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Resumo. Com o aumento da popularidade dos modelos de aprendizado de
mdquina em diferentes dominios e contextos, aumentou também a necessidade
por ferramentas e mecanismos capazes de facilitar a otimizacdo e utilizagdo
prdtica desses modelos. Neste trabalho, apresentamos a QuickAutoML, uma
ferramenta que automatiza os processos de criagdo, treinamento, ajuste de
hiper-pardmetros e validagcdo de modelos. O principal objetivo da ferramenta é
abstrair a complexidade desses processos para permitir que usudrios com pouco
conhecimento técnico possam criar modelos robustos em poucos minutos.

1. Introducao

Aprendizado de maquina (ou machine learning) tem como objetivo melhorar o desempe-
nho de uma solu¢do computacional motivado por determinado problema (e.g., classificar
malwares) através de aprendizado continuo [Yao and Liu, 2014]). O desenvolvimento de
solugdes baseadas em aprendizado de mdquina envolve diversos processos como trata-
mento e manipulacdo de dados, engenharia de caracteristicas (ou feature engineering) e
selecdo de algoritmos. O fato de tais processos muitas vezes ocorrerem de forma ad hoc,
aliado a necessidade de conhecimento do dominio do problema a ser solucionado, torna o
desenvolvimento de modelos de aprendizado de mdquina custoso em tempo, dependente
de conhecimento técnico especializado e dificil de ter sua viabilidade avaliada.

Ferramentas de automacao de processos de aprendizado de maquina, como TPOT
[Olson and Moore, 2016] e auto-sklearn [Feurer et al., 2015], permitem obter artefatos
testdveis com um custo de tempo menor em compara¢do com abordagens manuais. Em
particular, essas ferramentas reduzem substancialmente a curva de aprendizagem uma
vez que eliminam a necessidade de conhecimentos especificos da area de aprendizado de
mdquina. Entretanto, o usudrio ainda necessita realizar ajustes finos manualmente (e.g.,
defini¢do do espago de busca, configuragdes de CPU e memdria), o que elimina apenas
parcialmente o problema da dependéncia de conhecimento especializado. Além disso, es-
sas ferramentas consomem tipicamente horas (ou até mesmo dias) para explorar as opcoes
de otimizagdo, selecdo e treinamento de modelos, aumentando o custo computacional da
validacao inicial de um projeto de aprendizado de mdquina.

Neste trabalho, propomos a QuickAutoML, que permite desenvolver modelos de
aprendizado de mdquina sem necessidade de conhecimento técnico especializados. A fer-
ramenta identifica o algoritmo que melhor se ajusta ao problema e realiza sua otimizac¢ao
através de ajustes finos automatizados (i.e., seleciona automaticamente hiperparametros



otimizados). Em uma andlise experimental (Sec¢ao 3), demonstramos, utilizando seis da-
tasets distintos, que a QuickAutoML consegue atingir resultados semelhantes a ferramen-
tas TPOT, em termos de acurdcia, porém com um tempo de execugao consideravelmente
menor.

2. Implementacao

A QuickAutoML € um arcabougo para os algoritmos fornecidos pela scikit-learn, uma
biblioteca que implementa diversos algoritmos de aprendizado de maquina para a lingua-
gem Python [Pedregosa et al., 2011]. A partir dos algoritmos, o processo de treinamento
de modelos € ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Processo de treinamento

O ponto de partida € o conjunto de dados (i.e., dataset) que sera utilizado para
treinamento, separado em dados de entrada e dados de saida, de forma que cada amostra
de entrada (varidvel preditora) esteja associada a uma amostra de saida (varidvel alvo). A
proxima etapa € treinar os modelos a fim de identificar o que melhor se ajusta aos dados; o
parametro sao as métricas de avaliacdo. Nesse treinamento, sao criados e testados diversos
candidatos com diferentes configuracoes.

2.1. Métricas de avaliacao

Métricas de avaliacdo podem ser definidas como aspectos de desempenho de um modelo,
tornando mensuravel a diferenca entre o real e o que foi predito [Botchkarev, 2018]. Para
realizar a comparacdo entre diferentes modelos, € essencial definir uma métrica que ser-
vird como parametro para a avaliacdo. A escolha entre diferentes métricas pode influen-
ciar diretamente no resultado da comparacao, pois diferentes modelos tendem a apresentar
valores diferentes para um conjunto de métricas [Caruana and Niculescu-Mizil, 2006].

A escolha da métrica reflete diretamente os requisitos do problema. Por exem-
plo, em aplicacdes onde € mais critico reduzir a taxa de falsos negativos gerados na
classificacdo, uma alta revocacao é mais significante para determinar a qualidade do mo-
delo do que uma alta precisdo. Por padrdo, a métrica utilizada para comparag¢dao dos mo-
delos € a acuracia (i.e., a porcentagem de predicdes corretas feitas pelo modelo), porém,
o usudrio pode utilizar outras métricas de classificac@o (precisdo, revocacao ou F1 score).

2.2. Treinamento e selecao de modelos

O processo de treinamento € iniciado através da definicdo de uma lista de potenciais
candidatos a modelos. Essa lista € populada em duas etapas: primeiramente, definimos
as familias de algoritmos, como métodos baseados em bagging ou em distancia. Para
cada algoritmo € fornecida uma combinagdo diferente de hiperparametros (i.e., valores
que controlam o processo de aprendizado de determinado modelo [Wu et al., 2019]). Por
exemplo, algoritmos baseados em arvores necessitam que sejam definidos valores para
profundidade méxima, nimero méaximo de nds-folha e critério para medir a qualidade de



uma divisdo. A otimiza¢do manual desses hiperparametros € uma tarefa repetitiva, tediosa
€ com sucesso puramente baseado no acaso ou experiéncia.

O numero de modelos testados pela QuickAutoML € igual ao numero de algorit-
mos multiplicado pelo nimero de combinagdes de hiperparametros possiveis. O modelo
com o melhor desempenho € resultante da combinacdo de hiperparametros 6timos para
determinado algoritmo. Para evitar problemas pds-treinamento, como overfitting (i.e.,
condicdo na qual o modelo se ajusta bem nos dados de treino, porém perde sua capaci-
dade de generalizacao para dados novos), € utilizada uma abordagem chamada validacao
cruzada com k dobras. Essa abordagem adiciona uma camada de treinamento extra ao
particionar os dados k vezes, de acordo com a necessidade.

Na ferramenta, utilizamos £ = 5 por ser um valor tipicamente utilizado e apre-
sentar tempo menor de execu¢cdo em comparagcdo a outras técnicas de validacdo (e.g.,
LOOCYV) [James et al., 2013]. Na prética, isso significa dividir o conjunto de dados em
cinco subconjuntos e efetuar cinco rodadas de treino e validacdo. Em cada rodada, o mo-
delo € treinado com quatro dessas dobras e validado com a dobra restante. Ao final, €
agregada a acurdcia média das avaliacdes. O modelo que possuir a maior acurdcia média
¢ escolhido.

A ferramenta foi desenvolvida de forma a permitir que, além da lista pré-definida
de algoritmos candidatos a modelo, o usudrio utilize implementacgdes de outras bibliotecas
ou mesmo seus proprios algoritmos, desde que estejam implementados de acordo com a
estrutura que a ferramenta suporta.

3. Avaliacao

Para avaliar o desempenho da QuickAutoML em termos de acuridcia e tempo para
execugao, realizamos uma comparacdao com a ferramenta TPOT. A metodologia do ex-
perimento € descrita a seguir.

3.1. Metodologia

Utilizamos os seis datasets (new_thyroid, hypothyroid, dermatology, hayes_roth, dis e
penguins) criados e disponibilizados' para fins de comparagio entre modelos de aprendi-
zado de mdquina [Olson et al., 2017]. O tempo de execucdo (em segundos) e a acuracia
de ambas as ferramentas foram medidos para cada um dos conjuntos de dados. Os re-
sultados numéricos representam a média de cinco execucdes para cada dataset. Além
disso, para fins de reprodutibilidade do experimento, foi utilizado random_state=777
e cv=>5. A Tabela 1 apresenta os detalhes sobre cada um dos conjuntos de dados.

Tabela 1. Datasets utilizados para avaliacao da ferramenta

Nimero de | Nimero de | Nimero de
Nome Balanceamento
amostras features classes
new_thyroid 215 5 3 0.299080
hypothyroid 3163 25 2 0.818158
dermatology 366 34 6 0.041458
hayes_roth 160 4 3 0.043867
dis 3772 29 2 0.939439
penguins 344 7 3 0.046376

'"https://github.com/EpistasisLab/pmlb/tree/master/datasets



Pelo fato de TPOT otimizar as etapas de pré-processamento de dados, seleciao
de caracteristicas e algoritmos de aprendizado de mdquina através de programacgao
genética, a execugdo pode levar horas ou dias para ser concluida; portanto, para fins de
ajuste de escala na comparacao do tempo de execugdo, foi utilizada uma configuragao
de classificador do TPOT descrita na documentacdo 2, com generations=5 e
population_size=20.

A configuragdo do ambiente utilizado para o experimento é: processador 11th Gen
Intel(R) Core(TM) 17-1185G7 @ 3.00GHz, 32GB de memoéria RAM, Python 3.8.10, Py-
Charm IDE 212.5080.64, JRE 11.0.11 e Ubuntu 20.04.2 LTS, assim como as bibliotecas
NumPy 1.19.5, scikit-learn 0.24.2 e pandas 1.1.5.

3.2. Resultados

Pelos resultados sumarizados na Tabela 2, podemos observar que a acuricia obtida pela
QuickAutoML € equiparada a obtida pela TPOT em cinco dos seis datasets, sendo a maior
diferenca de 6.25%, em “hayes_roth”. Entretanto, vale destacar o tempo necessario para
execugdo da TPOT que, no pior caso, apresentou uma diferenca de 201.62 segundos em
relacdo a QuickAutoML; este tempo pode ainda crescer exponencialmente, dependendo
do tamanho do conjunto de dados utilizado. O principal gargalo da TPOT € originado
pela otimizagdo dos pipelines, processo este que a QuickAutoML nao implementa, por
isso, o tempo de execucdo nesta é consideravelmente inferior. A configuragdo do clas-
sificador da TPOT, descrita na Subsecdo 3.1, define que o mesmo ird buscar o melhor
pipeline entre 100. Se utilizarmos o valor definido por padrao (generations=100e
population_size=100), o nimero de pipelines salta para 10,000. Com isso, mesmo
em datasets consideravelmente pequenos, o tempo de execugcdo na TPOT pode ser signi-
ficativamente maior.

Tabela 2. Resultados obtidos na comparacao entre QuickAutoML e TPOT

dataset Tempo Acuracia Tempo | Acuracia
(QuickAutoML) | (QuickAutoML) | (TPOT) | (TPOT)
new_thyroid 3.6433 0.9535 29.8389 0.9535
hypothyroid 7.1176 0.9858 158.2114 | 0.9905
dermatology 4.2010 0.9730 54.8852 0.9595
hayes_roth 3.9715 0.6875 29.4409 0.75
dis 7.6694 0.9881 209.2988 | 0.9907
penguins 3.3933 0.9551 40.5660 | 0.9701

4. Trabalhos relacionados

Na Tabela 3 resumimos informagdes sobre ferramentas para automatizacao do processo de
treinamento, avaliacdo e manuteng¢do de modelos de aprendizado de mdquina. As ferra-
mentas foram agrupadas em trés categorias, de acordo com a finalidade de sua utilizagdo:
AutoML, gerenciamento de modelos e avaliagdo de modelos.

Trabalhos recentes (e.g., auto-sklearn [Feureretal.,2015] e TPOT
[Olson and Moore, 2016]) propdem solucdes para automatizar processos de apren-
dizado de mdquina, como selecdo de caracteristicas, processamento de dados, teste
e otimizacdo de modelos, implementando um conceito conhecido como AutoML. A

http://epistasislab.github.io/tpot/api/#classification



Tabela 3. Principais caracteristicas de trabalhos relacionados

Dados estruturados | Dados nio estruturados Nao

Nome Open Source | Ano . . Supervisionado . Categoria
(e.g. arquivos .csv) (e.g. imagens, texto) supervisionado
QuickAutoML Nao 2021 Sim Nao Sim Nao
Auto-sklearn Sim 2015 Sim Nio Sim Nio AutoML
TPOT Sim 2016 Sim Nio Sim Nao
Runway Nio 2018 Sim Nio Sim Nao
TFX Sim 2017 Sim Sim Sim Nio Gerenciamento
Gestalt Nio 2010 Sim Sim Sim Nao de modelos
ModelDB Sim 2016 Sim Sim Sim Nio
ModelHub Sim 2016 Sim Sim Sim Nio
Foolbox Sim 2017 Sim Sim Sim Nio
Droid APIMiner Sim 2017 Nao Sim Sim Nao Avaliagio de modelos
ModelTracker Nao 2015 Sim Sim Sim Nio
CrossCheck Sim 2020 Sim Nio Sim Nio

utilizagdo de AutoML permite que usudrios desenvolvam solucdes baseados em apren-
dizado de mdquina sem conhecimentos técnicos aprofundados. Diferentemente destas,
o objetivo da QuickAutoML € fornecer bons resultados com um tempo de execugao
significativamente menor através da redu¢ao do nimero de etapas de pré-processamento
de dados.

Ja ferramentas como ModelTracker [Amershietal., 2015], Crosscheck
[Arendt et al., 2020] e Gestalt [Patel et al., 2010] focam na avaliacdo e validacdo
dos resultados através de interfaces graficas, objetivando tornar a avaliacdo dos modelos
mais intuitiva e eficiente. Similarmente, atrdves da QuickAutoML o usudrio pode gerar
relatdrios de desempenho dos modelos treinados em formato de grificos ou planilhas, o
que facilita a andlise dos resultados.

Outras ferramentas, como Runway [Tsay etal., 2018], ModelHub
[Miao et al., 2016] e ModelDB [Vartak et al., 2016], atuam no gerenciamento de
modelos apds as etapas de treinamento, facilitando a rastreabilidade e comparacao entre
os modelos. Isto é importante considerando o cendrio dinAmico onde os modelos de
aprendizado de mdquina estdo inseridos, podendo se tornar ineficientes a medida que
os dados ou requisitos mudam [Paleyes et al., 2020]. Futuramente, a QuickAutoML
fornecera suporte para o gerenciamento dos modelos criados, isto €, oferecerd um maior
suporte a manutenibilidade e a rastreabilidade destes ao decorrer do tempo.

5. Consideracoes Finais

Neste trabalho, apresentamos a QuickAutoML, uma ferramenta para automatiza¢do do
processo de criagdo e treinamento de modelos de aprendizado de mdquina. Os resulta-
dos indicam que a ferramenta consegue encontrar um modelo muito bom para diversos
tipos de problemas sem necessidade de ajustes manuais € com um tempo de execucao
consideravelmente inferior quando comparado com ferramentas como a TPOT.

Para dar continuidade ao desenvolvimento da ferramenta, podemos elencar os se-
guintes trabalhos futuros: (a) fornecer suporte a outras abordagens de aprendizado de
maquina, como métodos de regressao e aprendizado profundo (deep learning); (b) imple-
mentar etapas de limpeza de dados, criagdo, transformacao e selecio de caracteristicas (fe-
atures); e (c) fornecer as funcionalidades através de uma interface grafica para o usudrio.
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