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Abstract. In Meta-learning, training examples are generated from experiments
performed with a pool of candidate algorithms in a number of problems (real
or synthetic). Generating a good set of examples can be difficult due to the low
availability of real datasets in some domains and the high computational cost of
labeling. In this paper, we focus on the selection of training meta-examples by
combining data manipulation and Transfer Learning via One-class classifica-
tion. So, the most relevant examples are selected to be labeled. Our experiments
revealed that it is possible to reduce the computational cost of generating meta-
examples and maintain the meta-learning performance.

Resumo. Em Meta-aprendizagem, exemplos de treinamento sdo gerados a par-
tir de experimentos realizados com um conjunto de algoritmos candidatos em
um niimero de problemas (reais ou sintéticos). A geracdo de um bom conjunto
de exemplos pode ser dificil devido a baixa disponibilidade de dados reais em
alguns dominios e ao alto custo de rotulagem. Neste artigo, focamos em selegcdo
de meta-exemplos de treinamento combinando manipulagdo de dados e Trans-
feréncia de aprendizagem via Classificacdo de uma classe. Assim, os exemplos
mais relevantes sdo selecionados para serem rotulados. Nossos experimentos
revelaram que é possivel reduzir o custo computacional da geracdo de meta-
exemplos e manter o desempenho em meta-aprendizagem.

1. Introducao

Meta-aprendizado tem sido investigado nos ultimos anos com o objetivo de aprender mo-
delos de selecao de algoritmos a partir de experiéncias na resolu¢io de problemas passa-
dos. Em meta-aprendizado, cada exemplo de treinamento (ou meta-exemplo) é associado
a um problema de interesse (por exemplo, uma tarefa de classificacdo) e armazena: (1) as
caracteristicas do problema, ou seja os meta-atributos (por exemplo, nimero de exemplos,
numero de instancias, correlagdes entre atributos); (2) um atributo-alvo, usualmente indi-
cando o algoritmo avaliado com melhor desempenho empirico para o problema dentre um
conjunto de algoritmos candidatos. A partir de um conjunto de meta-exemplos gerados a
partir de problemas diversos, um meta-aprendiz € construido (por exemplo, um classifi-
cador para selecao do melhor algoritmo) relacionando caracteristicas dos problemas com
desempenho dos algoritmos candidatos.

A qualidade de um meta-aprendiz, assim como em qualquer outro contexto de
aprendizagem de maquina, depende da quantidade e qualidade dos exemplos de treina-
mento. Em meta-aprendizado, cada meta-exemplo € construido a partir de um conjunto de



dados associados a tarefa de interesse. Conjuntos de dados diversos sdo coletados usual-
mente em repositorios (como o UCI) para assim gerar uma boa base de meta-exemplos. A
dificuldade nesse contexto € que o niimero de conjuntos de dados disponiveis em repo-
sitorios € tipicamente limitado e assim o nimero de meta-exemplos disponiveis nem sem-
pre é adequado para se aprender um bom meta-aprendiz.

Para minimizar a dificuldade acima, dados sintetizados podem ser utilizados, em
combinacao com dados reais, para aumentar o nimero de meta-exemplos. O uso de dados
sintetizados no entanto pode gerar outra dificuldade. Apesar de gerar conjuntos de dados
potencialmente relevantes e em boa quantidade, muitos dos conjuntos de dados sintetiza-
dos podem ser irrelevantes quando se considera as caracteristicas observadas em proble-
mas reais. Ou seja, a distribui¢do dos meta-atributos observada nos exemplos sintéticos
pode ser bem diferente da distribuicao de meta-atributos observada em problemas reais.

Diferencas de distribuicdes em conjuntos de exemplos é um problema tipicamente
tratado na literatura com técnicas de transferéncia de aprendizagem [ Yang and Pan 2010].
Nesse contexto, um classificador deve ser construido para realizar predicoes em um
contexto-alvo onde se tém poucos dados de treinamento disponiveis. Por outro lado, dados
de treinamento sdo disponiveis em grande quantidade em um contexto auxiliar. Técnicas
de transferéncia de aprendizagem baseadas em selecdo de dados podem ser usadas para
selecionar exemplos de treinamento mais relevantes do contexto auxiliar para aumentar o
numero de exemplos para construir o classificador no contexto alvo. Isso € feito conside-
rando a distribuicao das caracteristicas dos exemplos do contexto alvo e selecionando os
exemplos do contexto auxiliar mais representativos para essa distribuigao.

A selecdo de meta-exemplos sintetizados € tratada no nosso trabalho como um
problema de transferéncia de aprendizagem. Nessa abordagem, o contexto alvo se refere
a problemas reais de classificagdo, enquanto que o contexto auxiliar se refere a conjuntos
de dados sintetizados. Assim, o objetivo de transferéncia de aprendizagem sera selecionar
meta-exemplos gerados a partir de conjuntos de dados sintetizados para construir meta-
aprendizes capazes de selecionar algoritmos para conjuntos de dados reais (ou seja, para
o contexto alvo). Técnicas baseadas em selecao de dados serdo usadas para selecionar
conjuntos de dados sintetizadas com distribui¢cdo de meta-atributos similar a distribui¢ao
de meta-atributos em problemas reais. Essa estratégia € original na literatura de meta-
aprendizado.

Para testar a viabilidade da proposta, realizamos um estudo de caso onde PU le-
arning [Liu and Li 2002] foi usado para selecionar conjuntos de dados manipulados a
partir de problemas reais. PU learning é uma estratégia de classificacdo de uma classe
(classificacdo undria), adaptada em [Xia et al. 2013] para selecdo de instancias. Um meta-
aprendiz foi construido para sele¢do dentre quatro algoritmos de classificagdo candidatos
e avaliados em uma base de 144 conjuntos de dados reais e 1434 conjuntos de dados sin-
tetizados. Foi observado que o método proposto € capaz de identificar os exemplos que
sdo realmente uteis para o meta-aprendiz.

O restante do artigo € organizado como se segue. A secao 2 apresentard uma breve
visdo geral sobre meta-aprendizado aplicado a selecao de algoritmos, enquanto a secao
3 examinard o conceito de transferéncia de aprendizagem e suas aplica¢des, enfatizando
o uso de classificacdo de uma classe para selecdo de instancias. A secdo 4 apresenta o



trabalho desenvolvido na abordagem proposta e detalha um estudo de caso, incluindo
o processo experimental realizado, algoritmos de aprendizagem utilizados, as métricas
adotadas e as abordagens de aplicacdo e avaliacdo. Em seguida, a se¢do 5 apresentara e
analisara os resultados experimentais obtidos. Finalmente, o artigo terminard na secdo 6
com uma observagao geral e uma nota sobre trabalhos futuros.

2. Meta-Aprendizagem Aplicada a Selecao de Algoritmos

Meta-aprendizagem busca descobrir como os algoritmos de aprendizado de maquina po-
dem aumentar sua eficiéncia mediante a experiéncia. A Figura 1 ilustra o processo geral
de meta-aprendizagem para selecao de algoritmos.
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Figura 1. Processo de meta-aprendizagem para selecao de algoritmos. Adaptado
de [Brazdil et al. 2009]

Em contexto geral, o processo de meta-aprendizagem para sele¢do de algoritmos
inicia-se com a aquisicao de um conjunto de problemas que represente, apropriadamente,
os problemas para os quais a recomendacdo serd feita. O proximo passo é, a partir de
cada base de dados, avaliar o algoritmo empregado e extrair as caracteristicas, de acordo
com as métricas pré-estabelecidas. Obtendo-se essas duas informagdes (desempenho do
algoritmo e caracteristicas da base) de cada problema, gera-se um meta-exemplo, o qual
é formado pelas meta-caracteristicas de entrada e pela meta-classe', respectivamente. Ao
conjunto dos meta-exemplos disponiveis da-se o nome de meta-data. Com a finalidade
de induzir o mapeamento entre as meta-caracteristicas de entrada e meta-classes, é apli-
cado um algoritmo de aprendizado de maquina, o qual é chamado de meta-aprendiz. Por
meio dele, é possivel utilizar o meta-conhecimento obtido do processo de aprendizagem
e realizar selecdo de algoritmos no contexto de meta-aprendizagem.

Na literatura, diversos trabalhos tém investigado meta-aprendizagem de maneira
mais profunda em tarefas de classificac@o e regressao e tem sido aplicada a recomendagao
de algoritmos em uma gama de dominios de aplicagdes, como selecio de modelos
de séries temporais [Prudéncio and Ludermir 2004] e medidas de caracterizacio de co-
mités [Parente et al. 2013].

IRétulo que representa o desempenho do algoritmo avaliado



Geracdo e selecao de exemplos, embora seja uma questdao importante, nao tém
recebido muita aten¢do em trabalhos anteriores sobre meta-aprendizagem. O processo de
meta-aprendizagem € fortemente dependente de instincias de problemas relevantes e em
numero suficiente. Intuitivamente, buscar um repositério como UCI [Lichman 2013], por
exemplo, pode ser a primeira alternativa a ser considerada. Embora intuitivo, dependendo
da classe do problema, ndo € fécil encontrar um niimero suficiente de instancias de pro-
blemas para geracdo de meta-dados significativos para obtencdo de um modelo confidvel.
Na literatura, sdo encontradas abordagens para contornar a questio citada anteriormente
como, por exemplo, geracao de problemas sintéticos [Macia et al. 2008].

Neste trabalho, realizamos manipulacdo de dados para gerar novos conjuntos de
dados, a chamada Datasetoid[Soares 2009]. Um datasetdide € gerado a partir de conjunto
de dados original alterando o atributo alvo com um atributo independente. Dessa forma, o
atributo alvo do conjunto de dados original se torna um atributo no datasetéide e o atributo
independente selecionado se torna o atributo alvo. Na geracao de dados para classificaco,
o processo € repetido para cada atributo simbodlico do conjunto de dados original, criando
assim tantos datasetdides quanto o nimero de atributos simbdlicos existente no conjunto
de dados. Detalhes de possiveis anomalias em datasetdides e alternativas de solugdo sao
encontrados em [Soares 2009]. A Figura 2 ilustra o processo de geracao de datasetdides.

conjunto de dados original datasetdide 1 datasetdide 2
atributos independentes alvo atributos independentes alvo atributos independentes alvo

Figura 2. Geracao de dois datasetdides de classificagcao a partir de uma base de
dados com dois atributos simbolicos. [Soares 2009]

Neste artigo, realizamos transferéncia de aprendizagem combinando manipulacao
de dados e Classificagdo de uma classe. O conceito de transferéncia de aprendizagem serd
examinado a seguir.

3. Transferéncia de Aprendizagem

Em Aprendizagem de Mdquina, comumente, assume-se que os dados de treinamento
consistem em exemplos aleatoriamente extraidos da mesma distribui¢do da qual fazem
parte os exemplos de teste sobre os quais o0 modelo treinado serd utilizado para fazer
classificacdo. Em muitas situagdes praticas, no entanto, esta suposi¢ao € violada, pois
os modelos podem ser treinados em um ambiente e utilizados em outro ambiente com
caracteristicas diferentes, uma vez que os ambientes ndo sdao estaciondrios.

O processo de coleta de novos dados e reconstru¢ao de modelos de aprendizagem
€, muitas vezes, caro ou impossivel de serem realizados [Yang and Pan 2010]. Uma al-
ternativa para reduzir a necessidade e o esfor¢o para recolhetar dados de treinamento € o
uso de técnicas de Transferéncia de Aprendizagem (TA). Em TA, os dominios, tarefas e
distribui¢des usadas em treinamento e teste podem ser diferentes. A motivagdo fundamen-
tal em Transferéncia de Aprendizagem sao os métodos de aprendizagem de maquina que



guardem e reutilizem conhecimentos previamente aprendidos [Yang and Pan 2010]. Uma
definicdo de Transferéncia de Aprendizagem pode ser vista a seguir.

Definicao (Transferéncia de Aprendizagem [Yang and Pan 2010]) Dado um
dominio Ds e uma tarefa de origem 7's, um dominio alvo Dt e uma tarefa de aprendi-
zagem alvo Tt, transferéncia de aprendizagem visa melhorar a aprendizagem da fungao
preditiva do alvo ft(-) em Dt usando o conhecimento em Ds e Ts em que Ds # Dt ou
T's # Tt. Sabendo que, na definicdo anterior, um dominio é um par D = {X,P(X)}, a
condi¢do Ds # Dt implica que Xs # Xt ou P(X)s # P(X)t.

Segundo [Yang and Pan 2010], a Transferéncia de Aprendizagem pode se confi-
gurar quando as tarefas de origem e alvo sdo as mesmas, porém os dominios de origem
e alvo sdo diferentes, ou seja, P(X)s # P(X)t. Nesse sentido, Transferéncia de Apren-
dizagem esta relacionada a adaptacdo de dominios para transferéncia de conhecimento
[Xia et al. 2013], viés de selecao de amostra [Zadrozny 2004] ou mudanga de covaridvel
[Shimodaira 2000]. Em nosso trabalho, a adaptacdo de dominio € realizada com base em
selecdo de instancias.

3.1. Selecao de Instancias

Na literatura, diversos métodos de selecdo de instadncias sdo propos-
tos [Olvera-Lopez et al. 2010], como em [Xia et al. 2013] que € usada para adaptacdo
entre dominios. Os métodos de selecao de instiancias podem ser divididos em dois grupos,
de acordo com a estratégia usada: (1) o critério de selecdo € baseado na precisao obtida
por um classificador. Somente instancias que contribuem com a precisao da classificacdao
sdo adicionadas ao conjunto de treinamento; (2) usa uma funcdo de selecio que ndo é
baseada em um classificador. A proposta de selecdo de instancias neste trabalho estd
inserida no primeiro grupo, como podera ser visto mais adiante.

Em nossa abordagem, propomos Classificacdo de uma classe para selecao de
meta-exemplos de treinamento.

3.2. Classificacao de Uma Classe

O foco em Classificagdo de uma classe € definir um limite de classificacdo em torno da
classe positiva, alvo, com a finalidade de aceitar o maximo possivel de instancias da classe
positiva, e, a0 mesmo tempo, minimizar a chance de aceitar instancias nao positivas.

A estratégia de Classificagcdo de uma classe conhecida como PU learning (Po-
sitive and Unlabeled Learning) é muito aplicada no campo de classificacdo de texto
[Nagy. et al. 2011]. Em [Liu and Li 2002] € utilizada uma técnica de classificacdo par-
cialmente supervisionada para identificar documentos que sejam de uma determinada
classe. Pesquisadores tém usado diferentes termos para designar conceitos semelhantes
ao de Classificacdo de uma classe [Khan and Madden 2010], como Deteccdo de Ou-
tlier ou Deteccao de Novidades, por exemplo. Uma pesquisa mais aprofundada sobre
Classificacao de uma classe e aprendizagem de dados positivos e nao rotulados pode ser
encontrada em [Khan and Madden 2010].

No presente trabalho, aplicamos Classificacdo de uma classe para sele¢dao de con-
juntos de dados em contexto de meta-aprendizagem. A seguir, € descrito o trabalho de-
senvolvido na presente pesquisa.



4. Trabalho Desenvolvido

A geracdo de dados, sejam manipulados ou sintéticos, favorece o aumento do nimero
de exemplos disponiveis para meta-aprendizagem, causando assim um potencial impacto
positivo no desempenho no nivel meta. Mesmo resultando em meta-exemplos relevan-
tes, € possivel porém que o processo de geracdo de bases de dados produza também
meta-exemplos ruidos ou redundantes [Soares 2009]. Além do mais, como visto anterior-
mente, em meta-aprendizagem, o processo de rotulagem dos meta-exemplos € realizado
via avaliagdo empirica dos algoritmos postulantes nos conjuntos de dados disponiveis,
0 que pode ser computacionalmente caro. Sendo assim, poder eliminar meta-exemplos
irrelevantes e/ou redundantes antes do processo de rotulagem € uma boa estratégia para
produzir meta-exemplos.

Diante da motivacdo acima, no trabalho atual, realizamos uma investigacdo da
combinacio de abordagens de manipulacio de dados para geracio de conjunto de dados
[Soares 2009] e abordagens de Classificacao de uma classe aplicadas a selecao de meta-
exemplos. A Figura 3 apresenta a proposta desse trabalho.
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Figura 3. Uma descricao esquematica do processo experimental.

Inicialmente, uma cole¢do de conjuntos de dados é fornecida como entrada
para um modulo de Manipulacdo de dados. Esse moédulo usa entdo a abordagem de
[Soares 2009] para geragcao de conjuntos de dados sintéticos (os datasetdides) a partir dos
conjuntos de dados originais. Em seguida, todos os conjuntos de dados (originais + data-
setdides) sdo fornecidos como entrada para o médulo Caracterizacdo de dados, para que
sejam calculadas as meta-caracteristicas de cada conjunto de dados, dando origem a um
grande conjunto de meta-exemplos ndo rotulados. No préximo passo, o médulo Trans-
ferénica de aprendizagem € acionado para selecdo dos meta-exemplos que sejam mais
relevantes para treinamento. Neste mdédulo, um processo de selecdo de instancias via
classificacdo de uma classe € adotado para selecionar os dados mais relevantes para o trei-
namento. O conjunto de meta-exemplos selecionado € entdo rotulado (médulo Avaliacdo),



formando assim a meta-base de exemplos (Meta-dados). Finalmente, a meta-base serve
de entrada para o médulo Meta-aprendizagem, que tem como saida um modelo de sele¢ao
de algoritmos.

A seguir, sdo apresentados os detalhes de implementacdo de cada médulo em um
estudo de caso realizado para testar a viabilidade da proposta. Nesse estudo de caso, o
problema de selecdo de algoritmos consiste na selecao de quatro algoritmos candidatos a
tarefas de classificacao.

4.1. Manipulacdo de Dados

Neste trabalho, que tem énfase na selecdo de algoritmos para tarefas de classificacdo,
adotamos um método para manipulacdo de conjuntos de dados chamado datasetéides
[Soares 2009], apresentado anteriormente (ilustrado na Figura 2 na secdo 2), com a fi-
nalidade de obter um grande nimero de dados de treinamento. Essa técnica realiza
manipulacdo de conjuntos de dados existentes formando novas bases, aumentando a
colecao de conjuntos de dados e colaborando com a qualidade da predi¢cao dos modelos de
meta-aprendizado. Uma nova base de dados (datasetdide) € gerada a partir de um conjunto
original através da alteracdo do atributo alvo com um atributo simbdlico. Os conjuntos
originais de problemas que usamos nesta pesquisa sao conjuntos de classificacao obtidos
do repositério UCI [Lichman 2013] e do repositério KEEL [Alcala. et al. 2010]. A partir
de 144 problemas originais coletados nesses repositorios, foram produzidos 1434 novos
conjuntos de dados manipulados. O processo de caracterizacao dos dados € apresentado
a seguir.

4.2. Caracterizagd@o de Dados

Nesse mddulo, as bases de dados originais e sintetizadas sdo descritas por um conjunto
de 14 medidas de caracterizagio calculadas usando a Data Complexity library*. Tais
medidas sdo descritas na Tabela 1. A caracterizacdo resultard entdo em um meta-exemplo
nao-rotulado para cada conjunto de dados considerado no estudo de caso (original ou
datasetéide).

4.3. Transferéncia de Aprendizagem

Em nosso trabalho, a transferéncia de aprendizagem ¢é efetivada via PU learning. Se-
gundo [Liu and Li 2002] PU Learning recebe como entrada um conjunto P de exemplos
da classe positiva (classe de interesse) e um conjunto U/ de exemplos ndo rotulados (ou
seja, de classe desconhecida). O conjunto U/ pode conter tanto exemplos pertencentes
a classe positiva como exemplos de outras classes. Um classificador é construido para
selecionar as instancias desconhecidas com maior probabilidade de pertencerem a classe
positiva. No contexto de transferéncia de aprendizagem, P contém exemplos pertencentes
a um dominio-alvo, enquanto I/ contém exemplos de um outro dominio relacionado. PU
learning € usado entdo para selecionar instincias de U representativos para o dominio-
alvo.

Em nossa proposta, os dados positivos (classe positiva) representam os conjuntos
de dados originais P e os dados ndo rotulados sao os datasetdides /. Classificacdo de uma
classe usando dados positivos e nao rotolaos € entdo usada para classificar os datasetoides

Disponivel em (DCol-http://dcol.sourceforge.net/)



Tabela 1. Medidas de Caracterizacao

Medidas Descricao

F1 Razao discriminante méxima de Fisher

Flv Razdo discriminante méxima de Fisher vetor direcional

F2 Sobreposicao das distribuicoes dos valores das caracteristicas dentro das
classes

F3 Maiéxima eficiéncia de caracteristicas individuais

F4 Eficiéncia coletiva da caracteristicas ( soma da eficiéncia de cada carac-
teristica)

L1 Soma minimizada da distancia do erro de um classificador linear (SMO
linear)

L2 Erro de treinamento de um classificador linear (SMO linear)

L3 Nao linearidade de um classificador linear (SMO linear)

N1 Fragao de pontos no limite da classe

N2 Razao da média intra/inter classe da distancia do vizinho mais préximo

N3 Taxa de erro de leave-one-out do classificador de um vizinho mais préximo

N4 N3o linearidade do classificador de um vizinho mais proximo

T1 Fragao de esferas de cobertura maxima

T2 Numero médio de pontos por dimensao

mais representativos em relacdo aos dados originais. O algoritmo de sele¢ao de instancias
implementado em nossa proposta € dividido em dois passos. A Figura 4 ilustra o primeiro
passo do método proposto.

Nr=NULL;
Ur=NULL
S=amostrar(P,10%);
Atribuir a cada exemplo em P —& o rétulo de classe c=1;
Atribuir a cada exemplo em I/ U S o rétulo de classe c=0;
Construir um classificador NB gusando P —Self U S;
Classificar cada exemplo em U U S usando g;
Determine b;
para cada exemplo e € U
se a probabilidade Pr(1|e) < b entdo

Nr=NruU {e};

Ur=U —Nr;

Figura 4. Pseudo-codigo do primeiro passo do algoritmo.

No primeiro passo, foi aplicada a técnica conhecida como espides, em que um pe-
queno conjunto S de exemplos da classe positiva P é misturado aos dados ndo rotulados
U. Os exemplos espides se comportam de forma semelhante aos exemplos desconhecidos
da classe positiva em U. Assim, eles permitem que o algoritmo possa inferir o compor-
tamento destes exemplos em /. Utilizamos 10% dos dados originais de treinamento P,
selecionados aleatoriamnte, como espides. Os conjuntos de dados P —S e U U S sdo
rotulados temporariamente como positivo (c=1) e negativo(c=0), respectivamente. Um



classificador Naive Bayes (NB) € aplicado para prever cada exemplo e € U U S. A
probabilidade de cada exemplo em S pertencer a classe c=1 ¢ usada para determinar b.
Primeiro, ordenamos as probabilidades em &. Em seguida, selecionamos b, tal que x%
dos exemplos em U/ tenham probabilidade de pertencer a classe c=1 menor que b. Ex-
perimentamos alguns valores de x e encontrados x=60 como melhor nivel de ruido para
os dados. Mais detalhes podem ser vistos em [Liu and Li 2002]. Finalmente, usando b
como limiar, os exemplos em U que sdo considerados verdadeiros negativos sdo separa-
dos em (Nr) e os demais em (Ur). Tanto Nr quanto Ur s@o entradas para o segundo passo
do método proposto nesse trabalho. A ilustracdo do segundo passo do método pode ser
vista na Figura 5.

Up =NULL;
enquanto verdade
use P e Nr para treinar um classificador SVM;
classifique Ur usando um modelo SVM;
seja Vn o conjunto de exemlos que um modelo atual classificou como negativo;
seja Vp o conjunto de exemplos que um modelo atual classificou como positivo;
se Vn = ¢ entio
Up=UpU Vp;
saia;
sendo
Ur=Ur—Vn — Vp;
Nr=NruU Vn;
P=PUVp;
Up=UpUVp;

Figura 5. Pseudo-codigo do segundo passo do algoritmo.

No segundo passo, uma maquina de vetor suporte (Support vector machine -
SVM) iterativa proposta em [Nagy. et al. 2011] é construida. Em cada iteracdo, P e Nr
s@o usados na construcao do classificador. O SVM ¢ aplicado para classificar os exemplos
em Ur. Os exemplos classificados como positivos sdo adicionados a P e os negativos a
Nr. A ideia principal do SVM ¢ selecionar o hiperplano que separe o espaco (entre as
classes positivas e negativas) enquanto maximiza a menor margem. O objetivo por trds
dessa abordagem € que o SVM consiga extrair o0 maior nimero possivel de exemplos
relevantes para o conjunto de treinamento. Se o modelo atual ndo pode identificar mais
nenhum exemplo como irrelevante para ser removido do conjunto de treinamento, entdo o
algoritmo € encerrado. Apos as iteragdes, o classificador final € aplicado. Ao término do
algoritmo, o conjunto Up contém os exemplos selecionados como mais relevantes para
dados de treinamento. Estes exemplos fazem parte da entrada do médulo Avaliagdo.

4.4. Avaliacao

Nesta investigacdo, no nivel base, escolhemos métodos de classificagao com diferentes ca-
racteristicas. Neste sentido, foram escolhidos quatro métodos de classificacdo: k-nearest
neighbors (KNN), JRip (JR), Naive Bayes (NB) and Decision tree (J48). Todos eles sao
métodos de classificagcdo bem conhecidos [I.H.Witten and Frank 2005]. Cada método de
classificagao é candidato a rétulo de classe para os meta-exemplos selecionados. O pro-
blema de selecdo de algoritmo neste trabalho consiste em prever a priori qual o melhor
método classificador dado um determinado problema. A medida de desempenho uti-
lizada no nivel base foi a precisdo da classificacdo, estimada usando validacao cruzada
de 10 folds. O algoritmo com melhor acuricia € usado como rétulo de classe. A tabela



2 apresenta a distribuicao de classes para os metadados, tanto dados originais quanto
datasetdides. Os rétulos de classe C1, C2, C3 e C4 representam, respectivamente os al-
goritmos JR, J48, NB e KNN.

Tabela 2. Distribuicao de Classe (%) dos metadados

meta-data C1 C2 C3 C4
dados originais 18.06% 28.47% 23.61% 29.86%
datasetdides 41.49% 29.15% 15.27% 14.09%

4.5. Meta-Aprendizagem

O resultado da etapa anterior € um conjunto de meta-exemplos rotulados. Cada meta-
exemplo é associado a um conjunto de dados e armazena as caracteristicas descritivas
e o valor de classe indicando o melhor algoritmo candidato para o conjunto de da-
dos em questdo. No trabalho atual, adotamos como meta-aprendiz dois algoritmos de
classificacdao: Random Forest (RF) e (KNN). Esses algoritmos sao utilizados como meta-
classificadores que indicardao o melhor modelo para um determinado conjunto de dados
de teste. Em nosso prototipo usamos as implementagoes disponiveis no ambiente WEKA
[I.H.Witten and Frank 2005].

5. Experimentos

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos para avaliar a qualidade dos meta-
aprendizes treinados com dados selecionados usando PU learning.

5.1. Metodologia de Avaliacao

Em nossa abordagem, escolhemos uma meta-aprendizagem simples aplicada ao problema
de selecdo de algoritmos, como dito anteriormente.

No nivel meta, adotamos a metodologia de avaliagdo de holdout com 500
repeticoes. Em cada iterag@o, o conjunto de dados original € particionado, aleatoriamente,
em dois conjuntos de dados mutuamente exclusivos (teste e treinamento), sendo 10% dos
exemplos destinados ao conjunto de teste. Como conjunto de treinamento utilizamos os
90% dos conjuntos originais restantes e todos os datasetdides gerados a partir desses con-
juntos. Com isso, nos certificamos de que os datasetdides gerados a partir dos conjuntos
de dados de teste ndo estivessem incluidos no conjunto de treinamento.

Em nossa proposta, a partir dos conjuntos de dados selecionados via PU learning,
o meta-aprendiz € construido e avaliado para selecdo de algoritmos para os conjuntos de
teste. O método proposto € comparado com outras duas abordagens: (1) usando como
dados de treinamento somente os 90% dos conjuntos originais restantes (DO); (2) os 90%
dos conjuntos originais juntamente com todos os datasetdides gerados a partir desses con-
juntos sem selecdo (DO+datasetdides). A medida de desempenho da meta-aprendizagem
€ a acurdcia média das 500 execugoes.

5.2. Resultados

Neste trabalho, os resultados sdo apresentados de acordo com trés perspectivas sobre
os dados de treinamento, que sdo: apenas conjuntos de dados originais (DO); conjun-
tos originais juntamente com todos os seus respectivos datasetdides (DO+datasetoides)



e dados originais acrescidos da selecdo de datasetdides realizada pelo método pro-
posto (DO+método proposto). A tabela 3 apresenta os resultados observados em nossos
experimentos.

Tabela 3. Taxa de acuracia média e desvio padrao dos meta-aprendizes investi-
gados e o numero de exemplos nos conjuntos de treinamento

algoritmos/dados de DO DO+datasetéides DO-+método
treinamento proposto

RF 38.23(12.10) 41.87(12.46) 42.41(12.45)
kNN 35.07(12.17) 39.11(11.61) 39.91(12.87)
Exemplos de Treina- 129 1445.40 266.22
mento

Como visto anteriormente, o método de selecdo de meta-exemplos proposto € di-
vidido em dois passos. No primeiro passo, uma média de 444.34 meta-exemplos foram
selecionados, como candidatos a exemplos relevantes. O restante foi considerado verda-
deiros negativos, ou seja, irrelevantes para o dominio alvo. Os dois conjuntos de meta-
exemplos, verdadeiros negativos e candidatos a relevantes, sao oferecidos como entrada
para o segundo passo do método proposto. O segundo passo, por sua vez, seleciona, des-
ses 444.34, 137.22 meta-exemplos para o conjunto de treinamento. Sendo assim, 69.01%
sdo considerados verdadeiros negativos pelo primeiro passo do método proposto. Apds a
selecdo pelo segundo passo, um SVM iterativo, apenas 9.57% sao considerados realmente
relevantes para o treinamento. O conjunto de treinamento no método proposto € formado
pelos 137.22 datasetdides selecionados adicionados aos 129 conjuntos de dados originais,
resultando em um conjunto de treinamento com uma média de 266.22 meta-exemplos.

Podemos concluir que o método proposto para selecdo de instancias € capaz de
identificar os exemplos que sdo realmente tteis para o meta-aprendizado, sendo capaz
de atingir um nivel de precisdo até mesmo maior (42.41%) que o obtido por meta-
aprendizagem com todos os conjuntos de dados de treinamento (datasetéides) (41.87%),
usando, em média, apenas 266.22 dos meta-exemplos.

6. Conclusao

Propusemos a combinagdo de Classificacio de uma classe[Khan and Madden 2010]
usando estratégia de PU learning [Liu and Li 2002],[Nagy. et al. 2011] para realizar uma
selecdo de instincias em dados de treinamento, datasetdides [Soares 2009] em meta-
aprendizagem. Duas questdes importantes de meta-aprendizagem para sele¢do de algo-
ritmos foram abordadas: (1) aumento do nimero de conjuntos de dados para produgao de
meta-exemplos e (2) reduc@o do custo computacional da coleta de metadados.

Os resultados obtidos mostram que € vidvel fazer uso dos beneficios do grande
numero de meta-exemplos fornecidos por datasetdides [Soares 2009] sem que haja custos
computacionais adicionais significativos e, além disso, alcancar melhorias no desempe-
nho, devido a eliminac¢do de meta-exemplos irrelevantes.

A presente abordagem ainda podera ser avaliada em outros problemas de meta-
aprendizagem, como regressao por exemplo, com outros grupos de algoritmos de nivel
base, bem como outras meta-caracteristicas.
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