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Abstract. Despite the popularization of Machine Learning (ML) techniques,
there are several decisions that a user must make in order to be successful in
his/her ML solution. As an alternative to the trial and error approach, Meta-
learning allows to extract knowledge from past problems in which ML tech-
niques have been used in order to recommend situations for new problems the
best solution. This tutorial presents an introduction to the design of a meta-
learner system to recommend ML techniques for classification problems.

Resumo. Apesar da popularizacdo do uso de técnicas de Aprendizado de
Mdquina (AM), hd diversas decisoes que um usudrio deve tomar para obter
sucesso em sua solucdo por AM. Como uma alternativa a abordagem de ten-
tativa e erro, o Meta-aprendizado permite extrair conhecimento a partir de
problemas passados em que técnicas de AM tenham sido utilizadas para poder
recomendar para novos problemas a solugdo mais adequada. Este tutorial ap-
resenta uma breve introdugdo ao projeto de um sistema meta-aprendiz para re-
comendar técnicas de AM para novos problemas de classificacdo.

1. Introducao e Motivacao

O uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) tem se popularizado nos udltimos
anos, com casos de sucesso reportados em diversas areas. Como efeito da popularizacao
de AM, surgiram também diversos repositdrios contendo conjuntos de dados para os quais
a comparacdo de diferentes técnicas de AM foi realizada. Entre eles, pode-se citar o
repositério UCI [Dua and Graff 2017], o OpenML [Vanschoren et al. 2014] e até mesmo
plataformas de competicao como Kaggle, CodalLab e Driven Data. Esses repositorios sao
largamente empregados pela comunidade cientifica na avaliagdo de seus algoritmos, mas
também provéem conhecimento que pode ser explorado para entender sobre que tipos de
problemas cada técnica de AM tem maiores chances de obter sucesso.

De fato, segundo o teorema no-free lunch e suas variantes [Wolpert 2002], o de-
sempenho médio de quaisquer duas técnicas de AM € o mesmo considerando todos os
possiveis problemas que possam ser solucionados por elas. Dessa forma, na pratica nen-
hum algoritmo serd o ideal para todas as situacdes. Na auséncia de um algoritmo uni-
versal, a escolha da técnica de AM que deve ser aplicada a um novo conjunto de dados
e os valores de pardmetros que devem ser adotados normalmente envolve diversos ex-
perimentos. Frequentemente uma abordagem de tentativa e erro € adotada, em que sio
definidos conjuntos de algoritmos e de valores de pardmetros a serem testados de maneira



controlada para a escolha da combinacao que produz melhores resultados para um novo
problema. Contudo, essa abordagem € custosa e subjetiva, dependendo de conhecimento
do usudrio para definir as op¢des a serem testadas. E frequente a adocio de procedimen-
tos experimentais inadequados e a ocorréncia de super-ajustes (overfitting). Os resultados
obtidos também podem se tornar dificeis de serem reproduzidos.

Tirando proveito do conhecimento acumulado a respeito da solu¢do de diversos
problemas por AM, a abordagem de meta-aprendizado (MtL, do Inglés Meta-Learning)
se propde a criar modelos que possam oferecer recomendacdes de algoritmos e valores
de parametros a serem adotados para cada novo problema [Vanschoren 2019]. Busca-se
assim automatizar algumas decisdes envolvidas no uso de técnicas de AM, empregando
experiéncia passada acumulada na solucido de problemas semelhantes. O uso do meta-
modelo elimina a necessidade de treinar multiplos modelos para um novo conjunto de
dados que se daria na abordagem de tentativa e erro. Com isso, ha melhorias associadas
na reprodutibilidade dos experimentos e em evitar super-ajustes a amostras dos dados.
Além disso, tem-se uma alternativa para o auxilio a usudrios nao especializados em AM.

Neste tutorial € oferecida uma introducdo ao MtL e a como projetar um sistema
simples de MtL para recomendacdo de algoritmos de classificacdo de dados em AM.

2. Componentes de um Sistema de Meta-aprendizado

Segundo Brazdil et al. [Brazdil et al. 2009], sistemas de MtL sdo métodos que exploram
meta-conhecimento para obter solu¢des de AM mais eficientes e melhores. Smith-Miles
[Smith-Miles 2008] fornece um arcabouco genérico de MtL que pode ser facilmente in-
stanciado para diferentes tipos de problemas, ilustrado na Figura 1. Nele tem-se quatro
conjuntos, cuja composi¢ao de informagdes forma uma meta-base a partir da qual o meta-
aprendiz S pode ser gerado. O espago P contém um conjunto de instancias do problema.
O espaco de caracterizacao F' contém medidas usadas para caracterizar as instancias em
P. O conjunto A contém um pool de algoritmos e/ou valores de parametros que podem
ser usados para resolver as instancias em P. E o conjunto Y contém medidas de avaliacao
do desempenho dos algoritmos de A na solucdo das instancias em P.
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Figure 1. Arcabouco de selecao de algoritmos, adaptado de [Smith-Miles 2008]

Tomando como exemplo o projeto de um sistema de MtL para recomendar
técnicas de AM para a solucdo de problemas de classificacdo de dados, P deve
reunir diversos conjuntos de dados p, sejam de repositorios publicos, competicoes,



ou mesmo sintéticos [Macia and Bernad6-Mansilla 2014, Prudéncio et al. 2011]. O
script coletando_bases! apresenta um notebook em linguagem R ilustrando
a coleta de vdarios conjuntos de dados de classificacio do repositério OpenML
[Vanschoren et al. 2014], utilizando o préprio pacote da plataforma.

Os meta-atributos em F’ devem extrair propriedades gerais dos conjuntos de dados
p € P,naforma f(p). O ideal é que eles fornecam evidéncia sobre o desempenho futuro
dos algoritmos em A em novos problemas [Soares et al. 2001] e que sejam capazes de
distinguir bem problemas de diferentes niveis de dificuldade [Smith-Miles 2008]. Além
disso, o ideal € que tenham um baixo custo computacional, menor que o necessario para
executar as técnicas de AM sobre os conjuntos de dados em uma abordagem de tentativa
e erro. Existem diversas medidas que podem ser extraidas dos conjuntos de dados, que
podem ser reunidas nos seguintes grupos principais de meta-atributos [Vanschoren 2019]:

Gerais: informacdes simples e basicas dos conjuntos de dados;

Estatisticos: indicadores da distribui¢do dos dados;

Informacao: baseados em conceitos de teoria da informacao;

Baseados em modelos: usam modelos simples nos dados e extraem carac-
teristicas deles;

e Landmarking: desempenho de algoritmos simples e eficientes nos dados;

e Complexidade: buscam capturar o nivel de dificuldade associado a resolucdo do
problema [Lorena et al. 2019].

A extra¢do de meta-atributos das categorias anteriores € ilustrado nos notebooks
em R tradicionais? e complexidade®. Enquanto o primeiro script € baseado no
pacote mfe, o segundo € baseado no pacote ECoL.

O conjunto A deve conter algoritmos « que serdo aplicados aos conjuntos de dados
(a(p)). Esses sao os algoritmos candidatos no processo de selegio de algoritmos. Existem
diversas técnicas para a geracdo de classificadores em AM, tais como: Random Forest,
Redes Neurais, Arvores de Decisdo, k-vizinhos mais proximos, Support Vector Machine.

Por fim, é necessario avaliar os algoritmos candidatos em o € A na solugdo
das instancias em P, medindo seu desempenho y(«(p)). Existem diversas métricas para
avaliar o desempenho preditivo de classificadores em um conjunto de dados, tais como
acuracia, F, AUC, kappa, etc.. Exemplos de geracao e avaliacao de classificadores em

linguagem R sdo apresentados no script classificadores®.

Uma meta-base € formada a partir da colecio de meta-exemplos, em que cada
meta-exemplo € representado pelas medidas de caracterizacdo f(p) e é rotulado de acordo
com o resultado da avaliagdo dos algoritmos y(«a(p)). Caso seja recomendado o melhor
algoritmo entre os candidatos, tem-se um problema de meta-classificacdo. Se for o valor
da medida de desempenho y(a(p)), o problema é de meta-regressio. E possivel também
obter um ranqueamento de algoritmos para cada conjunto de dados. Em todos os casos,
obter o meta-aprendiz S a partir da meta-base ¢ também um problema de aprendizado.
Sao entdo usadas técnicas de AM para induzir meta-modelos a partir da meta-base. O

'"https://lpfgarcia.github.io/mtl/coletando_bases
’https://lpfgarcia.github.io/mtl/tradicionais
3https://lpfgarcia.github.io/mt1l/complexidade
‘https://lpfgarcia.github.io/mtl/classificadores



uso do meta-modelo produzido S para um novo conjunto de dados p envolve: (i) extrair
os meta-atributos f(p); (i) consultar o meta-modelo S(f(p)). Um exemplo completo de

montagem de meta-base e indugiio do meta-modelo é apresentado no script meta base’.

3. Conclusao

Neste tutorial foi apresentada uma introducdo ao MtL como auxiliar em processos de-
cisérios no pipeline de AM, reduzindo tentativas e erros. Essa estratégia também é capaz
de prover um melhor entendimento de que tipos de problemas cada técnica de AM possui
melhor desempenho. Ainda possibilita um maior entendimento dos conjuntos de dados e
de suas semelhancas/diferencas, pelo exame de suas caracteristicas.

Como limitagdes principais do MtL, podem-se citar: a necessidade da escolha dos
conjuntos P, F, A, Y; o fato da indugdo de meta-modelos S ser um problema de AM
por si s6, que também implica na escolha de um algoritmo e seus hiper-parametros; o
processo de obtengdo de S € custoso, embora seu uso posterior seja rapido.
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