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Resumo

Aprendizagem de mdquina € um dos campos de estudo da drea da Inteligéncia Artificial, onde
faz uso de algoritmos que realizam classificagdo e agrupamento de dados com o objetivo de
extrair conhecimento para resolver um determinado problema. Os algoritmos de Aprendizagem
de Mdquina utilizam hiperparametros para melhorar seu funcionamento, sendo esses hiperpa-
rametros ajustdveis para se adaptar ao problema. A busca por esses hiperparametros pode ser
um tanto complexa, principalmente quando for aplicado em bases de dados complexas. O pre-
sente trabalho compreende em utilizar a técnica de meta-aprendizado para predizer se existe
uma real vantagens de melhorar os hiperparametros para o algoritmo de Maquina de vetores de
suporte utilizando os algoritmos de Busca Aleatoria, Busca em Grade, Algoritmo Genético e
Otimizagao por enxame de particulas. Para mensurar os desempenho dos algoritmos, foi ado-
tados métricas de desempenho de fl-score e tempo de execucgdo, e aplicado teste de hipdtese
5x2CV pareado para comparar os algoritmos e Mann-Whitney para comparar as distribui¢oes
de tempo, e com isso, os resultados indicam que o uso do algoritmo de Busca Aleatoria tem
uma performance satisfatéria em bases ndo complexas, por outro lado, em bases complexas
os hiperparametros default tem uma melhor eficicia, e para os resultados da utilizacdo dos
meta-aprendizes, os resultados mostram que eles obtiveram melhor desempenho em relacdo ao

algoritmo de Linha de Base e melhoram os resultados quando o meta-aprendiz foi tunado.

Palavras-chave: Aprendizagem de mdquina, hiperparametros, Maquina de Vetores de Su-
porte
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Abstract

Machine learning is one of the fields of study in the area of Artificial Intelligence, which uses
algorithms that perform classification and clustering of data to extract knowledge to solve a
given problem. Machine Learning algorithms use hyper-parameters to improve their perfor-
mance, and these hyper-parameters are adjustable to adapt to the problem. The search for these
hyper-parameters can be quite complex, especially when applied to complex databases. This
work uses the meta-learning technique to predict if there is a real advantage of improving the
hyper-parameters for the Support Vector Machine algorithm using the Random Search, Grid
Search, Genetic Algorithm, and Particle Swarm Optimization. The results indicate that Ran-
dom Search algorithm has satisfactory results on non-complex bases, and on complex bases,
the default hyper-parameters have better efficiency., and for the results of using meta-learning,
the results show that they had the best relationship with the baseline and improve the results

when the meta-learning was fine-tuned.

Key-words: Machine Learning, hyperparameters, Suport Vector Machine
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Introducao

A area da Inteligéncia Artificial (IA) faz parte do campo de estudo da Ciéncia da Computacao,
o desenvolvimento da drea ganhou fama nos anos 50 com a publicacdo do artigo Turing (2009)
de Alan Turing, em seu artigo, ele descreve o funcionamento de uma méquina tdo inteligente
que poderia se passar por um humano sem ser detectado como uma méquina, conhecido como
teste de Turing. Ao longo dos anos, diversos cientistas das dreas da computacdo, estatistica,
matematica, psicologia, etc, buscam técnicas para aprimoramento de algoritmos capazes de
realizar tarefas de forma melhor ou mais rdpida/eficiénte do que um ser humano, que para isso,
a maquina precise aprender a ser inteligente por meio de algum tipo de aprendizado que, por
vezes, demandam de grande quantidade de dados. Com o avango da internet e de seu facil
acesso, os algoritmos de IA sdo utilizados em muitas aplicagdes do dia a dia das pessoas, como
mapas, redes sociais, sistemas de banco, sistemas médicos, € em meio a multiplos tipos de
problemas, a IA se tornou um grande campo da ciéncia que engloba subareas como Aprendizado
de maquina, aprendizado profundo, visdo computacional, entre outras.

O campo da Aprendizagem de maquina utiliza técnicas para realizar classificacdo e agru-
pamento de elementos, utilizando esses grupos para prever, obter informac¢des Mitchell and
Mitchell (1997). Os algoritmos de aprendizagem de méaquina s@o usualmente empregados em
solugcdes para problemas de automatizacio, regressao e classificagdo, existem diversos algorit-
mos de aprendizagem de maquina conhecidos, como: Arvore de deciso, Floresta Aleatéria,
Miquina de Vetores de Suporte, Redes neurais, K-Means, Kernel K-Means, Gustafson-Kessel,
Fuzzy C-Means, Possibilistic C-Means. Essa variedade se origina principalmente pelo viés que
cada algoritmo trds Muhammad and Yan (2015) alguns exemplos mais comuns sdo entropia,
distancia e probabilidade que tem seu desempenho severamente afetado dependendo da na-
tureza do problema fazendo com que ndo exista uma solucdo melhor para todos os tipos de
problemas de aprendizado de maquina.

Sendo assim, esses algoritmos utilizam de diferentes técnicas para melhoramento do seu

desempenho, pois cada algoritmo utiliza parametros, que podem ser adaptados para cada si-
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tuacdo, o algoritmos de Mdquina de vetores de suporte por exemplo tem C, Gamma e Ker-
nel. Configurar esses hiperparametros requer conhecimento especifico, muitas vezes, tentativa
e erro. Para isso, predi¢des sdo realizadas com a utilizagdo de hiperparametros para auxiliar
nessa busca, porém, essa abordagem de aperfeicoamento apresenta um alto custo de processa-
mento e tempo, especialmente em base de dados muito grandes, alguns algoritmos conseguem
variar entre uma performance mediocre e uma performance de estado da arte apenas com ajus-
tes nos seus hiperparametros, além disso existe uma tendéncia dos algoritmos se tornarem cada
vez mais complexos, resultando em um aumento na quantidade de hiperparametros Hutter et al.
(2015).

1.1 Motivacao

As técnicas mais tradicionais que realizam a busca pelos melhores hiperparametros sdao por
métodos exaustivos, como a Busca aleatdria, que define um conjunto de valores, minimos e
maximos, e o algoritmo busca de forma aleatéria o melhor hiperparametro. Para o algoritmo
Busca em grade € necessdrio escolher um conjunto de valores para realizar os testes de todas
as combinacdes do conjunto escolhido. Ja os algoritmos genéticos criam a populagdo inicial
de hiperparametros, que sa0 0S cromossomos iniciais, € passam por mutacdes € cruzamentos
realizando a evolucdo dos cromossomos até uma quantidade de geracdes definidas. O algo-
ritmo Otimizagdo por enxame de particulas cria um conjunto de particulas aleatdrias, onde cada
particula é um hiperparametro, assim, as particulas tendem a se direcionar ao melhor ponto, ou
seja, para o melhor hiperparametro. Existem solu¢des de meta-aprendizado que busca treinar
um modelo de aprendizado de maquina para conseguir generalizar estratégias de escolhas de
hiperparametros, essa abordagem tem como vantagem o baixo custo de replicagdo pois dado
que o modelo se encontra treinado com boas bases de dados e conseguindo generalizar as re-
gras de aprendizagem, o meta aprendiz consegue replicar a estratégia aprendida com um custo

computacional menor do que as outras alternativas.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem o objetivo criar um meta-aprendiz que busca predizer se vale a pena tunar
ou ndo os hiperparametros para o algoritmo de Mdaquina de vetores de suporte. Para isso foi
coletado uma base de dados para avaliar o algoritmo utilizando os métodos de melhoria dos
hiperparametros, onde foram utilizados os algoritmos de Busca Aleatéria, Busca em Grade,
Algoritmo Genético e Otimizacao por exame de particulas. Para verificar se algum deles obteve
um desempenho significativamente melhor do que os hiperpardmetros padrio, € aplicado um
teste de hipdtese com nivel de significancia de 0,05. Entdo é gerado o meta-aprendiz que tem

seu treinamento realizado com a meta-data, sendo essa constituida por caracteristicas das bases
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de dados e os resultados dos melhores modelos obtidos por cada busca. Como resultado, serd
obtido a arquitetura que ird predizer se € necessdrio realizar a busca pelo melhor hiperparametro

e para validar esses resultados serd utilizado o teste de hipotese Mann-Whitney.

1.3 Organizacao do documento

Ap0s esse capitulo de introdugdo do trabalho, o trabalho foi organizado da seguinte maneira:

Capitulo 2, onde € apresentado toda a fundamentagdo utilizada no trabalho, como os prin-
cipios da Aprendizagem de mdaquina, a partir de alguns dos algoritmos e técnicas que foram
usadas, o processo de descoberta de conhecimento, os algoritmos usados para a busca dos me-
lhores hiperparametros, métricas de avaliacdo de algoritmos e meta-aprendizado.

No Capitulo 3 € descrito a metodologia usada, relatando a escolha e coleta da base de dados,
meta-features, seguido da descri¢do de como € feito a escolha dos melhores hiperpardmetros,
treinamento dos meta-aprendizes e o teste de hipotese que foi utilizado.

O Capitulo 4 apresenta os resultados e discussdes dos modelos e testes que foram realizados,
e para uma melhor andlise, os resultados sio divididos em desempenho dos métodos de busca
em bases complexas (grandes e pequenas) e bases ndo complexas (grandes e pequenas). Os
resultados dos meta-aprendizes também foram divididos pelas meta-features usadas, que foram
Statistical, inf_theory e general_meta.

O Capitulo 5 traz por fim a conclusio dos resultados mencionando possiveis causas para os

resultados, limitagdes e contribuicdes do trabalho.



Fundamentacao Teorica

2.1 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina (AM) € a drea de pesquisa que possibilita que computadores desenvol-
vam a habilidade de aprender sem ser expressamente programado Samuel (1959). Essa campo
de pesquisa faz parte da drea de Inteligéncia Artificial de uma forma mais afunilada, enquanto
a IA pode ser definida de um modo mais amplo da Ciéncia da Computacdo, AM é uma vertente
mais especifica, onde busca treinar a maquina a aprender com dados. A abstracdo do conheci-
mento € dado por representacdes matemadticas e uma série de avaliacdes do modelo criado pelo
algoritmo para avaliar seus resultados.

AM busca resolver uma série de problemas que podem ser categorizados em quatro tipos:
Classificacao, CLusterizag¢ao, Regressao e Otimizacdo. Este trabalho aborda os problemas de
classificacdo que serd tratado com mais detalhes nesta se¢ido. Problemas de classificacdo podem
ser resolvidos com a aplicagdo de algum dos diversos algoritmos de AM, para tal escolha, € pre-
ciso levar em consideragdo o tipo do problema e seguir as etapas necessarias para a aplicagdao do
algoritmo. Os algoritmos de AM podem ser classificados em trés partes: Aprendizado super-
visionado, Aprendizado ndo supervisionado e Aprendizado por reforco, a seguir € apresentado

detalhadamente cada um deles.

2.1.1 Aprendizado supervisionado

No Aprendizado supervisionado a a¢do € preditiva, onde € preciso fornecer o modelo que o al-
goritmo deve fazer, fornecer suas entradas e saidas desejadas, assim, busca aprender uma fungao
onde associa um dado a uma determinada classe, como por exemplo, definir se um paciente tem
ou ndo uma doencga, nesse caso, 0s algoritmos buscam solucionar problemas de classificagdo.
Entao, se o problema for associado em encontrar algum nimero, como por exemplo, a previsao

da temperatura em uma regido, nesse caso o problema é chamado de regressao.
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Os algoritmos mais comuns dessa técnica sdo: k-Nearest Neighbors, Maquina de vetores de
suporte, Regressio Linear, regressio logistica, Arvore de decisio e Floresta Aleatoria.

O aprendizado supervisionado ¢ o método de aprendizado mais popular em AM e que con-
segue ter um melhor resultado se tornando metodologia dominante no campo de AM, as etapas
para constru¢do de algoritmos podem ser simplificada como treinar, testar e otimizar o algo-

ritmo para a base de dados fornecida Nasteski (2017)

Maquina de vetores de suporte (Support Vector Machines)

O algoritmo de Mdquina de vetores de suporte - MVS € uma técnica em que realiza a classi-
ficacdo bindria ou regressdo em um conjunto de dados, ele busca gerar o melhor Hiperplano
que divide a base de dados em dois grupos. Para problemas de classificacdo ou que contenha o
maximo de pontos, problemas de regressao, nesse caso, para obter esse hiperplano o algoritmo
inicialmente tenta classificar todos os pontos corretamente com o hiperplano e depois otimiza
as margens para assim obter o melhor hiperplano dado o problema.

O Teorema de Cover descrito em Haykin (2010) afirma que "Um problema complexo de
classificacdo de padroes, lancado em um espaco de alta dimensdo ndo linearmente, tem mais
probabilidade de ser linearmente separdvel do que em um espaco de baixa dimensdo, desde
que o espaco ndo seja densamente povoado."”, este teorema permite que o MVS classifique
dados que ndo sdo linearmente separdveis lancando esses dados em um espagco de dimensdo
maior do que o original, para fazer essa transformacgao nao linear é preciso definir uma fungao
de transformacao ndo linear que serd chamada de kernel, a Figura 2.1 trds uma representacdo

gréfica do teorema.

2D 3D
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Figura 2.1: Representagdo do Kernel, Hachimi et al. (2020)

A Figura 2.2 trds uma representacdo visual do Kernel em uma base de dados. Entretanto,

existe diferentes tipos de Kernels, a seguir € citados alguns deles:

* Kernel Linear (Linear Kernel): O Kernel linear € o mais simples dos kernels e devido
a sua simplicidade consegue ter um baixo custo computacional que o faz ser bastante

utilizado em problemas que possui uma alta dimensao, onde aumentar a dimensao nao se



FUNDAMENTACAO TEORICA 6

SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

sepal width (cm)
sepal width (cm)

sepal length (cm) sepal length (cm)

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

sepal width (cm)
sepal width (cm)

(=]

sepal length (cm) sepal length (cm)

Figura 2.2: Tipos de Kernels Pedregosa et al. (2011)

faz necessdrio para melhorar a classificacdo. Essas caracteristicas fazem esse kernel ser

muito popular para a classificagdo de textos.

F(x,x;) =xx’ (2.1)

* Kernel Polinomial (Polynomial Kernel): O Kernel polinomial utiliza um hiperpardmetro
a mais para realizar a otimizacdo, tornando esse tipo de Kernel mais complexo, o grau
do polindmio podendo ir até o infinito Hsu et al. (2003), contudo, esse kernel pode ser

utilizado para Processamento de LInguagem Natural (NLP) ?

F(x,x;) = (14+xx])¢ (2.2)

* (Fungao de base radial gaussiana (RBF)): O RBF € o kernel padrdo para a maioria dos
problemas devido a sua capacidade de aumentar a dimensao dos dados, tornando mais
facil de separar as classes. O Kernel Linear € um caso particular do RBF Kernel Keerthi

and Lin (2003) sendo assim o desempenho do RBF € igual ou superior ao Kernel Linear.

F(x,x;) = e il (2.3)

» Sigmoid Kernel O Sigmoid Kernel vem da édrea de redes neurais e torna o MVS com um
funcionamento similar a um perceptron de duas camadas que usa Sigmoid como funcao
de ativacdo, tem um desempenho similar ao Kernel RBF para intervalos especificos Lin

and Lin (2003), porém, € mais complexo e tem uma tendéncia maior de ter problemas de
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sobreajuste do que o Kernel RBF.
F(x;,x;) = tanh(yx! x; +r) (2.4)

Como o algoritmo de MVS busca realizar a classificacdo bindria, é necessario modelar o
problema para se adaptar ao tipo de metodologia aplicada pelo MVS. a Figura 2.3 mostra a
diferenca entre classificacoes bindrias e multiclasses. As duas estratégias mais utilizadas sdo:

one-Vs-one e one-Vs-res.

Classificagao binaria Classificagao Multiclasse
y . A
L] ]
% o0

Xz

X1 X4

Figura 2.3: Classificag@o bindria vs multiclasse

A técnica one-Vs-one consiste em gerar um modelo de classificac@o bindria para cada par de
classes, o resultado final é dado pelo voto majoritdrio pelos modelos, a técnica € demonstrada

pela Figura 2.4 . O nimero de modelos é dado pela férmula:

NumClasses x (NumClasses — 1)

2.5
5 (2.5)
o
[ N N
e
X2
—
A
X4 i /
—

Figura 2.4: One-vs-One

A técnica one-Vs-res consiste em realizar a classificacdo bindria entre uma das classes com

o restante das classes, como mostrado na Figura 2.5
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Figura 2.5: One-vs-Res

Arvore de decisao (Decision Tree)

Na computagdo, uma arvore é uma estrutura de dados que armazenam algum tipo de informa-
¢do, chamados de nos, e toda arvore tem um né com nivel mais hierdrquico chamado raiz, que
€ o ponto de partida da arvore e ligagdes com outros elementos, denominados filhos, um né que
ndo possui filhos é chamado de folha. Uma arvore de decisdo € uma drvore que armazena regras
em seus nos, e as folhas armazena uma classe Quinlan (1996), essa decisdo é tomada através do
percurso entre os varios nds da arvore até chegar em uma folha.

Arvores de decisdo tem uma tendéncia a se sobreajustar a bases de dados, entdo em geral
arvores pequenas sdo preferiveis pois sdo mais faceis de entender, além de apresentar uma
maior resisténcia a sobreajustes. Uma abordagem utilizada € deixar a drvore crescer 0 maximo
possivel e depois comecar eliminar sub-arvores que pouco contribuem para a performance do
algoritmo Quinlan (1996). Uma das vantagens da drvore de decisdo € sua facil interpretagdo e

resisténcia a ruidos, principalmente de dados faltantes na base de dados.

Floresta Aleatéria (Random Forest)

O algoritmo de Floresta Aleatéria pode ser utilizado para classificagdes e regressdes, seu funci-
onamento € de criar um conjunto de drvores de decisdo com o objetivo de melhorar a acuricia e
deixar a predicdo mais estdvel, para isso sdo criadas vdrias arvores de decisdes usando subcon-
juntos aleatdrios da base de dados original, depois que essas arvores sdo geradas cada uma da
seu voto para os dados oferecidos em uma classe e a classe mais votada entre todas as arvores
serd a classe escolhida Breiman (2001).

A Floresta aleatdria pode ser utilizada em uma ampla variedade de problemas, quando com-
parado com a arvore de decisdo experimentos demonstraram que a floresta aleatéria obtém um
melhor resultado geral do que uma arvore de decisdo Ali et al. (2012), além de oferecer uma

maior resisténcia a sobreajuste, maior resisténcia a pontos fora da linha e menor nimero de
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hiperparametros.

Naive bayes

O algoritmo Naive bayes € baseado no Teorema de Bayes, criado por Thomas Bayes Bayes
(1763), que tem como principio a suposicao de independéncia entre as varidveis do problema,
entdo, realiza uma classificacdo probabilistica de observagdes, caracterizando-as em classes
pré-definidas.

Apesar de simplificar sua andlise da base de dados, pois pressupde a independéncia das
caracteristicas da base de dados o Naive bayes consegue na prética um resultado que em muita
das vezes compete com outros métodos de classificacado mais sofisticados. Alguns experimentos
mostram que o Naive Bayes consegue ter um bom desempenho, onde esse desempenho estd
diretamente relacionado com a quantidade de informagdes perdidas sobre as classes por causa

do pressuposto de independéncia de caracteristicas Rish et al. (2001).

2.1.2 Aprendizado nao supervisionado

No Aprendizado supervisionado a a¢ao é descritiva onde € necessario apenas informar a base de
dados, entdo o algoritmo ird encontrar semelhanca entre os dados e assim agrupa-los. Esse tipo
de aprendizado engloba os problemas de clusterizacdo, onde o proprio modelo julga os dados
de entrada e com base em semelhangas, cria grupos para eles. Algoritmos usados para pro-
blemas de Clusterizacdo: K-Means, DBSCAN, Hierarchical Cluster Analysis (HCA). Detec¢ao
de anomalia: One-class MVS, Isolation Forest, Reducao de dimensionalidade: PCA, t-SNE. Em
geral o objetivo do aprendizao ndo supervisionado € que o algoritmo consiga por se proprio sem
nenhum rotulo na base de dados ou um sistema de recompensa e puni¢cao conseguir criar repre-
sentacdes com os dados de entrada que podem ser utlizados para tomada de decisdo, predizer
futura entradas, melhorar a descricao da base de dados para outro algoritmo etc, o aprendizado
ndo supervisionado é bastante utilizado para detectar ruidos nas bases de dados, reducao de

dimensionalidade e agrupamento de dados Ghahramani (2003).

2.1.3 Aprendizado por reforco

O aprendizado por refor¢co segue um treinamento do agente que toma decisdes baseadas no
ambiente, que para cada situagdo o algoritmo utiliza tentativa e erro para encontrar a solugdo,
recebendo uma punicdo ou recompensa pelo resultado, dessa forma, o algoritmo busca maxi-
mizar as recompensas. A execucao desses tipos de algoritmo consiste em inserir 0 agente em
um ambiente, a cada novo passo o agente recebe uma entrada e o estado inicial do ambiente,
nesse passo o0 agente toma uma decisdo, gerando a saida, essa saida entdo altera o ambiente,
€ a0 passo que o agente recebe as puni¢des ou recompensa, ele ird aprender a tomar a melhor

decisdo nos proximos passos Kaelbling et al. (1996). Exemplos desse tipo de aprendizado por
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reforco sao carros automaticos, software do mercado financeiro, sistema de recomendagdes de

videos, Bots de jogos.

2.1.4 Processo de descoberta de conhecimento

Com aprendizado de maquina € possivel extrair conhecimento de base de dados grande o sufi-
ciente em que seria invidvel um ser humano fazer uma analise manual, porém, antes de aplicar
algum dos algoritmos de AM, € importante seguir um conceito bem consolidado na literatura,
conhecido como KDD, Fayyad et al. (1996), onde essa metodologia considera 5 passos para

realizacdo da extracdo do conhecimento, demonstrado na Figura 2.6.

Interpretagao/
avaliagdo

de dados

0
ad

Dados
g formados

Dados

< - pré-processados

Dados de
Interesse

2\

Conhecimento

Figura 2.6: Processo do KDD

Ao obter a base de dados € necessdrio realizar o pré-processamento, que consiste em uma
limpeza e enriquecimento da base, como a remocao de valores ausentes, valores com erros, ou
valores faltantes, podendo ser uma linha da tabela por exemplo, ou uma coluna que nao seré util
para o aprendizado.

A transformacao dos dados consiste em procurar atributos que sejam realmente tteis para o
modelo levando em consideragcdo o problema abordado. O padrdo que os dados se encontram
pode dificultar o modelo, pois podem conter textos, entdo nesta etapa os dados serdo adequados
de forma que a mdquina possa processar e sem perda de informag@o. Algumas técnicas comuns
para transformacdes de dados é sdo normalizacdo, a discretizacdo de atributos quantitativos e
transformacoes de atributos qualitativos em quantitativos.

A fase de mineracdo de dados é onde se aplica algum dos algoritmos de AM, nessa fase, ja
com a base de dados pré-processadas, eles sdo divididos em partes, onde uma parte € usada para

o treinamento do modelo e a outra para realizar o teste do modelo, entdo nessa parte € usado
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apenas os dados que serdo treinados. E preciso escolher algum algoritmo de classificacdo,
agrupamento ou de regressao.

Por fim, com o modelo finalizado, o préprio € testado com a parte da base separada para isso,
o método de separacdo da base em parte de teste e parte de treino pode ser feito de diferentes
formas, como o holdout, subamostragem aleatéria e a validagdo cruzada, neste trabalho foi
realizado a validacdo cruzada, que consiste em dividir os dados em k partes de mesmo tamanho,
onde os treinamentos sdo executados nas k-1 partes e utilizado 1 parte para o teste. E apos
os obter os resultados dos testes, com a acurdcia do modelo, € realizado as interpretacdes do

conhecimento, para isso € importante ter o conhecimento do dominio do problema.

2.2 Busca em grade

Busca em grade (Grid Search) é uma técnica usada para otimizacao de hiperpardmetros, onde
o algoritmo recebe um conjunto de valores de hiperparametros e testa todas as combinagdes
dentro do conjunto dos hiperparametros selecionados, ao final o algoritmo lista o desempenho
de cada combinacdo e mostra a melhor escolha. Essa técnica atribui igual importincia para
todos os hiperparametros, contudo, em diversos cendrios alguns hiperpardmetros podem se so-
bressair em relagdo a performance do que aos demais, além disso o algoritmo € fortemente
impactado pelo conhecimento de escolher o melhor conjunto de hiperpardmetros para serem
testados, visto que alguns algoritmos podem mudar drasticamente esse conjunto para cada base
de dados. Busca em grade junto com a busca manual sao os métodos mais populares de busca de
otimizacao, além de conseguir ter bom desempenho em espagos de 1 ou 2 dimensdes Bergstra
and Bengio (2012).

2.3 Busca aleatoria

A técnica de Busca aleatéria (Random Search) consiste em selecionar valores aleatdrios den-
tro de um intervalo determinado, testar esses valores selecionados aleatoriamente e avalia-los
Bergstra and Bengio (2012). Essa técnica tem demonstrado um 6timo desempenho com relativo
baixo custo computacional e desempenho semelhante a buscas com heuristicas como o Algo-
ritmo Genético e o PSO tendo um custo computacional menor. Uma grande vantagem dessa
técnica em relagao ao Busca em grade é que ela quase ndo ¢é afetada pela falta de conhecimento
prévio de escolha de melhor hiperpardmetros, além disso ela consegue com o mesmo nimero
de busca da Busca em grade explorar um nimero maior de valores para cada hiperpardmetro

criando um espaco de busca mais amplo.
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2.4 Algoritmo Genético

Algoritmo Genético (Genetic Algorithm) é uma técnica de busca e otimizacdo inspirada nos
principios Darwinianos da selecdo natural e reproducio genética Pacheco et al. (1999), na qual
essa teoria afirma que individuos mais qualificados tem a maior probabilidade de se reprodu-
zirem, assim, individuos com mais descendentes t€m mais chances de preservar seus c6digos
genéticos por mais geragdes, onde esses codigos genéticos compdem a identidade de cada in-
dividuo, representados por cromossomos, a tabela 2.4 apresenta uma relacao das caracteristicas
dos componentes da biologia evolutiva, um pseudocddigo do algoritmos genéticos € apresen-
tado em 2.1.

Biologia Algoritmo genético
Cromossomos Binario, vetor, etc.
Genes Caracteristica do problema
Alelo valor da caracteristica
Loco Posicdo na palavra, vetor
Gendtipo Estrutura
Fenétipo Estrutura submetida ao problema
Individuo Solugdo

Tabela 2.1: componentes da biologia evolutiva Vs algoritmos genéticos

Algoritmo 2.1 Pseudo Cédigo - Algoritmo Genético
t<-0

Gerar populacdo inicial P(t)

Avaliar P(t)

While not CriterioDeParada do

fori<-1toN/2do

Selecionar dois individuos de P(t)

Aplicar crossover aos dois individuos com probabilidade pc
Mutar os novos individuos gerados com probabilidade pm
Inserir os novos individuos em P(t+1)

end for

t<-t+1

end While

No contexto de computacao genética, um cromossomo € um conjunto de dados que repre-
senta uma das solucdes que se espera encontrar, a execucdo do algoritmo realiza o processo
evoluciondrio do cromossomo, esse processo infere em avaliar, selecionar, recombinar (crosso-
ver) e realizar mutagoes.

A avaliacdo € realizada através de uma funcao heuristica que melhor representa o objetivo
do problema e que possa medir a aptiddo de cada individuo na populacdo da geracdo que se
encontra. Essa funcdo nio precisa ter seu comportamento conhecido, pois ela ird apenas dirigir

o processo de busca do algoritmo.
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A selecdo se baseia nos individuos mais aptos (melhores avaliados pela funcdo heuristica),
assim, esses individuos tém uma probabilidade maior de se reproduzirem. Existe diferentes
formas de selecdo, como: Selecdo por roleta, selecdo por fitness, selecdo por torneio e sele-
cdo por ranking. Nesse trabalho foi usado a selecao por torneio, que consiste em selecionar
aleatoriamente dois individuos e seleciona o mais apto dos dois.

O cruzamento (crossover) é o processo de reproducdo dos individuos, onde seleciona os
Ccromossomos pai para gerar os cromossomos filhos que serdo gerados com base nos genes dos
cromossomos pais. A divisdo dos cromossomos pai podem ser realizadas de algumas formas,
como cruzamento de um ponto, onde os pais serdo divididos em uma posi¢do aleatdria e os
filhos serdo uma combinagdo da primeira parte do pai! com a segunda parte do pai?, o cruza-
mento de dois ponto corta os pais em duas parte em uma posicao aleatdria e recombina as partes
geradas.

As mutagdes tem o objetivo de diversificar a geracdo e evitar que o algoritmo direcione
muito cedo para algum minimo local, modificando um ou mais genes de um cromossomo.
Todos esses passos descritos do algoritmo genético sdao executado por uma certa quantidade de
vezes, chamada de geragdes, e apds isso, a populacdo de cromossomos conta com individuos

mais aptos, A Figura 2.7 apresenta uma representacdo de uma geracgao.

Reprodugédo
> v Mutacao
® 0
o 0
® @
eo°
Geragao
Selegao

®®®
@0 ®
® 7 R

Figura 2.7: Representa¢cdo de uma geracao
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2.5 Otimizacao por enxame de particulas (OEP)

A otimizagdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization) € um algoritmo bioins-
pirado que se baseia no comportamento de enxame de animais, criado Kennedy and Eberhart
(1995). A figura 2.8 representa visualmente o comportamento das particulas e um pseudocédigo
apresentado em 2.2.

Algoritmo 2.2 Pseudo Cédigo - PSO

Crie e inicialize um PSO n-dimensional: S
Repita

Repita cada particula 1

Se f(x;) < f(vi)

Entdoy; = x;
Sef(yi) < f(y)
Entaoy = y;

Diferente do Algoritmo Genético, o OEP ndo descarta nenhuma particula enquanto avanga
o numero de intera¢des, a abordagem do OEP concede que a melhor particula faga o papel de li-
der, denominada como gbest, entdo ela exerce uma influéncia sobre todas particulas, guiando-as
para mais proximo de si com a intencdo de levar as particulas para uma regido onde tende a ter
melhores solugdes. Além disso, cada particula armazena a informacdo do seu melhor resultado
individual, denominada como pbest. Para evitar que todas as particulas congruissem juntas com
a melhor particula para um minimo ou maximo local, os parametros C2 da equagdo controlam
o peso que a melhor particula avaliada tem de influenciar as outras particulas, e o pardmetro
C1 controla a influéncia do melhor resultado que cada particula exerce sobre seu préprio movi-
mento, e com esses dois parametros é possivel controlar qual a prioridade as particulas devem

considerar para se movimentar, a Equacdo mostrada a seguir € utilizado para essa técnica.

Vi11 =wV;+cirl(pbest — p) + cor2(gbest —p)(a) (2.6)

X[+1 = Xy + Vi (b) (27)

Onde as varidveis da equagao sao:

v t+1: Velocidade atualizada da particula

x t+1: Posicao atualizada da particula

w: Coeficiénte de inércia

p best: Melhor posi¢do conhecida da particula

g best: Melhor posicdo conhecida dentre todas as particulas
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Figura 2.8: Comportamento das particulas Thevenot (2020)

* cl: Constantes de aceleragdo referentes ao melhor individual
» c2: Constantes de aceleragdo referentes ao melhor global

¢ rl e r2: Numeros aleatérios extraidos do intervalo [0,1]

2.6 Meétricas de avaliacao

Para conseguir mensurar o desempenho de algoritmos de AM se faz necessario o uso de métricas
de avaliacao que possuem métodos e conceitos para avaliar a performance de um algoritmo em
uma certa base de dados, essas métricas sdo separadas em dois grandes grupos, o primeiro deles
s@o as métricas de classificagdo que mensura apenas o desempenho do algoritmo em identificar
as classes da base de dados, o segundo grupo sdo as métricas de regressao que mensuram o quao

perto o valor predito estd proximo do real valor obtido Handelman et al. (2019).

2.6.1 Maetricas de Classificacao

Problemas de classificacdo consiste em rotular um conjunto de dados em um dos grupos pré-
definidos. Com problemas de classificagc@o bindria o algoritmo classifica 0 dado em dois possi-
veis grupos, em geral, serd obtido uma das duas respostas, positivo (P) ou negativo (N), portanto,
a avaliacdo do modelo sera feito por meio de comparagdes entre o que o modelo predisse e da
classe verdadeira do dado. Para visualizar de forma mais simples a performance do modelo, é
realizado a montagem de uma matriz de confusao, representado pela Figura 2.9, com dados fic-
ticios, na qual dispde da quantidade de exemplos de cada grupo como: false positivo (FP), falso
negativo (FN), verdadeiro positivo (TP) e verdadeiro negativo (TN). Com a matriz de confusdo

bem definida para o problema € aplicado diferentes formas de realizar a avaliag¢do, sendo elas:

* Acuracia: A Acuracia diz quantos dos exemplos foram classificados corretamente, inde-

pendente da classe, essa métrica é uma boa indicacdo geral de como o modelo performou.
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Positivo Negativo
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Q Positivo 80 % 20 %
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Negativo 9 % 91 %

Figura 2.9: Exemplo de matriz de confusao

A acurécia € definida pela razdo entre o que o modelo acertou e todos os exemplos, como

pode ser visualizado pela férmula:

(VP)+ (VP)

Acuracia = (VP)+ (VP) + (FP) + (FN)

(2.8)

Porém, para algumas situacdes a acurécia pode ndo revelar uma boa visao da performance
do modelo, como por exemplo, se quiser saber a acurdcia de um modelo que detecta uma
doenga em uma base de dados com 1000 exemplos, sendo 990 pessoas sem doenca e 10
com doenca e o modelo classificar todos como sem doenga, ele teria uma acuricia de

99%, o modelo entdo teria uma performance muito boa, o que ndo € verdade.

* Precisdo: A precisdao dd mais énfase em problemas que falsos positivos sdo considerados

mais prejudiciais que os falsos negativos, dado pela féormula:

(VP)

Precisao = ————-——
(VP)+(FP)

(2.9)

* Revocacdo: A revocagdo realiza de forma contrdria a precisdo, ela dd mais énfase aos

erros por falsos positivos, definido pela férmula:

(VP)

Revocacao = ————
BO= WP T+ (FN)

(2.10)

» f1-Score: A métrica fI-Score considera tanto a precisio quanto a revocaco. E definida

pela média harmonica entre as duas:

Precisi 1l
F1-Score = 2 —coston xrecd 2.11)
Precision + recall

* Curva ROC: Essa métrica exibe qudo bom o modelo pode diferenciar entre duas classes,

ela é realizada medindo a taxa de falso positivo e a taxa de verdadeiro positivo, como na
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férmula:
(VpP)

(VP)+(FN)

(FP)

Taxa (VP) = m

Taxa (FP) = (2.12)

2.6.2 Metricas de Regressao

Problemas de regressdo consistem em definir uma estimativa entre varidveis, o modelo busca
uma equacio matematica que melhor representa a relagcdo entre as varidveis. Com o modelo

pronto, é preciso realizar uma avaliacao dele, que pode ser de diferentes formas:

* R-Quadrado: Essa métrica mostra o quao proximo as medidas reais estao do modelo
criado, essa métrica € usada para expressar a quantidade de variancia dos dados que é
explicado pelo modelo. O valor varia entre O e 1 e geralmente é representado em porcen-

tagem, sendo definida pela férmula:

RP=1- =1-

n
varinciaResidual ,El (2.13)
varinciaTotal i .

* Erro Quadratico Médio (MSE): Essa métrica consiste na média do erro das previsoes
ao quadrado. Com essa métrica, as predi¢des muito longe do real valor aumentam o valor
da medida muito facil, dessa forma essa métrica de avaliacdo € eficaz para problemas que
erros grandes ndo sdo tolerados. A métrica € definida pela férmula:

(MSE) ==Y (yi—y)* (2.14)

1
nf

-

* Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE): Essa métrica € a diferenca do valor predito
e do valor real, onde resulta em uma porcentagem, definido pela férmula:
1 n
(MAPE) = - Z
i=1

(2.15)

3

2.7 Meta-Aprendizado

Meta-Aprendizado é o campo de AM que estuda como os algoritmos podem ter seu desem-
penho melhorado, onde tem como objetivo criar modelos que possam criar suas estratégias de
aprendizado através de outros modelos relacionando suas performances, a Figura 2.10 trds sua
arquitetura baseada em Brazdil et al. (2008). Para realizar esse aprimoramento, essa técnica
utiliza o conceito de meta-data, que € a colecdo de meta-features e a performance de algoritmos

avaliados.
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Figura 2.10: Meta-Aprendizado

2.7.1 Meta-feature

Meta-feature € definida na literatura como uma forma de descrever a base de dados Brazdil et al.
(2008) Rivolli et al. (2018), existem grupos diferentes de meta-features baseado em diversos
principios de aprendizado e vieses dos algoritmos, como numero de classe, distancia entre as
classes, nimero de instancias entre outros principios que os algoritmos usam para aprender.
Para este trabalho foi utilizado a Biblioteca pymfe: Python Meta-Feature Extractor Al-
cobaca et al. (2020) que permite a extragdo sistemdtica de meta-caracteristicas para meta-
aprendizado, fornece um conjunto de recursos em linguagem Python podendo definir os hi-

perpardmetros e medicao de tempo decorrido.

2.7.2 Meta-data

Para conseguir treinar os meta-aprendizes, além das informacdes sobre as bases de dados em
forma de meta-feature utilizadas € preciso também das informag¢des do ranking de desempenho
dos modelos testados e a juncdo dessas duas base de dados, denominada meta-data, com elas,
serdo utilizada para treinar os meta-aprendizes.

A qualidade da meta-data € vital para a criacdo de um bom meta-aprendiz, por isso a meta-
data deve representar uma boa visdo geral do problema a ser solucionado, caso contrério, o
meta-aprendiz vai ser incapaz de fazer boas previsdes. O uso de base de dados sintéticas para a
criacdo de Meta-data € desencorajada pois essas bases tendem a ndo representar bem as bases
de dados de problema reais tornando os meta-aprendizes treinado em uma Meta-data dessas

incapaz de ser utilizado para problemas do mundo real.
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2.7.3 Meta-aprendiz

O meta-aprendiz é um algoritmo de aprendizado de mdquina que € treinado com uma Meta-data
que contém as descri¢cdes das bases de dados em forma de meta-features e o desempenho dos
algoritmos na base de dados descrita pela meta-feature. Os meta-aprendizes podem ser utili-
zados para recomendar tanto algoritmos quanto hiperparametros para bases de dados apenas
extraindo suas meta-features em um processo que demora menos do que os tradicionais proces-
sos de tentativa e erro ou busca heuristica, assim o prop6sito do meta-aprendiz € aprender como

os algoritmos avaliados se comportam a partir das meta-features extraidas das bases de dados.



Metodologia

Toda a execucdo do experimento foi realizado em uma maquinas com as seguintes especifica-

coes:

* Processador: AMD Ryzen 5 5600G

Memoria RAM: 24 GB, 3600mhz

Sistema Operacional: Windows 11

SSD: 1 TB, Leituras: 3500MB/s, Gravacgoes: 3000MB/s

A linguagem de programacao utilizada foi Python, juntamente com a biblioteca Scikit-learn

e foi habilitada o processamento paralelo utilizando n_jobs = 5 para realizar a valida¢do cruzada.

3.1 Base de dados

Para esse estudo foram coletadas 185 bases de dados do site Open-ml Feurer et al. (2019), a
lista com seus nomes e Ids se encontra na Tabela 3.1 e a descri¢do de quantidade de colunas e
instancia da base da base de dados € apresentado pelo histograma da Figura 3.1. Para a escolha
da base de dados foi pretendido escolher bases com maior nimero de instancias e colunas,
visto que na literatura base as bases de dados testadas eram relativamente pequenas Mantovani
et al. (2015). Como técnica de pre-processamento, foi utilizado padroniza¢do que consiste em
remover a média e dividir pelo desvio padrao das amostras, resultando em uma base com média

igual a 0 e desvio padrdo igual a 1.

3.2 Meta-features

As Meta-features utilizadas foram obtidas da biblioteca Pymfe para treinar os meta-aprendizes.

Seu grupo, nome e descricdo sao demonstrados na Tabela 3.2.

20
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Id Nome Id Nome Id Nome Id Nome

3 kr-vs-kp 11 balance-scale 12 mfeat-factors 14 mfeat-fourier

16 mfeat-karhunen 18 mfeat-morphological 22 mfeat-zernike 23 cmce

28 optdigits 30 page-blocks 31 credit-g 37 diabetes

44 spambase 54 vehicle 59 ionosphere 60 waveform-5000

61 iris 182 satimage 187 wine 307 vowel
329 hayes-roth 337 SPECTF 377 synthetic_control 458 analcatdata_authorship
472 lupus 679 rmftsa_sleepdata 683 sleuth_ex2015 694 diggle_table_a2
715 fri_c3_1000_25 716 fri_c3_100_50 717 rmftsa_ladata 718 fri_c4_1000_100
721 pwLinear 723 fri_c4_1000_25 728 analcatdata_supreme 729 visualizing_slope
730 fri_c1_250_5 731 baskball 732 fri_c0_250_50 733 machine_cpu
736 visualizing_environmental 743 fri_c1_1000_5 746 fri_c1_250_25 749 fri_c3_500_5
750 pml0 751 fri_c4_1000_10 754 fri_c0_100_5 755 sleuth_ex1605
758 analcatdata_election2000 759 analcatdata_olympic2000 762 fri_c2_100_10 769 fri_c1_250_50
770 strikes 772 quake 775 fri_c2_100_25 776 fri_c0_250_5
777 sleuth_ex1714 779 fri_c1_500_25 780 rabe_265 782 rabe_266
783 fri_c3_100_10 787 witmer_census_1980 793 fri_c3_250_10 794 fri_c2_250_25
797 fri_c4_1000_50 800 pyrim 803 delta_ailerons 805 fri_c4_500_50
806 fri_c3_1000_50 807 kin8nm 808 fri_c0_100_10 812 fri_c1_100_25
815 chscase_vinel 816 puma8NH 820 chatfield_4 824 fri_c1_500_10
827 disclosure_x_noise 829 fri_c1_100_5 832 fri_c3_250_25 833 bank32nh
837 fri_c1_1000_50 838 fri_c4_500_25 841 stock 845 fri_c0_1000_10
847 wind 849 fri_c0_1000_25 850 fri_c0_100_50 855 fri_c4_500_10
857 bolts 859 analcatdata_gviolence 860 vinnie 866 fri_c2_1000_50
870 fri_c1_500_5 873 fri_c3_250_50 874 rabe_131 876 fri_c1_100_50
877 fri_c2_250_50 878 fri_c4_100_10 879 fri_c2_500_25 880 mu284
884 fri_c0_500_5 885 transplant 886 no2 888 fri_c0_500_50
889 fri_c0_100_25 892 sleuth_case1201 893 visualizing_hamster 894 rabe_148
896 fri_c3_500_25 900 chscase_census6 903 fri_c2_1000_25 904 fri_c0_1000_50
905 chscase_adopt 906 chscase_census5 907 chscase_census4 908 chscase_census3
910 fri_c1_1000_10 911 fri_c2_250_5 912 fri_c2_1000_5 913 fri_c2_1000_10
914 balloon 916 fri_c3_100_5 917 fri_c1_1000_25 919 rabe_166
920 fri_c2_500_50 922 fri_c2_100_50 925 visualizing_galaxy 926 fri_c0_500_25
927 hutsof99_child_witness 929 rabe_176 932 fri_c4_100_50 933 fri_c4_250_25
935 fri_c1_250_10 936 fri_c3_500_10 943 fri_c0_500_10 946  visualizing_ethanol
962 mfeat-morphological 969 iris 970 analcatdata_authorship 971 mfeat-fourier
974 hayes-roth 978 mfeat-factors 980 optdigits 995 mfeat-zernike
996 prnn_fglass 997 balance-scale 1004 synthetic_control 1005 glass
1011 ecoli 1015 confidence 1020 mfeat-karhunen 1038 gina_agnostic
1041 gina_prior2 1042 gina_prior 1048 jEdit_4.2_4.3 1049 pc4
1050 pc3 1056 mcl 1061 ard 1063 ke2
1064 ar6 1065 ke3 1066 kel-binary 1068 pel
1069 pc2 1071 mwl 1073 jEdit_4.0_4.2 1075 datatrieve
1413 Mylris 1441 KungChi3 1443 PizzaCutterl 1444 PizzaCutter3
1446 CostaMadrel 1448 KnuggetChase3 1449 MeanWhilel 1451 PieChart1
1452 PieChart2 1464 blood-transfusion-service-center | 1465 breast-tissue 1466 cardiotocography
1467 climate-model-simulation-crashes | 1473 fertility 1475 first-order-theorem-proving | 1494 gsar-biodeg
1515 micro-mass

Tabela 3.1: Base de dados
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Frequéncia
Freguéncia

10t 10° 10° 102 10° 10
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(a) colunas (b) Instincias

Figura 3.1: Descricao das bases de dados

3.3 Busca dos melhores hiperparametros

Para realizar a busca do melhor hiperparametros para cada base de dados, foi executado o MVS
com os hiperpardmetros default, e em seguida foi executado a busca pelos melhores hiperpa-
rametros, para isso, foi utilizado os algoritmos de: Busca em Grade, Busca Aleatoria, OEP e
Algoritmo Génetico. Com eles, foi executado e encontrado o melhor hiperparametro que cada
busca encontrou e entdo comparado com o0 MVS com os hiperparametros default. Em seguida,
foi realizado o teste 5x2cv com 95% de confianga para ver se realmente alguma busca conseguiu
encontra um conjunto de hiperparametros melhor do que o default. A escolha dos algoritmos
de busca utilizados se deu pelo fato de serem amplamente utilizados na literatura.

As buscas foram limitadas ao intervalo do hiperpardmetro C 2~# até 2'? ¢ Gamma 2~ até
212 os algoritmos foram avaliados utilizando validacdo cruzada com a técnica k-fold com k=10,
e utilizando uma media ponderada dos F'/-Score de cada classe dando um peso relacionado com
o tamanho da populacdo de cada classe e foi registrado o tempo de execucao de cada método
de busca.

Para a Busca em Grade foram escolhidos 15 valores diferentes de C e 15 valores diferentes
para o hiperparametro Gamma, totalizando 225 interagdes, para a Busca Aleatdria foi realizada
225 testes com C e Gamma totalmente aleatorios totalizando 225 interacOes, para o Algoritmo
Genético foram executadas 50 geracdes com a populacdes de 30 cromossomos, totalizando
1550 interacgdes, a técnica de mutacdo escolhida foi por substituicio e com probabilidade de
mutagdo definida como 0,5 foi utilizado BLX-0l como técnica de cruzamento e sele¢do por tor-
neio com n=3 e com probabilidade de 0.6, o tamanho da populagdo e a quantidade de geracdes
foi adaptado devido a limita¢do de poder computacional disponivel. Para o OEP foram execu-
tadas 50 geracdes com 20 particulas totalizando 1000 interacdes, foi definida a topologia global
como topologia a ser utilizada com seus parametros definidos como C1 =2.05,C2=2.05e W
= 0.729, os valores de C1, C2 e W foram escolhidos apos uma busca aleatdria e teste em um

subconjunto de 30 bases escolhido aleatoriamente das 185 bases utilizadas, o intervalo de busca
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Grupo Nome Descricao
General attr_to_inst Calcular a razao entre o nimero de atributos.
General  cat_to_num Calcular a razdo entre o nimero de feicdes categdricas e numéricas.
General freq_class  Calcular a frequéncia relativa de cada classe distinta.
General inst_to_attr Calcular a razdo entre o nimero de instancias e atributos.
General nr_attr Calcular o nimero total de atributos.
General nr_bin Calcular o nimero de atributos bindrios.
General nr_cat Calcular o nimero de atributos categdricos.
General nr_class Calcular o nimero de classes distintas.
General nr_inst Calcular o nimero de instancias (linhas) no conjunt de dados
General nr_num Calcular o nimero de recursos numéricos.
General num_to_cat Calcular o niimero de recursos numéricos e categoricos.
Statistical can_cor Calcular correlagdes candnicas de dados.
Statistical cor Calcular o valor absoluto da correlagdo de pares de colunas de conjuntos de dados distintos.
Statistical cov Calcular o valor absoluto da covariancia de pares de atributos de conjuntos de dados distintos.
Statistical ~ eigenvalues Calcular os autovalores da matriz de covaridncia do conjunto de dados.
Statistical g_mean  Calcular a média geométrica de cada atributo.
Statistical gravity Calcular a distancia entre o centro de massa das classes minoritdria e majoritdria.
Statistical h_mean Calcular a média harmonica de cada atributo.
Statistical ig_range  Calcular o intervalo interquartil (IQR) de cada atributo.
Statistical kurtosis ~ Calcule a curtose de cada atributo.
Statistical Ih_trace  Calcular o rastreamento de Lawley-Hotelling.
Statistical mad Calcular o Desvio Absoluto Mediano (MAD) ajustado por um fator.
Statistical max Calcular o valor mdximo de cada atributo.
Statistical mean Calcular o valor médio de cada atributo.
Statistical median Calcular o valor mediano de cada atributo.
Statistical min Calcular o valor mediano de cada atributo.
Statistical nr_cor_attr Calcular o niimero de pares de atributos altamente correlacionados distintos.
Statistical nr_disc Calcular o nimero de correlacdo candnica entre cada atributo e classe.
Statistical nr_norm  Calcular o ndmero de atributos normalmente distribuidos com base em um determinado método.
Statistical  nr_outliers Calcular o niimero de atributos com pelo menos um valor discrepante.
Statistical p_trace  Calcular o traco de Pillai.
Statistical range Calcular o intervalo (max - min) de cada atributo.
Statistical roy_root  Calcule a maior raiz de Roy.
Statistical sd Calcular o desvio padrio de cada atributo.
Statistical sd_ratio  Calcular um teste estatistico para homogeneidade de covariancias.
Statistical ~ skewness  Calcular a assimetria para cada atributo.
Statistical sparsity  Calcular a métrica de esparsidade (possivelmente normalizada) para cada atributo.
Statistical t_mean Calcular a variag@o de cada atributo.
Statistical var Calcular a variancia de cada atributo.
Statistical ~w_lambda Calcular o valor Lambda de Wilks’.
Info-theory  attr_conc  Calcular coef de concentragio. de cada par de atributos distintos.
Info-theory  attr_ent  Calcular a entropia de Shannon para cada atributo preditivo.
Info-theory class_conc Calcular o coeficiente de concentragdo entre cada atributo e classe.
Info-theory  class_ent  Calcular a entropia de Shannon do atributo alvo.
Info-theory eq_num_attr Calcular o nimero de atributos equivalentes para uma tarefa preditiva.
Info-theory  joint_ent  Calcular a entropia conjunta entre cada atributo e classe.
Info-theory  mut_inf  Calcular as informacdes muituas entre cada atributo e destino.
Info-theory ns_ratio Calcular o ruido dos atributos.

Tabela 3.2: Meta-feature utilizadas

utilizada foi o recomendada por Alam (2016), o numero de particulas e geracdes foi adaptado

devido a limitagdo de poder computacional disponivel.

3.4 Comparacao dos algoritmos de classificacao

Para realizar a comparagdo dos algoritmos executados com os hiperparametros default e com

hiperparametros recomendados, foi utilizado a comparagao t-teste pareado 5x2CV Dietterich

(1998) (5x2cv paired t test for classifier comparisons). Esse teste compara dois modelos, em

consiste em dividir aleatoriamente a base de dados em duas metades iguais, em seguida ele
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treina os modelos em uma das metades e os avalia na outra metade e em seguida os algoritmos
sdo treinados na metade que antes era de avaliacdo e avaliados na metade que antes era de treino,
o que resulta em 2 medidas distintas de desempenho, e entdo calculam-se a média e a variancia
da diferenca dos desempenhos, esse processo € repetido cinco vezes e entdo a variancia € usada

para calcular a estatistica t.

3.5 Treinamento dos Meta-aprendizes

Os algoritmos utilizados para criagio dos meta-aprendizes foram MVS, Floresta Aleatéria, Ar-
vore de Decisdo e Naive Bayes, esses algoritmos foram comparados com um algoritmo de
Linha de Base que € um algoritmo ficticio que apenas vota na classe majoritaria da base de
treinamento, cada modelo foi avaliado com o f1_score macro obtido por uma validacao cruzada
com k = 10, o teste 5x2cv foi utilizado como teste de hipétese para comparar o desempenho
dos algoritmos, cada algoritmo foi treinado com valores default oferecido por Pedregosa et al.

(2011) e tunados com Busca Aleatéria 2000 interacdes.

3.6 Testes de hipoteses

Para realizar a discussdao dos resultados e realizar as comparacdes, foi utilizado o teste de hi-
potese U de Mann-Whitney McKnight and Najab (2010), esse € um teste ndo paramétrico apli-
cado para duas amostras independentes. Esse teste € utilizado em situacdes em que um par
de amostras independentes e quer testar se as populagdes que originam as amostras podem ser

consideradas semelhantes ou ndo.



4

Resultados e Discussoes

Nesta secdo serd apresentado os resultados obtidos com os métodos de busca e meta-aprendizes.

4.1 Desempenho dos Metodos de busca

A tabela 4.1 mostra os resultados do desempenho e tempo de execu¢do dos metodos de busca

utilizados.

Fl1-score
Algoritmo média Desviopadraio QI Q2 Q3
OEP 0.605 0.237 0.402 0.593 0.837
Algoritmo Genético 0.706 0.224 0.537 0.762 0.879
Busca aleatéria  0.781 0.180 0.683 0.828 0.914
Busca em Grade 0.766 0.178 0.659 0.803 0.895
default 0.785 0.148 0.691 0.814 0.891

Tempo
Algoritmo Média Desvio padrao Q1 Q2 Q3
OEP 21.041 65.807 0.192 0.844 3.523
Algoritmo Genético 15.696 51.873 0.222 0.513 1.874
Busca aleatéria ~ 3.403 11.218 0.018 0.109 0.567
Busca em Grade  4.548 14.626 0.022 0.162 0.690

Tabela 4.1: fI-score e tempo das bases de dados - Geral

Em uma andlise com todas as bases de dados juntas, os resultados obtidos de fI-score do

algoritmo OEP possui um desempenho pior em relacio aos outros métodos, com uma média de

0.605. Os valores default e Busca Aleatdria obtiveram melhores resultado, com média de 0.781

e desvio padrdao de 0.180, enquanto o default obteve uma média de 0.782 e desvio padrdo de

0.148, contudo, ao realizar o teste de hipdtese pode-se concluir que ndo obteve uma diferenca

25
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significativa entre os dois métodos, pois o p-valor foi de 0.581. J4 na andlise dos quartis, a Busca
Aleatdria alcanca um melhor desempenho no terceiro quartil e perde desempenho no primeiro e
segundo quartis, de acordo com o boxplot 4.1 a Busca Aleatdria sofre com outliers negativos que
afetam sua média, porém, consistentemente conseguem ter um desempenho levemente superior
ao default, enquanto o default consegue mitigar o problema de outliers conseguindo obter um
desempenho em geral mais consistente, com os resultados dos P-valores, os métodos de Busca
Aleatoria, Busca em Grade e o default tem um desempenho melhor do que os métodos OEP e

Algoritmo Genético.

‘T I.Q

0.8

o
o

F1-Score

I
N

0.2

0.0
OEP Algoritmo Busca Busca Padrao
Genético Aleatéria em Grade

Métodos

Figura 4.1: F1-Sscore - Geral

Referente ao consumo de tempo o default ndo foi considerado na andlise pois ele ndo €
um método de busca e consequentemente seria mais rdpido do que qualquer outro método,
uma visdo geral do gasto de tempo pode ser visualizado na Figura 4.2. O OEP obteve o pior
desempenho com uma média de 21.041 minutos de execu¢do e com desvio padrdao de 65.807,
quando esses dados sao analisados em conjunto com o terceiro quartil que fica em 3.523 minutos
indica que em bases muito grandes o OEP tem o seu custo computacional drasticamente afetado
e gastando um tempo maior em relacdo aos outros métodos. Os métodos de Busca em Grade
e Busca Aleatdria obtiveram um desempenho consideravelmente melhor do que os métodos
de OEP e Algoritmo Genético, esse resultado podem ser confirmado pelo teste de hipdtese
apresentado na Tabela 4.1, mesmo com a Busca Aleatéria obtendo o desempenho levemente
melhor do que a Busca em Grade, ele alcancou um P-valor de 0.604, isso mostra que esse
desempenho nido € consideravel.

Com o intuito de se aprofundar nos resultados, os eles foram divididos em bases complexas
e bases ndo complexas. Foram consideradas bases complexas as bases com mais de 50 colunas

contabilizando um total de 37 bases e bases ndo complexas as bases com menos de 50 colunas
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Distribuicao de Frequéncias - Tempo
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Algoritmo Genético
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Figura 4.2: Tempo - Geral

F1-score
- OEP AG BA BG Padrio
OEP - 00 0.0 0.0 0.0
AG 0.0 - 0.001 0.02 0.004
BA 0.0 0.001 - 0307 0.584
BG 0.0 0.02 0307 - 0.599
Padrio 0.0 0.004 0.584 0.599 -
Tempo
- OEP AG BA BG
OEP - 0411 0.0 0.0
Algoritmo Genético 0.411 - 0.0 0.0
Busca aleatoria 00 0.0 - 0212

Busca em Grade 0.0 00 0212 -

Tabela 4.2: f1-score e tempo - P valor

que totalizaram 148 bases, esses conjuntos foram subdivididos em bases grandes e pequenas,
bases grandes foram consideradas bases que tinham um nimero igual ou superior a 1000 ins-
tancias, enquanto as pequenas foram consideradas bases com menos de 1000 instancias. O
conjunto de bases pequenas e complexas contemplou um total de 18 bases, o conjunto de bases
grandes e complexas totalizou 19 bases, o conjunto de bases ndo complexa e pequena totalizou

110 bases e o conjunto nao complexa e grande totalizou 38 bases.

4.1.1 Bases Complexas

Ao analisar de forma geral as bases complexas, o default tem uma vantagem sobre 0s outros

métodos analisados obtendo um f7-score médio de 0.786 e desvio padrdo de 0.180, essa van-
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tagem € significativa dado os valores de p-valores (Tabela 4.1.1), por outro lado, o OEP acaba
sendo o pior método com um f7-score médio de 0.455 e desvio padrao de 0.229, esse resultado
pode ser confirmado no teste de hipétese, e observados na Figura 4.3. Referente ao custo com-
putacional, os métodos de Busca Aleatdria e Busca em Grade atingiram 8.992 e 9.976 minutos
de média respectivamente, e tem desempenho superior aos métodos de OEP e Algoritmo Ge-
nético que obtém médias de 45.348 e 39.163 minutos respectivamente, o p-valor obtido € de
0.604 negando a hipétese que a diferencga entre a busca em grade e a busca aleatoria € significa-
tiva, mas os p-valores obtidos podem confirmar que existe uma diferenca significativa da Busca
Aleatdria e da Busca em Grade em relacdo ao OEP e ao Algoritmo Genético, essa variagao de

tempo pode ser observado na Figura 4.4. Os dados de P-valores completos sdo apresentados na
Tabela 4.1.1

F1-score
Algoritmo média Desvio padrio Q1 Q2 Q3
OEP 0.455 0.229 0.344 0.403 0.475

Algoritmo Genético 0.552 0.268 0.403 0.503 0.762
Busca aleatoria 0.636 0.256 0.426 0.580 0.857
Busca em Grade  0.657 0.253 0.492 0.626 0.895

default 0.786 0.180 0.662 0.750 0.976
Tempo
Algoritmo média Desvio padrio Q1 Q2 Q3
OEP 45.348 92.531 0.438 3.284 21.025

Algoritmo Genético 39.163 89.250 0.325 1.820 15.288
Busca aleatoéria 8.992 19.623 0.052 0.583 3.668
Busca em Grade 9.976 21.118 0.059 0.701 4.418

Tabela 4.3: fl-score e tempo das bases de dados complexa

F1-score
- OEP AG BA BG Padrio
OEP - 0.038 0.0 0.0 0.0
AG 0.038 - 0.16 0.062 0.0
BA 0.0 0.16 - 0.06 0.006
BG 0.0 0.062 0.06 - 0.011
Padrao 0.0 0.0 0.006 0.011 -
Tempo
- OEP AG BA BG
OEP - 0.665 0.005 0.01
Algoritmo Genético 0.665 - 0.012 0.029
Busca aleatéria  0.005 0.012 - 0.604

Buscaem Grade 0.01 0.029 0.604 -

Tabela 4.4: fI-score e tempo - P valor das bases complexas
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Figura 4.3: Bases complexas - Score

Bases Complexas e Pequenas

Aprofundando a andlise para as bases complexas e pequenas, € observado que a média do f1-
score de todos os métodos diminuiu referente a andlise geral (Tabela 4.1.1), indicando que
menor quantidade de dados € um problema devido a complexidade das bases de dados, nesse
cendrio o default continua com um desempenho melhor do que os outros métodos, obtendo uma
média de 0.722, embora essa diferenca ndo € mais tao significativa referente a Busca em Grade,
que conseguiu ter a segunda melhor média de f1-score com uma média de 0.594, pois o p-valor
que na andlise geral era de 0.011, agora aumentou para 0.060, esses resultados também podem
ser visualizados com a Figura 4.6(b). Ja na andlise das médias de tempo, o OEP obteve a maior
média de 1.478 minutos em contraste com a maior média de tempo de todas as bases complexas,
que também foi do OEP, mas com um valor de 45.348 minutos. Além disso, € observavel que a
maior complexidade das bases ndo aumentou muito o tempo de execugdo do algoritmo (Figura

4.5(b)). Os dados de P-valores completos sdo apresentados na Tabela 4.1.1

Bases Complexas e Grandes

Nos resultados das bases complexas e grandes, a média do fI-score subiu em relacdo a andlise
geral e em relacdo a andlise das bases complexas e grandes, como pode ser visto na Tabela
4.1.1, em especial para o default que foi o tinico método que conseguiu uma média de f1-score
maior até do que a sua média para a base como um todo, obtendo uma média de 0.847 e desvio
padrao de 0.161, em contraste com 0.785 de média e 0.148 de desvio padrdo obtidos para
a base como um todo, esse desempenho é significativamente melhor do que os métodos OEP,

Algoritmo Genético e busca aleatéria como mostra os resultados do p-valor do teste de hipotese.
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Distribuicao de Frequéncias - Tempo
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Figura 4.4: Bases complexas - Tempo

F1-Score
Algoritmo média Desvio padraio Q1 Q2 Q3
OEP 0.426 0.194 0.374 0.407 0.436

Algoritmo Genético 0.540 0.218 0.415 0.498 0.653
Busca aleatéria  0.564 0.245 0.414 0.482 0.773
Busca em Grade 0.594 0.245 0.438 0.557 0.770

default 0.722 0.181 0.567 0.711 0.817
Tempo
Algoritmo média Desvio padraio Q1 Q2 Q3
OEP 1.478 2.681 0.193 0.407 1.447

Algoritmo Genético 1.052 1.680 0.239 0.316 0.898
Busca aleatéria  0.232 0.430 0.019 0.049 0.201
Busca em Grade 0.255 0.444 0.020 0.057 0.234

Tabela 4.5: fI-score e tempo das bases de dados complexa e pequena

Em relacdo a Busca em Grade, o p-valor tem resultado de 0.054, que fica muito préximo do
limite de aceitar a hipétese, indicando que se o nimero de bases de dados fossem maior esse
resultado poderia ser significativamente maior. Todos os métodos melhoraram suas médias de
f1-score, demonstrando que o maior nimero de informagdo ajuda o algoritmo a aprender mais
sobre o problema e obter um desempenho geral melhor, uma distribui¢do dos scores pode ser
visualizados na Figura 4.6(a). Com relacdo ao tempo, todos os métodos obtiveram aumento de
custo computacional significativo nesse subconjunto de bases (Figura 4.5(a)), em uma andlise
de quartil todos os métodos tem seu primeiro quartil maior para esse subconjunto do que o seu
terceiro quartil, para a base como um todo esse resultado indica que para esse subconjunto os
métodos de busca dos melhores hiperparametros sao muito custosos e o desempenho do default
torna ele uma 6tima opg¢ao para esse cendrio. Os dados de P-valores completos sdo apresentados
na Tabela 4.1.1



RESULTADOS E DISCUSSOES 31

F1-score
- OEP AG BA BG Padrio
OEP - 0.023 0.018 0.005 0.0
AG 0.023 - 0.975 0.466 0.009
BA 0.018 0975 - 0.506 0.024
BG 0.005 0.466 0.506 - 0.06
Padrio 0.0 0.009 0.024 0.06 -
Tempo
- OEP AG BG BG
OEP - 0812 0.0 0.001
Algoritmo Genético 0.812 - 0.0 0.001
Busca aleatoria 00 0.0 - 0.58

Busca em Grade 0.001 0.001 0.58 -

Tabela 4.6: f1-score e tempo - P valor das bases complexas e pequena

F1-Score
Algoritmo média Desvio padrao QI Q2 Q3
OEP 0.482 0.260 0.342 0.402 0.765

Algoritmo Genético 0.562 0.314 0.369 0.540 0.831
Busca aleatoria 0.704 0.255 0.553 0.751 0.945
Busca em Grade 0.717 0.253 0.574 0.762 0.956

default 0.847 0.161 0.700 0.920 0.978
Tempo
Algoritmo média Desvio padrao QI Q2 Q3
OEP 86.908 115.627 3.827 21.025 147.386

Algoritmo Genético 75.268 114.456 3.583 15.288 90.383
Busca aleatéria  17.291 24.910 0.667 3.668 25.192
Busca em Grade 19.186 26.604 0.757 4.418 30.396

Tabela 4.7: fI-score e tempo das bases de dados complexa e grande

O subconjunto das bases complexas afetou negativamente o desempenho de todos os mé-
todos de busca tanto em relagdo ao fI-score, mas principalmente no tempo de execucdo em
contraste com o default, que conseguiu manter uma boa performance até mesmo nesse cena-
rio, indicando que a alta complexidade das bases de dados torna menos atrativo a busca por
melhores hiperparametros, pois essa busca se torna muito mais custosa € mais complexa de se
otimizar. Esse resultado pode indicar que seria necessario uma busca maior para o desempe-
nho dos métodos de busca conseguir se manter relevantes, porém, o alto custo computacional

tenderia aumentar mais ainda para apenas conseguir um desempenho parecido com o default.
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F1-score
- OEP AG BA BG Padrio
OEP - 0.342 0.006 0.006 0.0
AG 0342 - 0.194 0.129 0.003
BA 0.006 0.194 - 0.726 0.044
BG 0.006 0.129 0.726 - 0.054
Padrao 0.0 0.003 0.044 0.054 -
Tempo
- OEP AG BG BG
OEP - 0.502 0.011 0.021
Algoritmo Genético 0.502 - 0.047 0.08
Busca aleatéria  0.011 0.047 - 0.484

Busca em Grade 0.021 0.08 0.484 -

Tabela 4.8: f1-score e tempo - P valor das bases complexas e grande

Distribuigdo de Frequéncias - Tempo Distribuigdo de Frequéncias - Tempo
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Figura 4.5: Bases complexas (grandes e pequenas) - Tempo

4.1.2 Bases Nao Complexas

Todos os métodos de busca obtiveram médias melhores do f1-score para bases ndo complexas
comparado com o resultado da médio geral das bases, e o default conseguiu manter a mesma
média. A Busca Aleatéria obteve o melhor desempenho em relagao ao f1-score conseguindo
uma média de 0.817 e um desvio padrao de 0.142, seguido da Busca em Grade que ficou com um
resultado da média de 0.793 e um desvio padrao de 0.142, o p-valor mostra que a Busca Aleato-
ria conseguiu um desempenho significativamente melhor do que os outros métodos com exce¢ao
da Busca em Grade, onde o p-valor foi de 0.137. O OEP e o Algoritmo Genético mantiveram
como os piores métodos, obtendo uma performance média de 0.643 e 7.44 respectivamente, € 0
teste de hipotese mostra que os outros métodos obtiveram desempenho significativamente me-
lhor do que ambos, além disso, o OEP alcangou um desempenho significativamente pior do que

o Algoritmo Genético, todos os dados estdo dispostos na Tabela 4.1.2 e com uma visualizagcdo
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da distribuicao na Figura 4.8.

F1-Score
Algoritmo média Desviopadrio Q1 Q2 Q3
OEP 0.643 0.224 0.414 0.673 0.853

Algoritmo Genético 0.744 0.194 0.649 0.793 0.888
Busca aleatéria  0.817 0.134 0.743 0.845 0.916
Busca em Grade  0.793 0.142 0.705 0.827 0.895

default 0.785 0.139 0.708 0.816 0.883
Tempo

Algoritmo média Desvio padrio Q1 Q2 Q3

OEP 14.965 56.016 0.173 0.600 2.924

Algoritmo Genético 9.829 35.270 0.211 0.416 1.372
Busca aleatéria ~ 2.006 7.307 0.017 0.074 0.406
Busca em Grade  3.191 12.218 0.019 0.100 0.618

Tabela 4.9: fl1-score e Tempo das bases de dados ndo complexa

No que se refere ao tempo, todos os métodos obtiveram uma média menor do que o geral
(Figura 4.8), com a Busca Aleatdria e a Busca em Grade obtendo o melhor desempenho com 2
minutos de média e 7.307 de desvio padrdo para a Busca Aleatéria e média de 3.191 e desvio
padrdo de 12.218 para a Busca em Grade. O teste de hipotese mostra que ambos obtém um
desempenho significativamente melhor do que o OEP, que obteve uma média de 14.965 e desvio
padrao de 56.016 e o Algoritmo Genético com média de 9.829 e desvio padriao de 35.270. O
teste de hipétese mostra que o OEP obteve um pior desempenho comparado com todos os

outros métodos, j4 a diferenca entre a Busca Aleatdria e a Busca em Grade nio € significativa.
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Os dados de P-valores completos sdo apresentados na Tabela 4.1.2.
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Figura 4.8: Tempo - Base ndo complexa

Bases nao complexas e grandes

No cenério de bases ndo complexas e grandes os algoritmos obtiveram um salto de desempenho
em relacdo a média geral, mostrando que esse cendrio o algoritmo MVS, conseguiu ter uma
6tima performance, os dados podem ser vistos na Tabela 4.1.2, apesar da melhora o ranking
de desempenho, que se manteve o mesmo de todo o conjunto de bases ndo complexas com o
OEP novamente obtendo o pior desempenho com um f7-score médio de 0.630 e desvio padrao

de 0.26. Com a Busca Aleatdria, que obteve 0.840 de média e 0.260 de desvio padrdo, e a
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F1-score
- OEP AG BA BG Padrio
OEP - 00 00 0.0 0.0
AG 0.0 - 0.003 0.096 0.279
BA 0.0 0003 - 0.137 0.03
BG 0.0 0.096 0.137 - 0.531
Padrao 0.0 0.279 0.03 0.531 -
Tempo
- OEP AG BG BG
OEP - 0475 0.0 0.0
Algoritmo Genético 0.475 - 0.0 0.0
Busca aleatoria 0.0 0.0 - 0.217

Busca em Grade 0.0 0.0 0217 -

Tabela 4.10: fI-score e tempo - P valor das bases ndo complexas

Busca em Grade com média de 0.832 e 0.142 de desvio padrao (Figura 4.10(a)). Seguindo a
mesma tendéncia, os métodos de busca com exce¢do da Busca Aleatéria obtiveram um aumento
na média do tempo de execucacdo mas mantendo o mesmo ranking de desempenho geral do
conjunto de bases nao complexas, essa variagdo pode ser vizualizada na Figura 4.9(a). Os

dados de P-valores completos sdo apresentados na Tabela 4.1.2

F1-Score
Algoritmo média Desvio padrio Q1 Q2 Q3
OEP 0.630 0.260 0.385 0.681 0.862

Algoritmo Genético 0.798 0.192 0.746 0.850 0.934
Busca aleatoéria 0.840 0.139 0.793 0.867 0.948
Busca em Grade  0.832 0.142 0.766 0.854 0.940

default 0.825 0.143 0.780 0.855 0.929
Tempo
Algoritmo média Desvio padrio Q1 Q2 Q3
OEP 56.575 100.363 3.539 7.761 32.671

Algoritmo Genético 37.109 62.563 1.715 4.827 55.596
Busca aleatoria 7.598 12.996 0.521 1.229 5.107
Busca em Grade 12.135 21.966 0.669 1.624 6.224

Tabela 4.11: fI-score e Tempo das bases de dados ndo complexa e grande

Bases nao complexas e pequenas

Nas bases ndo complexas e pequenas o método OEP obteve uma leve melhora média de desem-
penho no f1-score, que passou de 0.643 de média e 0.224 de desvio padrdo no conjunto total das

bases nao complexa para 0.647 de média e 0.211 de desvio padrdo no conjunto ndo complexo



RESULTADOS E DISCUSSOES

36

F1-score

OEP AG BA BG Padrio

OEP - 0.006 0.0 0.001 0.002

AG 0.006 - 0.421 0.636 0.844

BA 0.0 0421 - 0.689 0.53

BG 0.001 0.636 0.689 -  0.767

Padrao 0.002 0.844 0.53 0.767 -
Tempo

- OEP AG BG BG
OEP - 0071 0.0 0.0
Algoritmo Genético 0.071 - 0.0 0.002
Busca aleatoria 0.0 0.0 - 0.139

Busca em Grade

Tabela 4.12: fl-score e tempo - P valor das bases ndo complexas e grande

00 0.02 0139 -

e pequena, os outros métodos obtiveram uma leve queda de desempenho (Figura 4.10(b)), mas

em geral manteve o ranking de desempenho do conjunto de bases ndo complexas 4.1.2. No que

diz respeito ao tempo, houve uma diminui¢do no tempo em relacdo ao conjunto das bases nao

complexas, esse resultado ja era esperado para as bases menores, pois o0 custo computacional

do algoritmo esta diretamente ligado ao tamanho e complexidade da base, essa variacdo pode

ser visualizada na Figura 4.9(b).

F1-Score
Algoritmo média Desvio padraio QI Q2 Q3
OEP 0.647 0.211 0.452 0.663 0.840
Algoritmo Genético 0.726 0.192 0.608 0.764 0.878
Busca aleatéria  0.809 0.132 0.714 0.828 0.908
Busca em Grade 0.780 0.140 0.692 0.796 0.890
default 0.771 0.136 0.686 0.802 0.873

Tempo
Algoritmo média Desvio padraio Q1 Q2 Q3
OEP 0.591 0.712 0.163 0.316 0.843
Algoritmo Genético 0.406 0.354 0.196 0.270 0.511
Busca aleatéria  0.074 0.102 0.015 0.034 0.106
Busca em Grade 0.102 0.141 0.017 0.045 0.160

Tabela 4.13: fI-score e Tempo das bases de dados ndo complexa e pequena

4.2 meta-aprendiz

As resultados dos meta-aprendizes foram organizados de acordo com o conjunto de meta-

features utilizadas, sendo a ultima se¢do a combinacao das trés meta-features.
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F1-score
- OEP AG BA BG Padrio
OEP - 0.008 0.0 0.0 0.0
AG 0.008 - 0.002 0.085 0.24
BA 00 0.002 - 0.113 0.026
BG 0.0 0.085 0.113 - 0.57
Padrao 0.0 0.24 0.026 0.57 -
Tempo
- OEP AG BG BG
OEP - 0.625 0.0 0.0
Algoritmo Genético 0.625 -  0.00 0.0
Busca aleatoria 0.0 0.0 - 0.121

Busca em Grade 00 0.0 0.121 -

Tabela 4.14: fl-score e tempo - P valor das bases ndo complexas e pequena

4.2.1 Statistical

Entre os meta-aprendizes ndo tunados a Floresta Aleatdria se destaca com a melhor perfor-
mance obtendo um f7-score médio de 0.536 e desvio padrao de 0.162, o Naive Bayes se destaca
negativamente obtendo um f7-score médio de 0.310 com desvio padrdo de 0.168, para compa-
racdo o algoritmo de Linha de Base conseguiu média de 0.449 e desvio padrao de 0.006. O
teste de hipdtese mostra que ndo teve uma diferenca de desempenho significativo entre nenhum
dos meta-aprendizes ndo tunados, no cendrio dos meta-aprendizes tunados todos os algoritmos
aumentaram suas médias de fI-score tornando a Arvore de Decisdo, que antes tinha 0.490 de
média de f1-score aumentar seu desempenho e alcangando a marca de 0.604 de f1-score médio,
porém, o teste de hipdtese que pode ser visto na Tabela 4.2.1 mostra que apenas o MVS obteve
uma diferenca de desempenho real quando comparado o meta-aprendiz ndo tunado com o meta-
aprendiz tunado. Por outro lado, apds a tunagem dos meta-aprendizes, o Naive Bayes obteve
uma melhora no seu desempenho alcangando o desempenho igual do algoritmo de Linha de
Base, isso pode indicar um possivel problema de sub-ajustamento. Em contrapartida, os outros
algoritmos conseguiram além de aumentar seu desempenho médio, obtiveram uma diferenca de
desempenho significante segundo o teste de hipétese em relagdo ao algoritmo de Linha de Base,
mostrado na Tabela 4.2.1.

4.2.2 Inf_theory

O desempenho dos meta-aprendizes nao tunados treinados com a meta-feature inf_theory obti-
veram um desempenho inferior aos meta-aprendizes treinados com as meta-features statistical,
com excecao do Naive Bayes que melhorou seu desempenho obtendo média de 0.310 e desvio

padrao de 0.168, em relacdo ao fI1-score quando treinado com a meta-feature Statistical para
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Sem tunar
Algoritmo Média Desvio Padrao
MVS 0.449 0.006

Floresta Aleatéria 0.536 0.162
Arvore de Descisdo 0.490 0.078
Naive Bayes 0.310 0.168
Linha de Base 0.449 0.006

Tunado
Algoritmo Média Desvio Padrao
MVS 0.562 0.103

Floresta Aleatéria (0.580 0.162
Arvore de Descisdo 0.604 0.138
Naive Bayes 0.449 0.006
Linha de Base 0.449 0.006

Tabela 4.15: Statistical - Desempenho

Sem tunar
- MVS FA AD NB LB
MVS -  0.111 032 0299 1
FA 0.111 - 0.708 0.113 0.111
AD 0.32 0.708 - 0.234 0.32
NB 0.299 0.113 0.234 - 0.299
LB 1 0.111 0.32 0299 -
Tunado
- MVS FA AD NB LB
MVS - 0.362 0.837 0.048 0.048
FA 0362 - 0.722 0.049 0.049
AD 0.837 0.722 - 0.014 0.014
NB 0.048 0.049 0.014 - 1
LB 0.048 0.049 0.014 1 -

Tabela 4.16: Statistical - P valor

Algoritmo P-valor
MVS 0.048
Floresta Aleatéria 1.000
Arvore de Decisdo 0.442
Naive Bayes 0.299

Tabela 4.17: P valor - Statistical tunado x nido tunado

0.419 e desvio padrao de 0.107 quando treinado com a meta-feature inf_theory. O MVS man-

teve a média de 0.449 e desvio padrao de 0.006 para ambas as meta-features, quando analisado

os meta-aprendizes tunados MVS, Floresta Aleatoria e Arvore de Decisdo conseguiram um de-
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sempenho significativamente melhor do que o algoritmo de Linha de Base como pode ser visto
na Tabela 4.2.2, e assim como no conjunto de meta-features Statistical apenas o MVS obteve
uma real diferenca de desempenho quando comparado com tunado e nao tunado, esse resultado

pode ser observado na Tabela 4.2.2.

Sem tunar
Algoritmo Média Desvio Padrao
MVS 0.449 0.006

Floresta Aleatéria 0.476 0.107
Arvore de descisdo 0.514 0.113
Naive Bayes 0.419 0.048
Linha de Base  0.449 0.006

Tunado
Algoritmo Média Desvio Padrao
MVS 0.544 0.113

Floresta Aleatéria 0.490 0.114
Arvore de descisdao 0.575 0.139
Naive Bayes 0.449 0.006
Linha de Base  0.449 0.006

Tabela 4.18: Inf_theory - Desempenho

Sem tunar
- MVS FA AD NB LB
MVS - 0316 0.044 0978 1
FA 0.316 - 0.129 0.663 0.316
AD 0.044 0.129 - 0.148 0.044
NB 0978 0.663 0.148 - 0.978
LB 1 0316 0.044 0978 -

Tunado
- MVS FA AD NB LB
MVS - 0.383 0.120 0.011 0.011
FA 0383 - 0.830 0.379 0.390
AD 0.120 0.830 - 0.478 0.477
NB 0.011 0.379 0478 - 1.000
LB 0.011 0.390 0.477 1.000 -

Tabela 4.19: inf_theory - P valor

4.2.3 General meta

Entre os meta-aprendizes ndo tunados a Floresta Aleatéria obteve o melhor desempenho com

um fI-score médio de 0.554 e desvio padrdao de 0.178, enquanto o algoritmo de Naive Bayes
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Algoritmo P-valor
MVS 0.011
Floresta Aleatéria 0.879
Arvore de Decisio 0.323
Naive Bayes 0.979

Tabela 4.20: P valor - inf_theory tunado x nao tunado

foi o pior com um fI-score médio de 0.403 e desvio padrao 0.068, porém, os p-valores obtidos
no teste de hipdtese ndo podem afirmar que houve uma diferenca real entre os meta-aprendizes
ndo tunados. Os meta-aprendizes tunados novamente obtiveram um melhor desempenho do
que os nao tunados, mas apds submeter as amostras ao teste de hipdtese apenas o MVS tunado
obteve uma real diferenca de desempenho em relacao ao meta-aprendiz de Linha de Base, e na
comparacao tunado e nao tunado o MVS foi o unico que teve uma diferenca real de desempenho

apos ser tunado.

Sem tunar
Algoritmo Média Desvio Padrao
MVS 0.449 0.006

Floresta Aleatéria 0.554 0.178
Arvore de descisdo 0.517 0.120
Naive Bayes 0.403 0.068
Linha de Base  0.449 0.006

Tunado
Algoritmo Média Desvio Padrao
MVS 0.528 0.108

Floresta Aleatéria 0.584 0.153
Arvore de descisio 0.599 0.141
Naive Bayes 0.549 0.134
Linha de Base  0.449 0.006

Tabela 4.21: General Meta - Desempenho

4.2.4 Statistical + Inf_theory + General_meta

Unindo todos os conjuntos de meta-features a Arvore de Decisio obteve o melhor desempenho
em relac@o ao f1-score médio de 0.482 com desvio padriao de 0.364 (Tabela 4.2.4), mas o re-
sultado do teste de hipétese apresentado na Tabela 4.2.4 mostra que ndo existe uma diferenca
significativa entre os desempenhos dos meta-aprendizes ndo tunados e tunados. A Arvore de
Decisao seguiu obtendo um melhor resultado de média de fI-score como mostrado na Tabela
4.2.4, mas ao analisar os testes de hipdtese apenas o MVS conseguiu um resultado significa-

mente melhor do que o algoritmo de Linha Base, obtendo um p-valor de 0.003, na comparacao
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Sem tunar
- MVS FA AD NB LB
MVS - 0.132 0.853 0.14 1.0
FA 0.132 - 0.29 0.039 0.151
AD 0.853 0.29 - 0.085 0.845
NB 0.14 0.039 0.085 - 0.146
LB 1.0 0.151 0.845 0.146 -
Tunado
- MVS FA AD NB LB
MVS - 0.882 0.254 0.090 0.007
FA 0.882 - 0.32 0.128 0.093
AD 0.254 0.32 - 0.223 1.000
NB 0.090 0.128 0.223 - 0.174
LB 0.007 0.093 1.000 0.174 -

Tabela 4.22: General Meta - P valor

Algoritmo P-valor
MVS 0.010
Floresta Aleatéria 0.876
Arvore de Decisdo 0.953
Naive Bayes 0.305

Tabela 4.23: P valor - general_meta tunado x nao tunado

meta-aprendiz tunado contra meta-aprendiz ndo tunado o MVS seguiu sendo o tnico que con-
seguiu uma melhora de desempenho significante obtendo um p-valor de 0.008, os resultados

das meta-features juntas podem ser visto na Tabela 4.2.4.

Sem tunar
Algoritmo Média Desvio Padrao
MVS 0.449 0.006

Floresta Aleatéria 0.476 0.069
Arvore de descisao 0.482 0.095
Naive Bayes 0.364 0.150
Linha de Base  0.449 0.006

Tunado
Algoritmo Média Desvio Padrao
MVS 0.540 0.148

Floresta Aleatéria 0.544 0.144
Arvore de descisdo 0.607 0.180
Naive Bayes 0.542 0.103
Linha de Base  0.449 0.006

Tabela 4.24: general_meta + inf_theory + statistical - Desempenho
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Sem tunar
- MVS FA AD NB LB
MVS - 0.784 0.300 0.303 1.000
FA 0.784 - 0.343 0.593 0.757
AD 0.300 0.343 - 0.095 0.302
NB 0.303 0.593 0.095 - 0.315
LB 1.0 0.757 0.302 0.315 -

Tunado
- MVS FA AD NB LB
MVS - 0.711 0.362 0.223 0.003
FA 0.711 - 0.425 0.556 0.518
AD 0.362 0425 - 0.256 0.054
NB 0.223 0.556 0.256 - 0.941
LB 0.003 0.518 0.054 0.941 -

Tabela 4.25: general_meta + inf_theory + statistical - P valor

Algoritmo P-valor
MVS 0.008
Floresta Aleatéria 0.576
Arvore de Decisdo 0.209
Naive Bayes 0.535

Tabela 4.26: P valor - general_meta + inf_theory + statistical tunado x ndo tunado



Conclusao

Nessa sessdo serd feita a discussdo dos resultados obtidos dos treinamentos dos meta-
aprendizes.

Os resultados dos métodos de busca indicam que principalmente para bases menos comple-
xas vale a pena usar algum método de otimizacdo para conseguir obter um melhor resultado,
os métodos de Busca em Grade e Busca Aleatdria conseguiram obter bons resultados de otimi-
zacdo sem um grande aumento do custo computacional, por outro lado, o OEP e o Algoritmo
Genético obtiveram o pior desempenho entre os métodos de busca, esse resultado contrasta
com os resultados de Mantovani et al. (2015), onde o OEP e Algoritmo Genético obtiveram um
desempenho melhor do que o default e um resultado muito préximo a Busca Aleatdria, essa
diferenca pode ser devido a necessidade de uma quantidade maior de buscas para o OEP e o Al-
goritmo Genético para conseguirem explorar mais resultados, esse resultado também pode ser
influenciado por ter uma maior quantidade de bases de dados, maiores e mais complexas. Um
ponto em comum entre os dois estudos foi o bom desempenho da Busca Aleatéria, em um cend-
rio de grandes volumes de dados, utilizar os hiperpardmetros default € uma escolha segura, pois
consegue obter um bom desempenho com um custo computacional inferior a qualquer método
de busca, por outro lado, para pequenas bases de dados utilizar métodos de otimiza¢do como
a Busca Aleatdria conseguiu obter bons resultados nos cendrios analisados, principalmente no
cendrios das bases de dados ndo complexas e sem aumentar muito o seu custo computacional.
A Busca em Grade também provou resultados consistentes em todos os cendrios, mas esses
resultados podem ser afetados por experiéncia de conhecimento de dominio. Os métodos de
otimizagdo bioinspirados como o OEP e o Algoritmo Genético mostraram se tornar pouco atra-
tivos para cendrios de grandes volumes de dados, onde obtiveram um alto custo computacional e
ndo conseguiram obter uma boa performance, mostrando que eles precisavam fazer mais buscas
que elevariam ainda mais o custo computacional.

O treinamento dos meta-aprendizes demonstraram que o conjunto de meta-features statisti-

cal foi superior aos outros grupos de meta-features aumentando o resultado dos meta-aprendizes
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para melhor até mesmo do quando se utilizou os trés conjuntos de meta-features juntos para
treinar os meta-aprendizes. Apesar disso, o desempenho dos meta-aprendizes ndo passou do
f1-score médio de 0.604, indicando que a complexidade do problema nao esta sendo totalmente
representada através dos grupos de meta-features utilizado e quando o aumento da quantidade
de meta-features utilizadas € analisada, alguns meta-aprendizes tiveram seu desempenho afe-
tado negativamente indica que existe informagdes que podem até mesmo prejudicar o desem-
penho da aprendizagem dos meta-aprendizes, uma possivel solu¢do para isso seria criar um
novo conjunto de meta-features que pudessem representar melhor a complexidade do problema
para esses meta-aprendizes, outra solucdo seria a utilizacdo de uma nova base de dados onde
as classes estivessem mais balanceadas. O algoritmo Naive Bayes obteve os piores resultados
como um meta-aprendiz, sendo pior do que o algoritmo de linha de base e ndo conseguindo ob-
ter um desempenho significativamente melhor do que a linha de base em nenhum experimento,
esse resultado possivelmente € fruto da natureza do aprendizado do algoritmo que ndo conse-
gue encontrar dependéncia entre varidveis atenuando ainda mais a hip6tese que os conjuntos
de meta-features utilizados ndo conseguem expressar o quao tunavel uma base de dados €, e
para conseguir um resultado melhor os algoritmos cruzam as informacdes, a arvore de decisdao
conseguiu obter os melhores resultados de média de fI-score entre os meta-aprendizes, porém,
muitas vezes esse desempenho melhor ndo era refletido no teste de hipétese, possivelmente isso
acontece pois a drvore de decisdo tem uma maior facilidade para se sobreajustar a casos pontu-
ais e fora da curva, levando a crer que a base de dados realmente nio conseguiu representar a
complexidade de separacdo das classes do problema fazendo com que pontuais sobre ajustes a
pontos fora da curva se tornem o diferencial entre um meta-aprendiz e outro. Em uma andlise
do desempenho dos meta-aprendizes tunados contra os meta-aprendizes ndo tunados todos os
meta-aprendizes obtiveram um aumento de performance média de f1-score quando tunado, mas
apenas no caso do MVS essa diferenca se tornou significativa segundo o teste de hipétese, no
caso do Naive Bayes a tunagem apenas tornou seu desempenho igual ao do algoritmo de linha

de base o que mostra um sobreajuste do meta-aprendiz em relagao a base de dados.
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