (C)GP MAIS ATRAENTE?

Menos dados para treinamento: escassez de dados, resultados mais rapidos, menos anotagoes

necessarias

Multitipo/semantica;: Imagem, texto, numerico, etc.
Interpretabilidade vs Explicabilidade

Selecao e engenharia de dados

Configuracoes diferentes

Exploracao do espago de busca

Multiobjetivo (interpretabilidade, nitidez, velocidade, complexidade, etc.)
Projeto de algoritmo consciente de problemas - crossover, selecao
Robustez e nitidez

Aplicacdes: imagem, astronomia, robotica, etc.

19



SELECIONANDO DADOS

Convergéncia rapida, baixa variagdo




MENOS DADOS

o O
« 0.8
CGP 5 = ; i : s 6 1 ¢
- o
Train model Infer on unlabeled data 2 11
0)0'6 S
= o
) ® ®
<
_904
g D _ 3 =
Active L 2 -2 0.2
Images ctive Learning Images O
Cycle not used -
— _ — _
0.0
Uncertainty Uniform Weighted
CGP 10 model 15 model uncertainty
o Select samples to label moaels modeils 15 models
Add samples to training data
. © O OO OO O O O O ©O O O OO O O O O O ©O O OO OO O O O O © O OO OO O O O O
Labelmg sNeleNeleNeleNelsNe s NeReNeReNeRe e leNe s N Ne e Ne e N lleNe N e Ne e Ne N Ne e Ne e Ne
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T AN MO T WO O~ 0 v+~ T AN MO T WO O~ 0 T AN MO T LW OO v+ T AN MO O NN 00
Images Used

Yuri Lavinas, Nathan Haut, William Punch, Wolfgang Banzhaf, Sylvain Cussat-Blanc. Adaptive Sampling of Biomedical Images with Cartesian Genetic Programming, Parallel
Problem Solving From Nature (PPSN 2024). https://doi.org/10.1007/978-3-031-70055-2_16


https://doi.org/10.1007/978-3-031-70055-2_16

QUAIS DADOS?

150

Algumas imagens sao mais
usadas por ambos os
metodos de amostragem
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=
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(6
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/ /
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imagem parece afetara =TT mage I
Sampling mechanism B Uncertainty [l Weighted Uncertainty
escolha
, 0 20 pg 12
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COMO ELES SE PARECEM?

Menos amostrado Frequentemente amostrado

(d) Labeled mask of index 81. (e) Labeled mask of index 83. (f) Labeled mask of index 86. (d) Labeled mask of index 5.



0 APRENDIZADO ATIVO E IMPORTANTE

Usar menos dados de forma Aprendizado
mais eficiente Ativo
Desvio padrao menor 5 0 ****H’*"’ +;| EdiiEiEn ++'I'+'l"|""“' *++ﬁ*****
O 8]
@ 08 [ e : SERREERE
Usar imagens com menos ou 5
mais frequéncia nao é suficiente <
= 0.2
o,
Sem variacao de dificuldade 00
10 randomly images Urﬁf%?rhcrﬁ:tric '-eaSTI f[jequem'y Mast Iferdequemly
A escolha de dados para o 15 model Sampled images sampled images

° o~ / / ®
trelnonaoeob la wHeoNeoNeoNeNolelRelNe N wNeolNolNoleoNelelNelele C O COOOOC OO wieoNeolNeNeolNeoNollelNe R
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Images Used



CGP MULTITIPO - CLASSIFICACAO DE IMAGEM

O feedback dos médicos provou ser valioso




CLASSIFICAGAO DE IMAGENS - CGP MULTITIPO/SEMANTICO

Mutimodal mult_list_int
Adaptive

Graph fr.city coto f 7 W |
Evolution 41 2e 2243 (853 --4/10 «~/8421e [10516 1

1,2, 3] [1,4,9]
parsz_list_str f_J cast_list_str ey
1 2 3 fro.c1ty cato I W
1231"" 0 0716 - -« 23641 |[27521e 36361 |27421e 383 - - 19 2]

cast_to_str J "{123" 49"
B split_str
| Inputs froerty ety ﬁ %
—) Vector =
| Outputs [String] [5 LA '] [16“" - “3"1 - ]‘J [12 i 1] [39 425 2] 12["/1" 1’;/' .4 s 2}

il 5 6 7 8 9

Varios cromossomos

Uma biblioteca de funcao especifica de tipo de dados de saida por cromossomo
Mutacao segura de dados intra e inter-cromossomaos

De La Torre, C., Lavinas, Y., Cortacero, K., Luga, H., Wilson, D. G., & Cussat-Blanc, S. (2024, September). Multimodal Adaptive Graph Evolution for Program Synthesis. In
International Conference on Parallel Problem Solving from Nature (pp. 306-321). Cham: Springer Nature Switzerland.
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CLASSIFICACAQ DE IMAGEM - PCAM - DADOS HISTOPATOLOGICOS DE SECOES DE LINFONODOS
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APOIO DE MEDICOS

Robin Schwob, Camille
Franchet: médicos envolvidos
na analise do pipeline

Eles sugeriram o canal HSV,
pois entendem que esse canal &
Importante

O HUE foi introduzido e a CGP

escolheu usa-lo - sem influéncia
humana (direta)

Original Malignant Example

Green Blue ue

RGB Grayscale Saturation Value Haematoxylin Eosin DAB

.9

™ (o

Benign Support

Hue

Reduce n colors

. . —
Fastscanning Reduce n colors
Mask ]ess than
- & Second argument

Malignant Support

Haematoglin
- ‘ - 3
L .

4 “*—Morpholaplace—

Grayscale
- \-—

—p First argumen

De La Torre, C., Nadizar, G., Lavinas, Y., Schwob, R., Franchet, C., Luga, H., Wilson, D. and Cussat-Blanc, S., 2025, April. Evolved and Transparent Pipelines for Biomedical Image
Classification. In European Conference on Genetic Programming (Part of EvoStar) (pp. 173-189). Cham: Springer Nature Switzerland.



INTERPRETABILIDADE

Original Benign Example

Blue Hue

.

Reduce n colors

RGB  Grayscale Red

Benign Support

Hue

Malignant Support

Haematoxylin

| \ —»‘ 1. ,
Ve
Grayscale Fastscanning Reduce n colors
Mask less than
. J

_" Resnetl18’s Grad-CAM

S6 podemos usar técnicas de
explicabilidadem que claramente tem
limitacoes

» (Classificacao de ‘patches’ de imagem
histopatologica como cancer / nao cancer



CONTROLE DE ROBOS

A interpretabilidade é bem-sucedida quando a explicabilidade falha (e o oposto?)




INTERPRETABILIDADE VS EXPLICABILIDADE - ROBOTICA/CASO DE CONTROLE

¥
— = =k

UP FIRE DOWN

Camilo De La Torre, Giorgia Nadizar, Yuri Lavinas, Hervé Luga, Dennis Wilson and Sylvain Cussat-Blanc. 2025. Evolution of Inherently Interpretable Visual Control Polici?s.
Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference. https://doi.org/10.1145/3712256.3726332 3


https://doi.org/10.1145/3712256.3726332

EXPLICABILIDADE - PODE PROVER INFORMACOES UTEIS

Occlusion

Camilo De La Torre, Giorgia Nadizar, Yuri Lavinas, Hervé Luga, Dennis Wilson and Sylvain Cussat-Blanc. 2025. Evolution of Inherently Interpretable Visual Control Policigs.
Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference. https://doi.org/10.1145/3712256.3726332 3


https://doi.org/10.1145/3712256.3726332

EXPLICABILIDADE - UTIL, MAS COMO VERIFICA-LAS?

RISE

Camilo De La Torre, Giorgia Nadizar, Yuri Lavinas, Hervé Luga, Dennis Wilson and Sylvain Cussat-Blanc. 2025. Evolution of Inherently Interpretable Visual Control Policigs.
Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference. https://doi.org/10.1145/3712256.3726332 3


https://doi.org/10.1145/3712256.3726332

INTERPRETABILIDADE - CO; 0 CODIGO TEMOS TODOS DETALHES

ACTIONS = [0,1,2,3]
function evolved_policy_bowling(framel, frame2, frame3, frame4)

# OUTPUT NOOP _ .
output_noop = reduce_ncolors(frame2) InPUt- ﬁ,f:?,a f3,ﬁl > last 4 game frames (f4 is current)
Output: action € {N0OP, FIRE, UP, DOWN}

Algorithm 3 Pseudo-code of simplified Bowling player.

# OUTPUT FIRE

remove_top_bottom = maskfromto(frame4, exp(-1.8), 60.0) > Never do DOWN
exponent = vertical_argmax(remove_top_bottom) # has the player > Verify the tOp pOI‘tiOIl of the screen
reach the top ?
# normally the exponent will be one if the player hasn't, 3 player_reach_top — has_player_reach_top(ﬁ;)
otherwise . .
n_diff_pixel_values = reduce_ncolors(framel) if screen_blmks(ﬁ;) and player_reach_top then
details = tophat(frame4, n_diff_pixel values,) # big Kernel => player_reach_top « false = A strike causes a blink which
makes pins salient . .
whitest_pixel = argmax_position(details) # usually the pins causes the Playel’ to dlsappeaf momentaflly
whitest_pixel_orig_framel = argmax_position(framel) # usually end if
the head of the player .
dist_player_pins = dist(whitest_pixel_orig_framel, whitest_pixel if player_reach_top then
ou)tput_fire I a— return FIRe > and keeps pressing FIRE
end if
# OUTPUT UP . as
blackest_pixel = argmin_position(dilation(frame4)) nb—grays A nb_of_dlstmct_gray_values(fg) > The Only
constant_coordinate = (27, 84) # last pixel support for NooP
closed_framel = closing(framel)
player = argmax_position(closed_frame1l) > Usually the ball or the player

player_vector = direction(player, constant_coordinate) # player

to bottom left darkest_pixel «— get_darkest_horizontal_position( fs)

output_up = dist_second(player_vector, blackest_pixel) # compare dist_to_corner « approx_dist_to_corner(darkest_pixel)
horizontal coordinate for both . .
if nb_grays > dist_to_corner then
# OUTPUT DOWN return NOOP
output_down = 1.0
else
outputs = (output_noop, output_fire, output_up, output_down)
return ACTIONS[argmax(outputs)] r.eturn .
end end if

34



INTERPRETABILIDADE - PODEMOS INTERPRETAR 0 QUE A MAQUINA ESTA FAZENDO

OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO

Algorithm 1 Pseudo-code of Pong player.

Input: fi, f2, f3, fa > last 4 game frames (fz is current)
Output: action € {N0OP,uP,DOWN}
> decision-making for noop
Xmid < fwidth/2 > horizontal midpoint of frame
if Xpall £, < Xmid then > ball in frame 2 did not cross midpoint
return nNoop
end if
> decision-making for up
df,, df, — dilate(f2), dilate(fs) > image dilation on frames
bias « img_dif’f(dﬂ, dﬁ) > left bias when ball goes down, right
bias when ball goesup
biased £ < img_add(bias, dfz) > biased frame
xyp < x_of_brightest(biased %)
> decision-making for pown
details;, « top-hat(f2) > extract details/small elements
Xdown ¢ X_of_brightest(detailsg, )
if xyp > x4own then
return up
else
return DOWN

end if

O jogador de Pong dilata a bola para capturar a direcao da bola. 35



EXPLICABILIDADE - NAO MOSTRA 1SS0. ..
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FEATURE SELECTION

Good in simple datasets, but reality has its ways...
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SELECAO DE ATRIBUTOS - LIMITES

Dataset sociologico

AND Teligote Ecuador Quechua, Spanish | Amerindian & Indo-European | Rural-High altitude 36 |19 |17
BUK Bukhara Uzbekistan | Uzbek, Tajik Altai & Indo-European Urban-steppes 46 |23 |23
CHA Chateauville Gabon Fang Niger-Congo Rural-forest 24 (13 |11
COL Colta Ecuador Quechua, Spanish | Amerindian & Indo-European | Rural-High altitude 47 |23 |24
CPT Cape Town South Africa | English Indo-European Urban-plains 45 |25 |20
DOU Doumassi Gabon Baka Niger-Congo Rural-forest 27 |18 |9
ESG Essang Gabon Baka Niger-Congo Rural-forest 29 (14 |15
ESS Essicot Gabon Fang Niger-Congo Rural-forest 13 |7 |6
LEI Leicester England English Indo-European Urban-plains 42 (23 |19
MEB Meubeum Gabon Fang Niger-Congo Rural-forest 19 |12 |7
NUK Nukus Uzbekistan | Karakalpak Altai Urban/Rural-Steppes 53 |29 |24
QUI Quito Ecuador Spanish Indo-European Urban-altitude 50 |25 |25
XHO Cape Town Xhosa | South Africa | Xhosa Niger-Congo Urban-plains 17 |11 |6
All populations 448 | 242 | 206

Accuracy
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=)
wd

)
~

014
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CGP falha... ML também

Classifier Accuracies including CGP
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SELECAO DE ATRIBUTOS - MAS PODE FUNCIONAR

Active Genome Graph (Inputs - Internal - Outputs)

22 caracteristicas categdricas

Um modelo CGP selecionou 4 atributos e
obteve 95% de acuracia

Table 5.3: Performance comparison of CGP and baseline models on three datasets. Values

are mean R2/accuracy and + is standard deviation.

Model 1027 ESL Car Evaluation Mushroom
CGP 0.76 £+ 0.00 0.80 £+ 0.01 0.92 +£0.01
Logistic / Linear Reg. 0.84 & 0.03 0.82 £ 0.01 0.95 £ 0.01
Ridge Reg./Classifier  0.84 + 0.03 0.77 £+ 0.01 0.93 £ 0.01
Random Forest 0.83 +0.03 0.98 £ 0.01 1.00 +0.00
Gradient Boosting 0.83 £ 0.03 0.98 £ 0.01 1.00 £ 0.00
SVR / SVC 0.83 £ 0.03 0.96 £ 0.01 1.00 £ 0.00
KNN Regr./Classifier  0.83 +0.03 0.96 + 0.01 1.00 £+ 0.00
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SOMENTE 2 CLASSES?

PMLB dataset para classificacao

CGP vs XGboost e Random
Forest

Com e sem Boruta - estado da
arte em ‘feature selection’

175
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PMLB Datasets — Instances vs Features
Color = Number of Classes

Dataset Type
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Fig. 1. PMLDB dataset comparison.

Overall average number of features selected across datasets

Average number of features
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Fig. 2. Average number of features across method




SOMENTE 2 CLASSES?

Surpresa: boruta nao tem
efeito positivo claro

CGP funciona bem em
problemas com 2 classes

Funciona mal em problemas
com varios atributos e classes

Method / Dataset Saheart (2) Sonar (2) Hill Valley (2)
CGP1 (Boruta) 0.68 (0.03) 0.67 (0.07) 0.66 (0.04)
CGP2 (Boruta) 0.66 (0.04) 0.65 (0.07) 0.64 (0.06)
Random Forest (Boruta) 0.64 (0.01) 0.75 (0.02) 0.58 (0.01)
XGBoost (Boruta) 0.63 (0.00) 0.76 (0.00) 0.58 (0.00)
CGP1 (Decfault) 0.71 (0.03) 0.67 (0.07) 0.67 (0.03)
CGP2 (Dcfault) 0.70 (0.03) 0.67 (0.04) 0.64 (0.06)
Random Forest (Default) 0.68 (0.01) 0.78 (0.01) 0.58 (0.01)
XGBoost (Default) 0.65 (0.00) 0.76 (0.00) 0.58 (0.00)
Method / Dataset Breast Canc ' Spect TAE
CGP1 (Boruta) 0.70 (0.03) (2) 0.80 (O.OO,(Z) 0.50 (0.06)
CGP2 (Boruta) 0.72 (0.03) 0.80 (0.00) 0.45 (0.06)
Random Forest (Boruta) 0.64 (0.01) 0.80 (0.00) 0.61 (0.00)
XGBoost (Boruta) 0.64 (0.00) 0.80 (0.00) 0.52 (0.00)
CGP1 (Default) 0.71 (0.03) 0.80 (0.02) 0.47 (0.08)
CGP2 (Default) 0.70 (0.04) 0.80 (0.03) 0.48 (0.07)
Random Forest (Default)| 0.64 (0.01) 0.87 (0.01) 0.61 (0.00)
XGBoost (Default) 0.64 (0.00) 0.85 (0.00) 0.52 (0.00)
Method / Dataset Balance Scale DNA Vehicle
CGP1 (Boruta) 0.78 (0.11) 0.40 (0.02) 0.45 (0.03)
CGP2 (Boruta) 0.76 (0.11) 0.39 (0.05) 0.44 (0.03)
Random Forest (Boruta) 0.79 (0.00) 0.96 (0.00) 0.74 (0.01)
XGBoost (Boruta) 0.86 (0.00) 0.97 (0.00) 0.78 (0.00)
CGP1 (Default) 0.80 (0.08) 0.40 (0.01) 0.46 (0.03)
CGP2 (Dcfault) 0.75 (0.09) 0.40 (0.02) 0.44 (0.03)
Random Forest (Default)|  0.79 (0.00) 0.96 (0.00) 0.74 (0.01)
XGBoost (Default) 0.86 (0.00) 0.97 (0.00) |0.78 (0.00)




TAKEAWAYS

Is this the end?




TAKEAWAYS

O CGP funciona bem e ¢ interpretavel
Funciona bem com dados biomeédicos limitados
Interpretavel (até um ponto) e tao explicavel quanto DL

Aplique seu método de interesse a diferentes dominios - encontre onde seu trabalho nao
funciona

Objetivos Futuros
Exploracao do espaco de busca mais profunda
Multitarefa/Design multiobjetivo — precisao, interpretabilidade, robustez, etc.
Operadores evolutivos (crossover, mutacao, etc.) adaptados a estrutura do problema

Explicabilidade vs interpretabilidade (Rogfel Thompson)



BRIGAD

DE MODELOS DE CAIXA PRETA A MODELOS TRANSPARENTES:
PROGRAMACAO GENETICA CARTESIANA NA ANALISE DE IMAGENS
BIOMEDICAS

Yuri Lavinas
University Toulouse Capitole




