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Resumo

Com a evolu¢do computacional, houve um crescimento no nimero de algoritmos de apren-
dizagem de maquina e em paralelo, foram se tornando cada vez mais robustos. Este cresci-
mento nos algoritmos de aprendizagem de mdaquina, ocasionou uma complexidade maior na
configuracio dos algoritmos, com o intuito de aumentar a precisdo. Com isso, a escolha dos
hiperparametros mais adequados para um determinado conjunto de dados, pode ser uma tarefa
custosa tanto em questdo de tempo, quanto em questdo de dinheiro. Sendo assim, € necessa-
rio que hajam maneiras mais rdpidas e praticas para achar hiperparametros que vao configurar
cada algoritmo individualmente. Este trabalho visa utilizar da Meta-Aprendizagem como uma
solugdo vidvel para a recomendagdo de hiperparametros para o recente algoritmo de aprendiza-
gem de maquina XGBoost, a fim de que haja uma reducao de custos computacionais, visando
também a reducdo de custo para as empresas. Este trabalho utilizou de 198 conjuntos de da-
dos, seguindo a ideia de validacdo cruzada leave-one-out para os experimentos, fazendo assim,
com que cada um dos conjuntos de dados fossem testados em comparagdo a todos os outros
disponiveis. Além disso, foram utilizados 3 conjuntos de Meta-Caracteristicas disponiveis na
literatura: general, statistical e info-theory para a fase de caracterizacdo de cada um dos con-
juntos de dados fazendo assim, com que houvesse uma compara¢do de similaridade entre os
conjuntos de dados para que dessa forma, pudesse ser aplicado a Meta-Aprendizagem e ter por
fim, a recomendacdo de cada um dos hiperparametros. Os resultados obtidos foram promis-
sores, fazendo com que em alguns casos, 86.36% dos testes tivessem resultados positivos, ou
seja, a acuracia do XGBoost utilizando a Meta-Aprendizagem, tivesse um resultado melhor do
que os hiperparametros padrdes utilizados pelo XGBoost em 86.36% dos casos. Outro ponto
que é importante concluir em torno dos resultados, é que a Meta-Aprendizagem visa utilizar a
similaridade entre os conjuntos de dados para a recomendacao dos hiperparametros; com isso,

a similaridade dos conjuntos de dados tendiam a dar hiperparametros mais efetivos.

Palavras-chave: Meta-aprendizagem, aprendizagem de mdaquina, custo, ciéncia de dados,
XGBoost.
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Abstract

With computional evolution, there was a growth in the number of machine learning algo-
rithms and in parallel, they became more complex and robust. With the growth of this comple-
xity, it was increasingly necessary to focus on the configuration of algorithms, in accordance
with their hyperparameters, with the aim of increasing the precision in the result of each one
of them: which is not a trivial task. Thus, choosing the most suitable hyperparameters for a
given data set can be a costly task both in terms of time and money. Thus, it is necessary that
there are faster and more practical ways to find hyperparameters that will set up each algorithm
individually. This work aims to use Meta-Learning as a viable solution for the recommenda-
tion of hyperparameters for the recent XGBoost machine learning algorithm, in order to reduce
computional costs, also aiming at reducing costs for companies. This work used 198 datasets,
following the idea of leave-one-out cross-validation for the experiments, thus making each of
the datasets tested in the experiment against all others. In addition, were used 3 sets of Meta-
Features available in the literature: general, statistical and info-theory for the characterization
phase of each one of the datasets to compare the similarity among them. The experimental
results attested the success of the application of the heuristics using Meta-Learning for their
recommendation, Thus, initially a characterization of the data sets was made using three sets of
Meta-Features, so that there was a way to compare the similarity between them and thus apply
Meta-Learning to recommend the hyperparameters between the data sets used in the experi-
ments. The results obtained were promising, making that in some cases, 86.36% of the tests had
positive results, that is, the accuracy of XGBoost using Meta-Learning, had a better result than

the standard hyperparemeters used by XGBoost in 86.36% of cases.

Keywords: Meta-learning, XGBoost, recommendation systems
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Introducao

O presente capitulo apresentard uma introdugdo deste trabalho; primeiramente, mostrando
uma motivacdo para o trabalho, apds isso, o objetivo do trabalho e os avancos que ele pode
trazer, com o intuito de demonstrar a utilizacdo e a importancia da meta-aprendizagem nos
dias atuais e o qudo importante ela serd para o futuro. Por fim, serd mostrado a estrutura do

documento.

1.1 Motivacao

Desde o surgimento dos primeiros computadores juntamente com a Internet, houve um
grande crescimento de usuarios e atualmente ha cerca de 4.8 bilhdes de usuarios conectados a
Internet [11]. Com isso, hd uma grande quantidade de dados que os sistemas tém que coletar e
assim, usar com alguma finalidade; como usos industriais, por exemplo, visto que as empresas
estdo cada vez mais focando em automatizar tarefas e analisar dados com alguma finalidade.
Além disso, tornou-se comum no dia a dia dos usudrios da internet, enfrentarem situacoes
como sugestao de pesquisa ao utilizar a plataforma Google ou Youtube e serem surpreendidos
por recomendagdes de alguma outra palavra ou videos e sifes que tenham relacdo com aquilo
que pesquisaram. Contudo, € normal também os usudrios ndo refletirem sobre como funciona o
mecanismo por trds dos sistemas de recomendacao e quao robusto vem se tornando por causa da
quantidade de usudrios hoje na internet como um todo, juntamente com a quantidade de dados
que vem sendo gerado dia apds dia.

Um ponto que € necessario entender antes de prosseguir é que a Aprendizagem de Méaquina
vem crescendo todos os dias e estd diretamente relacionada com o aumento de informacgdo e
além disso, com o aumento tecnoldgico. Um exemplo classico de se citar e um dos pontos mais
fortes da utilizacao da Aprendizagem de Maquina hoje, € o fato de pessoas procurarem produtos

em lojas fisicas e terem algumas dificuldades como: o vendedor achar produtos para aquele
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cliente sem ter informacio alguma sobre ele ou ndo ter uma boa heuristica de recomendacgado
e o segundo ponto seria que mesmo tendo boas informacdes sobre o cliente, achar produtos
relevantes para ele em meio a tantos outros pode ser uma tarefa altamente custosa e para um ser
humano, o nimero de itens ndo precisa ser tdo grande para que seja uma tarefa dificil.

Por conta do problema citado anteriormente juntamente com a evolucao da tecnologia e o
nimero de usudrios crescendo na internet, foram surgindo mais lojas que fazem seus servicos
na propria internet € com isso, foi possivel utilizar a propria Aprendizagem de Maquina para
fazer sugestOes ao usudrio utilizando compras anteriores, filtros e até mesmo elementos do site
que ele tenha acessado. Além disso, um ponto é que um vendedor pode utilizar a questdao da
experiéncia. Um vendedor que jé tenha visto um cliente vdrias vezes, ja pode saber de forma
direta, itens que aquele cliente geralmente gosta de escolher e o mesmo pode ser feito utilizando
a meta-aprendizagem; que nada mais € do que utilizar a ideia de experiéncia no admbito da
computacdo. Geralmente a meta-aprendizagem ¢é utilizada em problemas de classificacdo e
de regressdo e consequentemente, na aprendizagem supervisionada, onde a tarefa mapeia uma
entrada para uma saida.

Sendo assim, € necessdrio entender a importancia e a evolucdo da Aprendizagem de Méa-
quina, que partiu do estudo de reconhecimento de padrdes e da teoria de aprendizado computa-
cional na drea de inteligéncia artificial [20]. Com o avanco dos estudos relacionados a Aprendi-
zagem de Maquina, foram surgindo cada vez mais algoritmos e consequentemente, as empresas
foram se adaptando e atualizando seus sitemas utilizando algoritmos mais robustos (como as
empresas de varejo, por exemplo, para sistemas de recomendagdo). Com isso, um crescimento
ainda maior foi em relacdo a quantidade de dados, como dito anteriormente, fazendo com que
as empresas tivessem que lidar com um ndmero de dados cada vez maior, fazendo com que em
paralelo, houvesse um problema de custo computacional relacionado a cada algoritmo quando
aplicado a grandes quantidades de dados. Além disso, um dos pontos principais na aplicacao
de um algoritmo sobre um conjunto de dados, € "configurar"um algoritmo através dos seus hi-
perparametros (visto que com um bom conjunto de hiperparametros, o algoritmo pode alcangar
um desempenho melhor), e fazer uma busca nos hiperparametros para uma boa configuracao
do algoritmo, se tornou uma tarefa ainda mais desafiadora a depender da grande quandidade de
dados.

Com o passar do tempo e o aperfeicoamento da Aprendizagem de Maquina, foram surgindo
novas formas de predizer, explicar relagdes ou associagdes, o valor da varidvel alvo de uma ins-
tancia, que podem ser divididas em duas grandes cateogiras: regressao e classificacdo. A andlise
por regressao surgiu como um método antigo, cujo o método de estimacao mais simples € o de
minimos quadrados, proposto por Legendre e Gauss [3, 18] e basicamente analisa um conjunto
de processos estatisticos para estimar relacdes entre uma varidvel dependente e uma ou mais
variaveis independentes, ou seja, a varidvel dependente depende de como as varidveis indepen-
dentes sdo manipuladas. Por fim, hd também a anélise por classificagdo que visa identificar a

qual conjunto de categorias pertence uma nova observagao, ou seja, literalmente classificar uma
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nova observagao [2].

Dada a ampla quantidade de algoritmos presentes em Aprendizagem de Mdaquina, h4 tam-
bém algoritmos que sdo focados em andlise de classificacdo, como: K-Nearest Neighbor, Ran-
dom Forest, Neural Networks, dentre outros [40]. O mesmo acontece para andlise de regressao,
por exemplo: Support Vector Machines, Decision Trees, Linear Regression, dentre outros [31].
Portanto, recentemente (se comparado aos outros algoritmos) surgiu um projeto aberto chamado
XGBoost que fornece um framework para algumas linguagens e dentre elas, o python [48]; que
¢ uma linguagem utilizada entre os cientistas de dados [5]. Sendo assim, 0 XGBoost foi um dos
algoritmos de Aprendizagem de Maquina mais utilizados na plataforma nos tltimos tempos por
ser um algoritmo totalmente escaldvel e utiliza uma estrutura de Gradient Boosting, fazendo
com que funcione bem tanto para problemas de regressdo quanto para problemas de classifica-
cdo [49]. Basicamente, o XGBoost utiliza uma implementacao do gradient boosting, que nada
mais € do que uma técnica para resolver problemas de regressao e classificacao, sendo assim, o
pacote do XGBoost inclui um modelo de resolucdo linear € um algoritmo de aprendizagem em
arvore [8].

Como dito anteriormente, atualmente hd um grande desafio em achar bons hiperparametros
para os algoritmos e esse problema ocorre principalmente com o XGBoost. Primeiramente é
possivel citar dois pontos positivos do XGBoost: o primeiro devido ao fato de ser um algoritmo
bem escaldvel, ja que utiliza um esquema de Tree Boosting que serd explicado mais a frente.
O segundo ponto € por ser um algoritmo flexivel, j4 que por causa de sua ampla quantidade de
hiperparametros, ele pode ser encaixado em uma gama de conjuntos de dados e problemas de
classificagdo ou regressdo. Por ser um algoritmo totalmente escalavel e flexivel, gera um pro-
blema de configuracdo que faz com que ele tenha uma grande quantidade de hiperpardmetros,
J4 que € possivel configurar hiperpardmetros gerais (relacionados a qual booster estard sendo
utilizado), hiperparametros a depender de qual booster escolhido, entre outras possibilidades.
Além disso, para cada varidvel dada no hiperparametro, ha um infinito nimero de combinacdes
a fim de aumentar a acuricia do algoritmo,o que pode deixar custosa a tarefa de encontrar o
hiperparametro ideal. [47].

Sendo assim, com o surgimento de um subcampo da Aprendizagem de Maquina chamado
Meta-Aprendizagem, foi possivel aplicar algoritmos de aprendizagem em Meta-Dados, que
nada mais € do que dados sobre outros dados ou informacdes sobre outros dados, fazendo com
que os hiperparametros ou algoritmos de Aprendizagem de Mdquina ndo precisassem ser cal-
culados ou testados novamente; sendo uma forma do modelo de Aprendizagem de Mdquina
aprender a aprender [35]. Com isso, através da Meta-Aprendizagem, é possivel gerar uma eco-
nomia tanto de tempo quanto de complexidade (no quesito de achar novos hiperparametros)
para empresas ou entidades que precisam utilizar a Aprendizagem de Mdquina em grandes con-
juntos de dados e principalmente utilizando algoritmos com uma ampla quantidade de hiperpa-
rametros ou até mesmo, quando precisam checar qual algoritmo utilizar em um certo modelo; a

Meta-Aprendizagem € capaz de otimizar ambos os casos.
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E possivel utilizar a Meta-Aprendizagem como forma de experiéncia para o modelo; resu-
midamente é possivel utilizar as chamadas Meta-Caracteristicas para verificar se existem con-
juntos de dados com caracteristicas semelhantes e assim, utilizar calculos ou resultados que ja
foram previamente concluidos. Esta solucdo pode cobrir tanto o problema de encontrar hiper-
parametros quanto para encontrar algoritmos para um dado modelo. O foco deste trabalho é
encontrar hiperpardmetros mas € interessante também citar o problema de encontrar algoritmos
de Aprendizagem de Mdaquina visto que esse € um dos outros grandes problemas cladssicos da
literatura, por hoje em dia existir uma ampla quantidade de algoritmos de Aprendizagem de
Miquina que resolvem o mesmo problema e para cada um deles, uma gama de hiperpardmetros
e combinacdes dos mesmos.

Por fim, tendo em vista o foco na busca por melhores hiperparametros, hoje em dia a li-
teratura foca em uma forma de busca por hiperpardmetros e existem algumas formas; uma
delas € o GridSearch que visa a busca exaustiva dos hiperparametros. Como citado anterior-
mente, isso pode ter um grande custo de tempo e dinheiro para as empresas. Sendo assim, a
Meta-Aprendizagem visa reduzir esses custos, fazendo com que haja uma chance menor de ter
que calcular uma ampla quantidade de hiperparametros novamente. Além deste dltimo ponto
positivo no que condiz a utilizacdo da Meta-Aprendizagem, um outro ponto importante citar
¢ a motivagdo da utilizacdo do XGBoost junto a Meta-Aprendizagem. Além disso, a quanti-
dade de materiais, principalmente no que condiz ao tema deste trabalho (Meta-Aprendizagem
e recomendacdo de hiperparametros) para o XGBoost é menor em relagdo aos algoritmos mas
antigos. Com isso, foi notado a importancia e relevancia de focar no XGBoost para fazer o es-
tudo da Meta-Aprendizagem juntamente com a recomendacao de hiperparametros. Uma outra
justificativa que pode ser ressaltada, é explicar o porqué de utilizar a recomendacio de hiperpa-
rametros. Um ponto € que na literatura ha bastante materiais sobre a recomendacdo utilizando a
Meta-Aprendizagem, portanto, utilizando como exemplo um dos livros bases para o assunto [6]
sdo mostrados exemplos que visam a recomendacdo dos préoprios algoritmos de Aprendizagem
de Mdquina. Um dos pontos mais influenciadores da escolha de recomendar os hiperparametros
ao invés de algoritmos, foi de focar no algoritmo XGBoost e assim, a melhor op¢ao seria focar

em recomendar os proprios hiperparametros.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem por finalidade utilizar a Meta-Aprendizagem no algoritmo XGBoost para
verificar se o seu uso € efetivo na recomendacao de hiperparametros para novos conjuntos de
dados; fazendo com que ndo seja necessario calcular os hiperparametros completamente, ou
seja, verificar se os hiperparametros recomendados usando a Meta-Aprendizagem sao tao bons
ou melhores quando comparados com os hiperpardmetros padrdoes do XGBoost.

Com isso, propde-se como objetivos especificos:
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» Estabelecer conjuntos de dados para os experimentos, fazendo com que haja um niimero
significativo de conjuntos de dados visando alcancar uma quantidade de resultados signi-

ficativos;

* Realizar um estudo em torno da Meta-Aprendizagem, utilizando técnicas da literatura

para a constru¢do do sistema para a recomendacdo dos hiperparametros;

* Conhecer e comparar diferentes formas de utilizacdo da Meta-Aprendizagem, como o uso
do sistema de recomendacdo de algoritmos como base para o sistema de recomendagdo

dos hiperparametros, por exemplo;

* Realizar um estudo de métricas de disimilaridade e similaridade, checar abordagens e

técnicas utilizadas;

* Realizar um estudo acerca de otimiza¢do de hiperpardmetros de algoritmos de aprendiza-

gem de mdquina;

 Avaliar os resultados de cada hiperparametro afim de possibilitar um sistema para a reco-

mendagdo dos mesmos;

» Estabelecer formas de recomendagdo dos hiperparametros baseados nos experimentos.

1.3 Estrutura do Documento

Nesta secdo serd mostrada a organizagdo desta dissertagdo. Apos este capitulo de introdu-
¢do, o trabalho foi dividido em cinco capitulos.

O Capitulo 2 apresenta a revisao de literatura, mostrando os principais tépicos em torno da
aprendizagem de maquina, dando uma demonstracio e descri¢cao sobre o XGBoost, algoritmo
utilizado neste presente trabalho; além disso, detalhando sobre os hiperparametros utilizados no
algoritmo para os experimentos. Serd mostrado também um breve comentdrio sobre métricas de
similaridade e dissimilaridade, principalmente sobre a distincia euclidiana, que foi a escolhida
para calcular a dissimilaridade entre os conjuntos de dados. Sao apresentados topicos atuais e
explicacOes relacionadas do estado da arte com o presente trabalho.

O Capitulo 3 mostra de forma mais aprofundada sobre a meta-aprendizagem, dando uma
visdo geral sobre e mostrando principalmente, o esquema utilizado neste trabalho. Além disso,
também € descrito sobre as Meta-Caracteristicas, os conjuntos e quais foram utilizadas neste
trabalho.

No Capitulo 4, € detalhado o desenvolvimento do experimento dando uma introducio do
que foi feito, o foco e apds isso, uma descricdo sobre os 198 conjuntos de dados utilizados.

E descrito também como se deu a busca por hiperparametros ideias para que eles servissem
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de referéncia para cada um dos conjuntos de dados, metodologia, execugao do XGBoost, ex-
tracdo das Meta-Caracteristicas, aplicacdo da técnica de dissimilaridade e comparag¢do com os
baselines.

Ja no capitulo 5, serdo mostrados os resultados que foram obtidos com o decorrer do experi-
mento. Neste capitulo serdo apresentados os resultados para os 4 experimentos feitos utilizando
os conjuntos de Meta-Caracteristicas citados mais adiante e os 2 baselines que serviram de
referéncia para a comparacao.

Por fim, no capitulo 6 serd dada uma conclusdo deste trabalho, mostrando um pouco mais

sobre resultados e contribuicdes, mostrando limitagdes do trabalho e trabalhos futuros.



Revisao da Literatura

Este capitulo tem por objetivo apresentar uma revisdo da literatura a respeito da Meta-
Aprendizagem em conjunto com a aprendizagem de maquina e métricas de dissimilaridade. Pri-
meiramente serd apresentado um conceito de Meta-Aprendizagem, sua importancia de acordo
com a evolucdo da computagdo e os pontos positivos que ela pode trazer em relagdo a apren-
dizagem de méaquina. Em seguida, serd introduzido os principios basicos de aprendizagem de
maquina e serd mostrado um estudo mais afundo sobre o XGBoost, que € o algoritmo foco
deste trabalho. Por fim, serdo mostradas as técnicas de dissimilaridades para a comparacdo das

Meta-Caracteristicas, que serdao explicadas mais detalhadamente e aplicadas nos experimentos.

2.1 Introducao

Uma relagdo que pode ser feita com a Meta-Aprendizagem, € o uso indireto da programa-
cdo dinamica. Basicamente, a programacao dindmica funciona de forma que um algoritmo nao
precise calcular novamente alguns valores que ja foram calculados em outros momentos e isso
pode ser abstraido para outros campos de outras formas. Um exemplo de uso que pode ser rela-
cionado e principalmente por conta do crescimento computacional, seria o fato de que usuérios,
estudiosos e empresas, utilizam bastantes conjuntos de dados publicos (principalmente vindo da
plataforma Kaggle) e isso faz com que pessoas diferentes possam utilizar os mesmos conjuntos
de dados varias vezes e devido a grande quantidade de conjuntos de dados existentes, também
pode acontecer de que haja alguns conjuntos de dados com caracteristicas semelhantes; sendo
assim, os conjuntos de dados podem ser caracterizados e detalhados por Meta-Caracteristicas
fazendo com que algoritmos de aprendizagem de méquina ja calibrados, ndo precisem ser cali-
brados novamentes do zero (ja que usudrios podem utilizar resultados que ja foram calculados
em outros conjuntos de dados semelhantes ou até naquele mesmo em que ele trabalha).

Por conta da enorme quantidades de dados que existe hoje e principalmente pelo fato de

continuar crescendo cada vez mais, surge a necessidade de utilizar este tipo de abordagem para

7
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que ndo seja necessdrio calcular novamente hiperparametros para a calibragem dos algoritmos,
principalmente quando o algoritmo requer um custo computacional maior ou quando o conjunto
de dados € ligeiramente grande (o que torna algo ainda pior juntando estes dois problemas,
custo computacional e o tamanho do conjunto de dados), o que € o caso do XGBoost aplicado
a grandes conjuntos de dados, por exemplo.

Sendo assim, € necessdrio entender alguns pontos antes do aprofundamento da Meta-
Aprendizagem. O primeiro ponto é que a Meta-Aprendizagem € utilizado em conjunto com
a aprendizagem de mdquina, os dois sdo relacionados. Com isso, € necessdrio entender a his-
téria da aprendizagem de mdaquina, como ela evoluiu nos dltimos anos e sua importancia, ja
que o algoritmo utilizado para a Meta-Aprendizagem aqui, vem da aprendizagem de maquina,
0 XGBoost. Além disso, para este trabalho, € necessdrio o estudo de algumas métricas de dis-
similaridade, ja que € necessario utiliza-las na Meta-Aprendizagem, para saber os conjuntos de

dados que sdo semelhantes entre si.

2.2 Aprendizagem de Maquina

Pode-se dizer que aprendizagem de maquina (ou machine learning) é um método de ana-
lisar dados que de forma automética, constr6i modelos e assim, faz aprender por seus erros e
também previsoes sobre seus dados [32]. De 1959 aos dias atuais, a computacao foi evoluindo,
o0 investimento em pesquisas e principalmente na drea de inteligéncia artificial foi crescendo e
a aprendizagem de maquina, foi ganhando seu espaco. Uma maneira de definir a aprendizagem
de maquina, seria: "campo de estudo que da aos computadores a habilidade de aprender sem
serem explicitamente programados®. [37].

Basicamente, o aprendizado de maquina € dividido em 3 categorias: aprendizado supervisi-
onado, ndo supervisionado e por refor¢o. Cada um tem suas vantagens e desvantagens, portanto,
o aprendizado supervisionado é o foco neste trabalho ja que o XGBoost esta sendo utilizado e
ele € um algoritmo supervisionado (tanto para classificagdo quanto para regressao).

No aprendizado supervisionado, sdo utilizados conjuntos de dados para treinar e nos pro-
prios dados, contém a resposta desejada. Resumidamente, constr6i um modelo matemadtico de
um conjunto de dados contendo as entradas e as saidas [34]. Exemplos de técnicas para proble-
mas utilizando a categoria supervisionada sdo: arvores de decisdo, k-vizinhos mais proximos e
o proprio XGBoost. Na aprendizagem supervisionada, cada amostra consiste em um par onde o
primeiro elemento € uma entrada (que geralmente € um vetor) e uma saida desejada. Na figura
2.1, é possivel visualizar uma amostra do conjunto de dados Iris, uns dos conjuntos de dados
mais comuns referente ao estudo de aprendizagem de maquina. E possivel notar que as primei-
ras 4 colunas, sdo referentes ao vetor de entrada (Features) e a Gltima coluna € referente a saida
(Labels); com isso, os algoritmos supervisionados podem utilizar esses vetores de entradas e os

resultados da saida, para o treinamento e aperfeicoamento do algoritmo.
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Features Labels
Sepal Sepal Petal Petal Species

length width  length  width

5.1 35 14 0.2 Iris setosa
4.9 3.0 14 0.2 Iris setosa
7.0 32 47 1.4 |ris versicolor
6.4 3.2 45 1.5 Iris wersicolor
6.3 33 6.0 25 Iris wirginica
5.8 3.3 6.0 2.5 Iris wirginica

Figura 2.1: Tabela do dataset Iris [10]

De maneira geral, é necessdrio seguir alguns passos padrdes para resolver problemas com a
Aprendizagem Supervisionada, aimagem 2.2 mostra passo a passo de como funciona a estrutura

béasica da Aprendizagem Supervisionada.

SUPERVISED LEARNING

»| TraningData |— kf;a;r?tlr:‘r?]

- Test Data

——n] Prediction
Processed Data

Model

\

Validation

New Data >

Figura 2.2: Exemplo do funcionamento basico da Aprendizagem Supervisionada

Utilizando a imagem 2.2 como exemplo, é possivel visualizar que uma das primeiras partes
da Aprendizagem Supervisionada, € o processamento dos dados, logo apds, € necessdrio separar
os dados em dados de treino e dados de teste, fazendo assim, com que seja possivel construir um
modelo e assim, executar a validacdo e a predicdo. Na literatura essa separacdo ¢ denominada

de holdout method.

Para este presente trabalho, foi necessdrio utilizar a Aprendizagem Supervisionada para o
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XGBoost entdo foram utilizados os seguintes passos:

* Determinar o tipo dos dados para o treino, no caso do XGBoost, é necessario que todos
os dados sejam dados reais, visto que o XGBoost ndo aceita dados em formato de strings,
devem ser transformados em dados reais. Uma solugdo para isso, € separar em duas co-
lunas diferentes, por exemplo: hd uma coluna no conjunto de dados chamada "género"e
os valores sao "Masculino"e "Feminino"; uma solug@o para isso € separar em duas colu-

nas, onde o valor de cada uma € "1"para caso o valor "masculino"esteja naquele vetor e

"0"caso contrario;

* Fazer um tratamento dos dados, tirando todos os dados que podem atrapalhar no treina-

mento do algoritmo (removendo outliers). Os dados precisam ser representativos;

* Determinar a estrutura da fun¢do de aprendizagem correspondente ao algoritmo utilizado,

no caso deste trabalho, o XGBoost;

* Executar o algoritmo escolhido no conjunto de dados de treino e no conjunto de dados de

teste para avaliar a acurdcia;

e Utilizar uma validacdo para os resultados, um exemplo € o k fold cross-validation, que

foi utilizado neste trabalho e visa avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos;

* Checar a acurdcia da meta-aprendizagem em cada um dos conjuntos de dados.

Um outro algoritmo que importante ressaltar também, é o k Nearest Neighbors (kNN), ja
que neste trabalho, foi utilizado em conjunto com as métricas de dissimilaridade para a reco-
mendacao utilizando a Meta-Aprendizagem (detalhado no capitulo 4). O kNN é um dos mais
importantes algoritmos para classificar e funciona calculando a distancia do conjunto de dados
(no caso deste trabalho) a cada um dos exemplos na base de dados; ou seja, que estd na base
do meta-aprendiz. Apds a comparacao, verifica a qual classe pertence os K mais similares. No
caso deste trabalho para fins de experimentos, o K utilizado foi dindmico, ou seja, ndo foi utili-
zado um K estdtico para todo o trabalho, e sim foram comparados os resultados utilzando o K
de 1a 10.

Com isso, ao contrédrio do supervisionado, o ndo supervisionado parte do principio de nao
ter por onde "comecar* no algoritmo e ele comeca ingé€nuo, ou seja, vai aprendendo aos poucos.
Um exemplo de uso do aprendizado ndo supervisionado, seriam os sistemas de recomendacao;
que ¢ um dos focos deste trabalho. Nos sistemas de recomendacdo, geralmente o sistema nao
tem nenhuma referéncia do usudrio quando ele comeca a utilizar o sistema, um exemplo disso
€ no sistema de gerenciamento de filmes Netflix. No sistema da Netflix, quando o usudrio se
cadastra, ndo se tem referéncia alguma dos filmes que possam interessar aquele usudrio, entao

o que acontece é: na medida que o usudrio vai assistindo filmes, o sistema "aprende‘ e analisa
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quais filmes seriam interessantes para o usudrio e isso faz com que o aprendizado ndo seja
supervisionado.

Por fim, hé a aprendizagem por refor¢o, que basicamente se ajusta baseado em feedbacks,
sejam eles premiagdes ou puni¢cdes. Algo importante de falar sobre o aprendizado por reforco
€ que ele utiliza técnicas de programacdo dindmica [42] (uma técnica que auxilia na reducdo
da complexidade assintética de algoritmos; basicamente reutiliza respostas anteriores para nao

precisar calcular novamente).

2.2.1 Aprendizagem supervisionada

Como citado anteriormente, o algoritmo utilizado no trabalho foi o XGBoost, devido ao
fato de ser um algoritmo relativamente novo e ter ganho cada vez mais espaco nas plataformas
de Ciéncia de Dados. O XGBoost é focado na aprendizagem supervisionada, portanto, é ne-
cessario aprofundar um pouco mais o entendimento acerca da aprendizagem supervisionada.
Basicamente o exemplo de ser um supervisor na aprendizagem ¢é ser um elemento que detém
o conhecimento do dominio e assim, fornece exemplos na forma de pares de entrada e saida
[14] e o algoritmo vai nada mais do que aprender a relacdo entre a entrada e a saida de forma
consistente.

Como explicado anteriormente, a aprendizagem supervisionada precisa aprender para dar
alguma saida. A forma de aprendizagem pode ser dada utilizando como exemplo um conjunto
de N conjuntos de dados onde pode-se dizer que:

Y =T(x},x?,....x")

Utilizando a equacdo anterior de exemplo a varidvel resposta Y (contendo a i-ésima infor-
macao), que serd igual a func¢do T, mapeia as varidves observarsionais X, onde i vai de 1 até
n (que é o nimero de observacdes). Além disso, € importante ressaltar a diferenca entre "n"e
"N". Como ja mostrado anteriormente, o "n* mindsculo é o nimero de observacdes e o “N*
maiusculo, ¢ o nimero de conjunto de dados, que no caso deste trabalho, sdo 198. Com isso,
faz com que seja um dos passos principais da aprendizagem supervisionada, também conhecido
como treinamento.

Com isso, induzir um classificador através de um conjunto de dados é também visto como
um problema de busca, onde é necessdrio encontrar a hipétese (entre todas que o algoritmo de
aprendizagem de mdaquina é capaz de gerar), com a melhor capacidade. Além disso, um dos
termos que sdo importantes falar quando relacionado a aprendizagem supervisionada, é o viés.
Normalmente, varias hipéteses conseguem modelar bem e assim, € necessario uma espécie de
viés para o processo de busca da hipdtese. O termo busca um critério de preferéncia de uma
hipdtese em relac@o a outra, portanto que ambas sejam consistentes com os exemplos [28].

Aprofundando um pouco mais sobre o viés de aprendizagem, o mesmo quando € incosis-

tente ou os conjuntos de dados com pouca representatividade ou poucos dados, podem afetar o
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classificador fazendo com que sua acurdcia na predi¢do diminua. Hé dois problemas comuns
na literatura quando relacionado ao processo de aprendizagem: overfitting e o underfitting [29].
O primeiro, overfitting, como o préprio nome diz, é uma espécie de superajuste e ele ocorre
quando o modelo se ajustou muito bem aos dados que estdo sendo utilizados de treino; parece
ser algo bom em primeira vista mas este tipo de problema faz com que ele nao generalize bem
para novos dados (ou também nos conjuntos de teste). Através da imagem 2.3 € possivel visua-
lizar que em alguns momentos o algoritmo tem um desempenho muito melhor do que a média.
Basicamente faz com que o modelo decore o conjunto de dados que foi utilizado como treino
e ndo realmente aprendeu a diferenca entre os dados para utilizar o aprendizado em novos tes-
tes. O segundo, underfitting, ao contrario do overfitting, ndo se adapta bem nem com os dados
que foram treinados, fazendo com que tenha um resultado ruim em ambos os casos, também
utilizando a figura 2.3 como examplo, € possivel visualizar quando o algoritmo teve um desem-
penho bem abaixo da média. Isso geralmente acontece quando os dados ndao tém informacdes

suficiente.

Underfitting

Figura 2.3: Exemplo de overfitting e underfitting [41]
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2.2.2 XGBoost

Além da base da aprendizagem de mdquina, para este trabalho € necessario também entender
como funciona o XGBoost incluindo suas vantagens e desvantagens em relagdo aos outros
algoritmos de aprendizagem de maquina, principalmente, supervisionados.

Para um melhor entendimento: o XGBoost € uma biblioteca open-source que implementa
algoritmos de aprendizagem de maquina que funcionam sobre um framework de gradient boos-
ting [45]. Basicamente o gradient boosting ¢ uma técnica de aprendizagem de maquina utilizada
para problemas de regressao e classificacao, na qual produzem um modelo de predi¢ao na forma
de arvores de decisdo, surgindo a partir da observacdo de Leo Breiman, na qual acreditava que
o boosting, pode ser interpretado como um algoritmo de otimizagdo em uma funcio de custo
adequada [7]. Sendo assim, o XGBoost prové uma otimizagao em arvore que funciona de forma
paralela fazendo com que resolva vérios problemas de ciéncia de dados de um jeito preciso e
rapido, dando assim, flexibilidade, eficiéncia e portabilidade [45]; fazendo com que seja um dos
motivos de ser um dos algoritmos mais queridos nas competi¢des que acontecem na plataforma
Kaggle, por exemplo.

Para entender um pouco mais a fundo a histéria do XGBoost, ele surgiu a partir de um
projeto de pesquisa feito por Tianqi Chen [8], utilizando arvores de decisdo com o boosted
gradient, dispde de algumas vantagens quando comparado a outros algoritmos de aprendizagem
de méaquina. Como citado anteriormente, uma das principais vantagens € o processamento
paralelo (quando citado que utiliza uma otimizac¢do em arvore paralela).

Além disso hd também a regularizacdo que ajuda o algoritmo a reduzir a chance de ter um
overfitting. Basicamente reduzindo o erro jd que quando o modelo tem uma baixa acuricia,
pode causar o overfitting, ja que o modelo pode tentar capturar os ruidos do conjunto de dados
de treino [44].

Como terceira vantagem, hd uma grande flexbilidade em ajustar hiperparametros tais como
fungdes objetivo (que seriam os ajustes das fungdes de perda, por exemplo). Antes de rodar o
XGBoost, € necessdrio setar 3 tipos de parametros: general parameters, booster parameters €
task parameters [47].

O primeiro pardmetro general, define o XGBoost de forma geral e é importante entender
alguns hiperparametros utilizados neste trabalho e o foco serd a explicacdo de hiperparametros
escolhidos. Uma das principais fungdes € definir qual tipo de boosting sera utilizado: arvore
ou linear. Para este trabalho, foi utilizado o modelo em &4rvore, ja que um dos diferenciais do
XGBoost € ter este tipo de modelo. Para um breve entendimento sobre o modelo; a priori €
importante entender como funciona um modelo baseado em conjunto de arvores de decisdo.
Um bom exemplo citado na documentac¢do do préoprio XGBoost [46], é o mostrado na figura
2.4:

Basicamente funciona de forma que os membros das familias sdo definidos em diferentes

folhas da drvore onde cada folha possui uma pontuacio. E importante ressaltar que o nome
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Input: age, gender, occupation, ... Like the computer game X
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=

Figura 2.4: Exemplo de arvore de decisao [46]

E

prediction score in each leaf

na literatura desse tipo de arvore de decisao utilizado no caso do XGBoost € classification and
regression trees (CART), que foi inicialmente introduzido por Breiman [39], que pode ter dife-
rencas quando utilizado em classificagdo ou regressdao, como no jeito de dividir a arvore, por
exemplo [39]; € importante entender este breve conceito ja que o XGBoost consegue ser utili-
zado tanto para regressao quanto para classifacio e é importante também, entender os conceitos
basicos sobre drvore de decisdo e CART para entender por fim, como funciona o Tree Boosting
utilizado pelo XGBoost. Para este tipo de arvore, a cada folha € atribuido um valor real que
pode dar mais informacdes e interpretacdes para com a classificagdo [46].

E importante um maior detalhamento em relagdo ao CART, que seria a base do funcio-
namento do algoritmo. Basicamente consiste em um conjunto de arvores de classificagdo e
regressdo. Além disso, o CART pode ser representado como uma estrutura de dados chamada
de 4rvore binaria. Onde cada n6 da arvore pode ter até dois filhos. Com isso, a criacdo de um
modelo que visa utilizar este tipo de arvore, € importante selecionar varidveis e dividir os pontos
da arvore até que uma estrutura adequada seja construida, ou seja, que detalhe bem o modelo
dos dados. Além disso, neste trabalho foi focado na utilizagdo dos algoritmos para a classifica-
¢do, sendo assim, quando o CART ¢ utilizado como uma arvore de classificacdo, é necessario
calcular um coeficiente GINI, que ¢ uma medida de desigualdade e no CART, € utilizada para
definir as divisdes da arvore. Um detalhe que € possivel citar aqui, é que também ha a opcado
de utilizar como uma arvore de regressao, como citado anteriormente; quando isto acontece, a
divisdo da arvore € baseada no calculo de varidncia minima. [46]

Sendo assim, apds entender a utilizacdo do CART, é importante ressaltar que uma tnica
arvore pode ndo ser suficiente para interpretar e detalhar o modelo; entdo o XGBoost foca em
um modelo de conjuntos, que soma a predicdo de multiplas drvores, como mostrado na imagem
2.5. [46]:

Matematicamente, é possivel escrever esse modelo de arvore da seguinte forma:
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Figura 2.5: Exemplo do conjunto de drvores [46]
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Onde K € o nimero de arvores, f € uma fungdo no espaco F e o espaco F é o conjunto de
todos os CARTs possiveis. Apds entender a base do modelo utilizando um conjunto de CARTss,
€ possivel prosseguir para o entedimento do Tree Boosting, que € a expressao final utilizada
pelo XGBoost. Sendo assim, é necessdrio utilizar de uma fungdo objetivo, otimizar, para que
a aprendizagem supervisionada funcione uilitzando as drvores, fazendo assim, com que o Tree
boosting funcione no XGBoost.

Como um dos hiperparametros gerais utilizados para este trabalho, foi o modelo baseado no
Tree Booster, é necessario passar algumas configuragdes que também sdo passadas por hiper-
parametros no XGBoost. Por padrao héa dezenas de hiperparametros a serem configurados mas
neste trabalho s6 serdo explicados os hiperparametros que foram utilizados no experimento.

Apds um melhor entendimento em relagdo ao coeficiente GINI e o anteriormente citado,
Gradient Boost € possivel detalhar melhor o XGBoost. Uma das vantagens € que ele pode ser
paralelizado, quando utilizado em uma CPU Multi-Threaded, e essa configuracdo € possivel
utilizando seus proprios hiperparametros [47]. Essa paralelizacdo faz com que seja possivel
melhorar o Gradient Boosting controlando melhor a complexidade do modelo.

Alguns dos hiperparametros mais utilizados que pertencem aos parametros do Tree Boos-
ting, € o max depth, min child weight e gamma. Estes 3 hiperparametros foram utilizados ja
que eles podem diretamente controlar a complexidade do modelo e podem ajudar a controlar
um possivel overfitting, que pode acontecer quando ha uma alta acurdcia no conjunto de dados
de treino e uma baixa acurdcia no conjunto de dados de teste [50]. O segundo jeito € configu-
rando os hiperparametros subsample e colsample bytree, eles fazem com que seja adicionado
uma espécie de aleatoriedade para fazer com que o treino do algoritmo seja mais resistente a

ruidos [50]. Além disso, hé alguns hiperparametros focados em aumentar a performance e a
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velocidade do treino como o tree method, hist e gpu hist e também lidar com conjunto de dados
desbalanceados, mas ndo foram utilizados visto que a importancia aqui era apenas mostrar a
acurdcia do XGBoost de forma geral, utilizando a Meta-Aprendizagem. Sendo assim, € impor-
tante entender brevemente como funciona cada hiperparametro utilizado para o Tree Booster, de
acordo com a documentacao do proprio XGBoost. Nas proximas subsecOes, serdo explicados

brevemente os hiperparametros utilizados neste trabalho.

Max depth

O primeiro hiperparametro e um dos mais utilizados é o max depth, que informa ao algo-
ritmo a profundidade médxima de cada arvore. Basicamente quanto maior o valor, mais com-
plexo se torna o modelo e estd mais propenso a sofrer um overfitting, como citado anteriormente.
Da mesma forma que quanto menor o valor, pode causar um underfitting. Por padrao, o XG-
Boost define o valor da profundidade da arvore em 6 e € aceitado um intervalo de O a infinito,
onde o 0 pode ser setado apenas quando outros hiperparametros em especifico, estdo sendo

utilizados.

Min child weight

O segundo hiperparametro utilizado é o min child weight, ele informa a soma minima do
peso da instancia hessiana que € necessdria em um filho na drvore. Basicamente ele pode dizer
para parar de dividir a d&rvore uma vez que o tamanho da amostra em um vértice fica abaixo
do limite. Basicamente, se no momento da particdo da drvore resulta em uma folha com a
soma das instincias dos pesos menor que o valor passado para o parametro min child weight, o
processo de construgdo vai evitar um particionamento posterior. De forma um pouco diferente,
na regressao ele corresponde ao minimo ndmero de instincias que precistam estar em cada

vértice.

Gamma

O terceiro hiperparametro € o gamma e ele é utilizado em conjunto com o min child weight
e o max depth, os 3 regularizam informagdes da drvore, como dito anteriormente. Em para-
lelo aos outros dois hiperparametros citados anteriormente, o gamma trabalha por regularizar o
overfitting e também é conhecido por min split loss, servindo assim para representar o quanto
de perda tem que ser reduzido quando for considerado uma particdo na drvore. E um dos hiper-
parametros que mais dependem da configuragdo de outros hiperparametros, entdo basicamente
ele ndo consegue tanto impacto quando modificado sozinho e recomendam utilizar o seu valor

mais alto quando 4 uma alta profundidade na dvore do XGBoost.
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Subsample

O penultimo hiperparametro configurado foi o Subsample, que basicamente funciona como
uma razdo das instancias de treinamento. De acordo com a documentacao, foi definido que se
ajustado o valor 0.5, 0 XGBoost aleatoriza a amostra em metade dos dados antes de crescer as
arvores do modelo. Isso poderia evitar um overfitting e essa atividade de subsampling ocorrera

uma vez durante toda iteracdo de boosting do algoritmo.

Colsample by tree

Por fim, o dltimo hiperparametro utilizado foi o colsample by tree. Como dito anteriormente
na explicacdo do Boosting Tree utilizado pelo XGBoost, 0 mesmo constréi multriplas drvores
para fazer as predicOes. Basicamente o colsample by tree define a porcentagem de colunas que
serdo utilizados para construir cada arvore e de acordo com a documentagao, iSso ocorre uma

vez para toda a drvore construida.

2.3 Métrica de dissimilaridade

Para que haja uma comparagdo entre os conjuntos de dados, é necessario que haja um cal-
culo de similaridade ou dissimilaridade entre eles para que, baseado em um conjunto de dados,
seja encontrado algum outro conjunto de dados semelhante a esse. Portanto, o conceito de si-
milaridade e dissimilaridade precisa ser algo mensurdvel e quantitativo [23]. Além do mais,
¢ importante também falar sobre similaridade, porque também € uma alternativa além da dis-
similaridade. A diferenca é que para a dissimilaridade, quanto menor o valor entre os dois
conjuntos de dados, mais similar eles sdo; a similaridade funciona de forma contraria, quanto
maior a distancia, mais similar.

Antes de prosseguir, € importante também ressaltar que na literatura, ha vérias outras métri-
cas ou fun¢des de distancia, como: Minkowsky, Quadratica, Correlacdo, Chi-Quadrado. Qual-
quer fungdo de distancia que seja possivel mapear os valores das meta-caracteristicas, podem
ser aplicadas neste tipo de trabalho. Algumas famosas que também entregam bons resultados na
literatura sdo a similaridade por cosseno e Pearson. A distancia euclidiana simples foi escolhida
para este trabalho por também apresentar bons resultados e ter uma aplicacdo mais simples e
intuitiva do que as outras funcdes. Mas € importante mostrar também que outras métricas de si-
milaridade e dissimilaridade podem ser aplicadas. Além disso, foi possivel visualizar melhor o
mapeamento das Meta-Caracteristicas e seus respectivos valores na distancia euclidiana, tendo
assim, um melhor controle ao executar os experimentos.

As métricas utilizadas para o célculo de dissimilaridade e similaridade, sdo calculos de dis-
tancias conhecidos na matemaética; sendo assim, sdo necessdrias informacdes numéricas sobre
as caracteristicas de cada item, um exemplo podem ser os vetores utilizados no conjunto de da-

dos deste trabalho, onde o conjunto de Meta-Caracteristicas (que serd detalhado mais a frente)
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formardao um ponto em um espago de N dimensodes, onde o nimero de dimensodes € dado pelo
nimero de Meta-Caracteristicas.

Sendo assim, uma fung¢do distancia nada mais é do que uma férmula matemaética usada
para métricas de distancia [30]. No presente trabalho, foi utilizado a distancia euclidiana para

calcular a distancia entre os conjuntos de dados.

2.3.1 Distancia euclidiana

No caso da distancia euclidiana, seria um cdlculo mais simples por ser apenas a distancia em
linha reta entre o item A e o item B, do ponto de vista da Geometria, a linha reta que liga os dois
pontos em um espago vetorial. Além disso, a distancia euclidiana também pode ser usada para
n-dimensodes. Formalmente, a dissimilaridade entre dois itens € dado pela distancia no espago
vetorial entre o ponto "a", onde o ponto a = (aj,ay,...,a,), e oponto "b", b = (by,by,...,by,),

como mostra a figura 2.6.

D(a, b)

Dia,b)=|> (b, -a,)’

Figura 2.6: Calculo da distancia euclidiana [16]

A vantagem de utilizar a distincia euclidiana se d4 quando os vetores estdo normalizados.
Portanto, como a férmula condiz com a distancia, é necessario transformar em uma relagao de

dissimilaridade, entdo a equacao final fica na forma:




Meta-Aprendizagem

Nesta secdo serd mostrada de forma mais aprofundada sobre a Meta-Aprendizagem, que é
um dos focos principais deste trabalho. Primeiramente, sera introduzida uma visao geral sobre
Meta-Aprendizagem e logo apds, o modelo de Meta-Aprendizagem focado para este trabalho.
Além disso, serd explicado como foi utilizada a Meta-Aprendizagem juntamente com os dados

usados neste trabalho e como foi utilizada a "experiéncia"que a Meta-Aprendizagem fornece.

3.1 Visao geral

Nesta se¢do, serd dada uma visdo geral em torno da Meta-Aprendizagem e aprofundard na
importancia de utilizar a "experiéncia", assim como € utilizada nos seres humanos, s6 que no
ramo da computagdo. Além disso, serd explicado como a experiéncia que a Meta-Aprendizagem
proveé, foi utilizada na utilizacdo de novos hiperparametros.

Basicamente, a Meta-Aprendizagem prové aos algoritmos de aprendizagem de madquina,
uma forma de ganhar experiéncia apos alguns episddios de aprendizagem [43], ou seja, apds
a execucdo do algoritmo sobre algumas bases de dados; fazendo assim, com que a Meta-
Aprendizagem obtenha experiéncia sobre um determinado tipo de conjunto de dados, por exem-
plo. Sendo assim, esse ganho de experiéncia pode ser interpretado por selecionar modelos que
ja foram previamente otimizados ou "tunados", de acordo com a literatura, e utilizd-los em
novos problemas. Um ponto importante antes do aprofundamento da Meta-Aprendizagem, é
entender o conceito de: meta. A palavra "meta"significa resumidamente: um nivel acima de
abstracdo. Um termo famoso € o uso dos "meta-dados", que nada mais é do que dados sobre
outros dados. Agora com o entendimento do uso do "meta", a "Meta-Aprendizagem"nada mais
€ do que aprender sobre o aprendizado, ou seja, a experiéncia. Além disso, um dos objetivos da
Meta-Aprendizagem, é entender como o processo de aprendizagem se torna flexivel de acordo

com o objetivo de cada tarefa. Os algoritmos de aprendizagem de maquina assim como seus hi-

19
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perparametros, funcionam se adaptando a algum ambiente, sendo assim, a Meta-Aprendizagem
pode funcionar diretamente em cima disso.

De maneira geral, o meta-aprendizado é relacionado aos préprios processos de aprendi-
zagem. Um dos principais pontos da Meta-Aprendizagem, foi utilizado por John Biggs, que
defendia o ponto de defender um estado que assumisse o controle da prépria aprendizagem [4].
No conceito da prépria psicologia e no primeiro significado da palavra Meta-Aprendizagem, é
possivel definir como se fosse uma conscientiza¢do de uma pessoa em relacdo a compreensao
da aprendizagem de acordom com a experiéncia de cada pessoa. No contexto da computagdo,
com o passar do tempo, tornou-se um subcampo da drea de aprendizagem de maquina onde foi
aplicado esse meta-conhecimento em cima de meta-dados, como citado anteriormente, sendo
assim, tendo seu principal objetivo o: entender o processo de aprendizagem automatica e o quao
flexivel poderia ser na hora de resolver alguns problemas de aprendizagem. Neste problema é
possivel visualizar um exemplo deste problema; ja que essa flexibilidade, por exemplo tem que
ser analisada sucintamente.

Utilizando da breve explicacdo anterior sobre a experiéncia e flexbilidade da Meta-
Aprendizagem, é possivel visualizar essas duas caracteristicas neste trabalho. A experi€ncia
condiz com os conjuntos de dados que ficam no meta-aprendiz (que serd explicado mais a
frente), utilizadas como experiéncia. Ou seja, sempre que entrar um conjunto de dados novo e
que seja necessario procurar novos hiperparametros para aquele conjunto de dados novo, é ne-
cessdario apenas checar se ja existe algum conjunto de dados com caracteristicas semelhantes. A
flexbilidade condiz com o fator de que: o que pode ser utilizado dos conjuntos de dados tratados
anteriormente. Ou seja, os hiperparametros. Essa flexbilidade € importante ja que cada algo-
ritmo ou conjunto de dados, funcionam de forma diferente com cada um dos hiperparametros.

De acordo com a literatura, uma das propostas para a definicao de Meta-Aprendizagem € a

seguinte [19]:

* O sistema deve incluir um subistema de aprendizagem e além disso, a propria Meta-
Aprendizagem estuda como aumentar a eficiéncia através da experiéncia, visando en-
tender como o aprendizado pode ser flexivel de acordo com o dominio, no caso deste

trabalho, os conjuntos de dados.

* A experiéncia € ganha através da exploracdo dos meta-conhecimentos extraidos, sejam
em processos de aprendizados anteriores ou algum episodio que tenha acontecido em
algum conjunto de dados, como € o caso deste trabalho, onde s@o encontradas as melhores
solugdes para cada um a fim de experimentos. Além disso, o conhecimento pode ser

extraido em diferentes dominios.

* O viés de aprendizagem € escolhido dinamicamente. Basicamente o viés de aprendiza-
gem pode ser individualizado por cada algoritmo, como o treino dos dados e utilizado

em conjunto com a Meta-Aprendizagem. Nos experimentos o XGBoost foi utilizado
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como classificador, entdo o proprio algoritmo dispde de um sistema de aprendizagem,

separando em conjuntos de treinos.

* A Meta-Aprendizagem monitora o processo automatico de aprendizagem, de acordo com
o contexto de problemas de aprendizagem. Em projetos utilizando a Meta-Aprendizagem,
o ideal € que sempre que um novo modelo entrar no meta-aprendiz, o sistema saiba utilizar

essa nova experiéncia, de uma maneira eficiente.

Sendo assim, é importante salientar alguns conceitos importantes, antes de prosseguir para
a explicacdo do uso da Meta-Aprendizagem, juntamente com o XGBoost. O primeiro deles,
seria o conceito de meta-algoritmos, que utilizando da explicac¢do anterior sobre o significado
de "meta", seria uma abreviagdo para a Meta-Aprendizagem de um algoritmo de aprendizagem
de maquina; e com isso, é possivel informar também sobre as bases de meta-conhecimento e
dentro delas, ha algoritmos de aprendizagem de mdquina. Para este trabalho, um outro con-
ceito importante seria os meta-classificadores, algoritmos de Meta-Aprendizagem responsaveis
por problemas de modelagem preditiva. Apds um algoritmo de Meta-Aprendizagem treinado,
o resultado vem no modelo de Meta-Aprendizagem. Por fim, hd também o conceito de Meta-
Caracteristicas, que descreve o elemento do modelo para comparar suas semelhancgas. Este
trabalho foca na recomendacao de hiperparametros para o algoritmo XGBoost, portanto, € pos-
sivel fazer uma analogia com o problema de recomendacdo de algoritmos de aprendizagem de
maquina. No livro Metalearning - Applications to Data Mining, Brazdil [6], € possivel utilizar
um exemplo de como funciona um sistema utilizando a Meta-Aprendizagem para a recomen-
dagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina, como mostra na figura 3.1

Fazendo uma breve explicagao da figura 3.1, € importante focar em alguns pontos e fazer
a analogia com este trabalho para um melhor entendimento e além disso, notar que a imagem
€ representada por um grafo direcionado, onde o resultado sempre vai para (e), o que dd como
resultado o melhor algoritmo para o conjunto de dados de entrada.

O primeiro ponto € a entrada, onde € introduzido um conjunto de dados (a) e que € feito da
mesma forma neste trabalho. O segundo ponto € (b), onde € retirado do conjunto de dados de
entrada, as Meta-Caracteristicas que vao caracterizar os conjuntos de dados (a parte das Meta-
Caracteristicas serao detalhadas na proxima subsec¢do). O terceiro fator importante, € a base do
meta-conhecimento em (c), que dispde de toda a "experiéncia"utilizada para o sistema em si.
Basicamente dispde dos algoritmos de aprendizagem de maquina (viés inicial), s6 que no caso
deste trabalho, seriam os hiperparametros e o algoritmo fixado seria 0 XGBoost sempre. Além
disso contem informacdes dos conjuntos de dados anteriores junto com suas respectivas Meta-
Caracterfsticas, para que seja possivel comparar a similaridade com as Meta-Caracteristicas do
conjunto de dados de entrada, juntamente com o resultados de cada conjunto de dados. Sendo
assim, € possivel prosseguir para a préxima fase, a fase de busca da base de Meta-Conhecimento
e da juncdo entre as Meta-Caracteristicas e a base de Meta-Conhecimento.

Com a busca na base de conhecimento (meta-learner), e encontrado o conjunto de dados
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(a) (b)

Dataset Meta-features

T~

Meta-knowledge base:

- ML/DM algorithms (initial bias),
Matching & search - Datasets + meta-features,
- Performance
Evaluation method (e.g. CV)+ (Ordered) subset of (d)
performance criteria algorithms (new bias)

\

»

Evaluation & selection

The best ML/DM algorithm| (e)

Figura 3.1: Exemplo de um sistema para a selecao de algoritmos de aprendizagem de maquina,
reduzindo o espago e procurando o algoritmo mais adequado [6]

com as Meta-Caracteristicas mais semelhantes (apos a selecdo dos algoritmos), € apenas utili-
zado o hiperparametro do conjunto de dados encontrado, no conjunto de dados de entrada. Com
isso, ha um passo importante para saber se o desempenho da recomendacdo foi bom o sufici-
ente, que € utilizando métodos de validagdo. Neste trabalho, por exemplo, foi utilizado o K-Fold
Cross Validation sempre que testado um novo hiperparametro em algum conjunto de dados, é
utilizado este método para avaliar a acurdcia do hiperparametro com o XGBoost. Sendo assim,
com esses passos ja € possivel utilizar da Meta-Aprendizagem para a recomendacdo de hiper-
parametros, mais a frente serd explicado mais detalhadamente sobre as Meta-Caracteristicas e
como os experimentos aconteceram, onde cada passo serd explicado mais detalhadamente.

Por fim, apds o levantamento de alguns trabalhos [12] [38] [36] [22] foi visto que era sem-
pre seguido um padrdo de acordo com a literatura ao criar um projeto envolvendo a Meta-
Aprendizagem. O modelo citado em 3.1 serve como base para estes trabalhos, principalmente
por ser um modelo flexivel no sentido de que pode servir para varios tipos de recomenda-
coes como a recomendacgdo de algoritmos ou até mesmo hiperpardmetros, como € o caso deste
presente trabalho. Sendo assim, foi analisado também em relagdo aos outros trabalhos, quais
Meta-Caracteristicas eram geralmente utilizadas para a comparagdo dos conjuntos de dados e

como funciona o processo de extracdo das mesmas juntamente com a comparagdo entre elas.
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Sendo assim, € importante ressaltar que este trabalho utilizou como base este modelo descrito

na figura 3.1 e que também € utilizado em outros trabalhos na literatura.

3.2 Caracterizacao dos conjuntos de dados (Meta-Caracteristicas)

Basicamente, a caracterizacdo dos conjuntos de dados consiste em extrair atributos que
detalhem a base de dados seguindo algum critério. Com isso, tem como objetivo fornecer
informacdes sobre dados. A caracterizacdo dos dados € uma das fases mais importantes no
processo da aplicacdo da Meta-Aprendizagem, ja que ele € necessario para identificar base
de dados com carateristicas semelhantes e dependendo do sistema que estd sendo utilizado a
Meta-Aprendizagem, como a recomendacio de algoritmos (diferente deste trabalho que trata
da recomendagdo de hiperparametros), saber o comportamento de algum algoritmo sob um
determinado conjunto de dados em um determinado ambiente. Um exemplo citado por Aha
[1] é que alguns algoritmos podem ndo ter um comportamento esperado na presenca de alguns
atributos.

De acordo com a literatura, uma das dreas de pesquisa no que condiz com a caracterizacao
dos conjuntos de dados, € a caracterizacao direta. [21]. Basicamente foi um dos primeiros estu-
dos em larga escala para relacionar a caracterizagdo entre conjuntos de dados, algoritmos e seus
desempenhos, sendo feito através do projeto STATLOG [27]. Basicamente procurava entender
a acurdcia dos algoritmos em alguns dominios, ja que eles eram bons em uns e ndo tinha o resul-
tado esperado em outros e as Meta-Caracteristicas utilizadas foram a general, statistical e info-
theory assim como neste presente trabalho. Para o primeiro (general) incluem medidas gerais
dos conjuntos de dados, como ndmero de atributos, nimero de classes etc. A statistical indica
a distribuicdo dos dados e a info-theory pode informar a relacio entre os atributos e as classes.
No capitulo de experimentos serd detalhado como foi utilizado cada Meta-Caracteristica e ja
que foi utilizado uma biblioteca para a extragdo das Meta-Caracteristicas, haviam pelo menos
20 varidveis para cada tipo de Meta-Caracteristica para uma melhor descri¢ao dos conjuntos de
dados.

Sendo assim, um ponto importante durante as fases de entrada do sistema, € a extragao das
Meta-Caracteristicas dos conjuntos de dados para a caracterizacdo e comparacdo da similari-
dade, como dito anteriormente. E importante ressaltar que ha centenas de formas de caracterizar
os conjuntos de dados, seja por nimero de insancias, nimero de atributos etc. Hoje em dia ha
bibliotecas que lidam com isso de forma mais organizada, como € o caso da pymfe (biblioteca
utilizada para a extragc@o), que € uma biblioteca para a linguagem Python, que funciona para ex-
trair justamente as Meta-Caracteristicas. Sendo assim, as Meta-Caracteristicas foram divididas

em alguns grupos, mas neste trabalho, como citado anteriormente, foram utilizadas 3[33]:

* General: da informagdes gerais relacionadas ao conjunto de dados, como o nimero de

instancias, classes, atributos, nimero de atributos categoricos entre vérias outras informa-
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¢oes. A utilizagdo deste conjunto de Meta-Caracteristicas € importante visto que todos os
conjuntos de dados dispde dessas informagdes gerais e isso faz com que seja um quesito

mais genérico do que os outros conjuntos de Meta-Caracteristicas. [24]

* Statistical: da informacdes estatisticas padrdes, descrevendo propriedades numéri-
cas e distribuicdo dos dados (normalizacdo, por exemplo). Este conjunto de Meta-
Caracteristica prové informacdes mais especificas dos conjuntos de dados. Um exemplo
de informagao que este conjunto prové, é a covariancia absoluta dos atributos, que mede
a covariancia entre cada par de atributos numéricos. Além disso, também prové o nimero
de fung¢des discriminantes, que tem o intuito de minimizar m4 classificacdes e também
dispde de valores especificos como: média geométrica, média harmonica, curtose dos
atributos etc.[26]

* Information-theoretic: por fim, o tltimo conjunto descreve a relagdo dos atributos e os
relacionamentos com as classes. Este conjunto de Meta-Caracteristica dispde de informa-
¢des como a entropia dos atributos, para medir a aleatoridade dos atributos no conjunto
de dados, concentracdo das classes, entropia das classes, que descreve o quanto de in-
formacdo € necessdria para descrever uma classe especifica do conjunto de dados e entre

outras variaveis. [25]

Além das 3 citadas acima, hd em torno de 9 grupos a mais, cada grupo tem um conjunto de
dezenas de varidveis, onde cada varidvel detalha uma parte do conjunto de dados. Portanto, com
esses 3 conjuntos ja € possivel caracterizar bem os conjuntos e também € possivel utilizar grupos
em conjuntos. Como o General e o Statistical a0 mesmo tempo, por exemplo. Com isso, no
capitulo de experimentos, haverd um detalhamento maior sobre o uso das Meta-Caracteristicas
utilizando esta biblioteca.

3.3 Medidas de validacao

Um dos pontos importantes no que condiz na aplicagdo da Meta-Aprendizagem, é procurar
uma métrica de validacdo para checar o qudao bom foi tanto a aplicacdo dos hiperpardmetros
quando a recomendacdo feita, sendo assim, € necessario decidir algumas métricas de desempe-
nho. Uma das métricas citadas na literatura para a validacdo € a validag¢do cruzada, que nada
mais € do que uma técnica para avaliar a generalizacdo de um conjuntos de dados. Basicamente
se mantém uma por¢ao do conjuntos de dados fazendo um treino com os dados restantes [17].

Basicamente a validacdo cruzada particiona o conjunto de dados em subconjuntos e utiliza
para estimar hiperparametros, no caso deste trabalho. Usando este trabalho como exemplo,
durante o particionamento explicado mais adiante no capitulo 4, durante a validacdo cruzada,

eram testados os hiperparametros passados para o modelo naquele momento.
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Além disso, ha algumas formas de utilizar a validagdo cruzada, sdo elas: k-fold, holdout e
leave-one-out. Portanto, para qualquer uma das formas citadas, o resultado final do modelo é

feito através da seguinte férmula:

Acy = { X1 &= 3 Liy (i — i)

Onde v € a quantidade de dados para validacdo e as varidveis no somatdrio mostra o restante
dado pela diferenca entre o valor da saida e o valor da predi¢cdo. Com o resultado é possivel
verificar a capacidade do modelo de generalizar.

Neste presente trabalho, foi utilizado o método k-fold ja que tinha uma grande compatibili-
dade com a bilioteca utilizada para o Grid Search (método utilizado para a buscas de hiperpara-

metros e para fazer os testes do experimento final. Basicamente o K-Fold funciona computando

a média dos valores através das repeti¢oes. [9].

All Data

Training data Test data

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ‘ Fold4‘ Fold 5 ‘\

split1 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Fold4  Fold5 |
split2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4  Fold5 |
_ > Finding Parameters
Spiit3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Fold5
Split 4 ‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold 4 \ Fold 5 \
Spiit5 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Fold4 | Fold5

Final evaluation { Test data

Figura 3.2: Exemplo do funcionamento do K-Fold [9]

Utilizando a imagem 3.2 como exemplo para uma melhor visualizacdo, o método K-Fold
consiste em dividir o conjunto de dados (All data) em K subconjuntos do mesmo tamanho e dai
em diante um subconjunto € utilizado para testes (Test data) e a partir os k-1 folds restantes,
sdo utilizados para estimar os hiperparametros. Com isso, o teste é refeito K vezes de forma
ciclica. Por fim, ao final das K iteracdes ¢ calculado a acurdcia através dos erros encontrados,

como mostra o calculo anteriormente citado.
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3.4 Formas de sugestao

De acordo com a literatura e mais especificamente por Kalousis [15] hd 3 formas de suges-
tdo. A primeira € fornecer o melhor algoritmo ou hiperparadmetro, sendo aquele que produz a
melhor acurdcia ou o modelo mais apropriado para uma dada tarefa. Um ponto negativo sobre
esta forma de sugestdo € que o algoritmo sugerido pode ndo funcionar de maneira esperada
em outras situagdes. Apesar do ponto positivo no que condiz a facilidade de sugerir apenas
um algoritmo ou hiperparametro, o mesmo pode nao ter resultados esperados quando usado em
situacdes diferentes. Além disso, pode haver algum viés durante o experimento ou no uso da
Meta-Aprendizagem para a recomendacao, fazendo com que os parametros de comparagao de
semelhanga ndo sejam aplicados corretamente ou de forma 6tima para aquele algoritmo ou hi-
perparametro sugerido. Um exemplo para esse problema € utilizar Meta-Caracteristicas que nao
descrevam bem os conjuntos de dados fazendo com que o meta-aprendiz sugira um algoritmo
que pode ser bom para uma situagdo especifica mas pode nao ser bom para o conjunto de dados
que precisa da recomendacao.

A segunda forma € indicar os algoritmos ou hiperparametros mais indicados para um deter-
minado problema. Basicamente € possivel utilizar alguns pardmetros para determinar o quao
bom é o desempenho de algum algoritmo ou hiperpardmetro. Sendo assim, uma alternativa
¢ fornecer ao usudrio que estd utilizando o sistema de recomendacdo, ndo s6 o algoritmo ou
hiperparametro com o melhor desempenho mas sim outros que tiveram bons desempenhos tam-
bém. No caso deste trabalho, foi utilizado o algoritmo de aprendizagem de maquina KNN para
determinar os hiperparametros que tiveram os melhores resultados.

Por fim, o terceiro método € exibir os algoritmos em ordem de preferéncia em relacio aos
conjuntos de dados que estdo no meta-aprendiz. Um ponto positivo para este método € utilizar
varios critéiros de ordenacdo dos resultados. No caso deste trabalho, sera detalhado no capitulo
de experimentos como foi feito o sistema de recomendacgdo, mas, para ordenar a sugestdao dos
hiperparametros, foi utilizado a acurdcia dos hiperparametros calculadas previamente e além
disso, foram utilizadas diferentes formas de sugestdo, como: hiperparametros diretos, onde foi

utilizado o hiperparametro encontrado diretamente, média de hiperparametro, entre outros.

3.5 Construcao da sugestao

Um dos pontos principais no quesito da recomendacao utilizando a Meta-Aprendizagem ¢
fazer a relag@o entre os conjuntos de dados do meta-aprendiz, seus resultados e o conjunto de
dados que esta "precisando"da recomendacao.

Como citado anteriormente, por conta da flexbilidade da Meta-Aprendizagem, € possivel
utilizar algumas heurfsticas para a construc¢io da sugestio. E possivel visualizar a construgio
da sugestdo também como um problema de aprendizagem de maquina ja que é possivel, por

exemplo, utilizar algum algoritmo de aprendizagem de maquina para uma ordenagao dos hiper-
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parametros que serdao recomendados. Sendo assim, € possivel utilizar um KNN, por exemplo,
de forma que seja possivel pegar os conjuntos de dados mais préximos com seus respectivos
hiperparametros. Como citado anteriormente, as formas de constru¢do e e recomendacdo da
sugestdo tem pontos positivos € também negativos. Um ponto negativo na sugestdo dos hiper-
parametros diretamente, ¢ que ele pode de fato, funcionar para um conjunto de dados especifico
mas pode ter uma acurécia reduzida quando utilizado em algum outro.

Por conta da flexbilidade citada anteriormente, € possivel utilizar os hiperparametros que sao
a priori recomendados e utilizados de alguma forma, como fazer a média ou moda dos hiperpa-
rametros, por exemplo, além de utilizar os hiperparametros diretamente, € possivel manipula-los
de alguma forma para que seja possivel gerar outras recomendacdes a fim de obter também bons
resultados.

Supondo uma situagcdo onde seja necessdrio utilizar um GridSearch para a busca de hiper-
parametros em um grande conjunto de dados e isso seja uma atividade que demore alguns dias
ou até semanas, utilizar a manipulacdo de uma primeira sugestdo para criar novas sugestoes
que também déem bons resultados, também € proveitoso para quem estd usando o sistema de

Meta-Aprendizagem.



Experimentos

Nesta secdo serd explicado de forma mais aprofundada a relacdo entre a meta-aprendizagem,
0 XGBoost e todo o desenvolver dos experimentos. Primeiramente serd dada uma breve intro-
dugdo sobre como foi dividido o experimento, as etapas iniciais € uma breve explica¢do sobre
as escolhas feitas no experimento. Em seguida, serdo mostrados alguns pontos do experimentos
como a parte do tratemento dos dados e a busca pelos hiperpardmetros utilizados no experi-
mento; apods isso, a metodologia para descrever cada uma das partes do experimento de forma
mais aprfundada, inclusive, a construcao do meta-aprendiz e por fim, uma explicacdo sobre as
métricas de dissimilaridade e a comparacdo com os baselines, que seria a forma de comparar os

resultados do experimento.

4.1 Introducao

O experimento foi dividido em algumas etapas e em diferentes conjuntos. Como citado
anteriormente, 3 conjuntos de Meta-Caracteristicas foram utilizados: general, statistical e
information-theoretic. Apds as etapas iniciais que serdo detalhadas mais adiante, os experimen-
tos foram divididos em etapas conclusivas diferentes, utilizando pares de Meta-Caracteristicas
e uma final, utilizando as 3 Meta-Caracteristicas de uma vez s6. Por se tratar da proposta da
dissertacdo, posteriormente serdo feitos experimentos utilizando as 3 Meta-Caracteristicas se-
paradamente, a fim de analisar o desempenho de cada uma individualmente. Isso foi feito com
o intuito de checar a similaridade e influéncia do uso das Meta-Caracteristicas sendo usadas em
diferentes conjuntos. Por exemplo: o primeiro teste feito foi utilizando a Meta-Caracteristica
general juntamente com a Meta-Caracteristica statistical; depois a Meta-Caracteristica statis-
tical juntamente com a Meta-Caracteristica information-theoretic € assim por diante.

Os cddigos foram feitos na linguagem Python, utilizando o Jupyter Notebook (uma aplica-

cdo web de codigo aberto para criar e compartilhar documentos), fazendo com que facilitasse

28
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os codigos e a compreensdo, tendo em vista que ambos j4 sdo ferramentas com varios recursos
para este tipo de problema. Com isso, foram utilizados os 198 conjuntos de dados e para cada

um, foi possivel calcular um resultado.

4.2 Conjuntos de dados utilizados

Os conjuntos de dados utilizados foram obtidos através da plataforma Kaggle, openML
e outros sites abertos que disponibilizam conjuntos de dados relacionados a diversas dreas,
mas para o caso deste trabalho, sempre focando em classificacdo. Um ponto importante que
€ necessdrio focar aqui, € que como dito anteriormente, o proprio algoritmo do XGBoost ndo
consegue lidar bem com dados categdricos, entdo para cada um dos conjuntos de dados, na
etapa de tratamento, era necessdrio transformar as categorias em diferentes colunas com valores
numéricos, o que serdo explicados mais a frente. Além disso, ha alguns tipos conhecidos de
conjuntos de dados como: Conjuntos de dados numéricos, categéricos, multivaridveis etc. Para
este presente trabalhos, as colunas dos conjuntos de dados foram transformadas para numéricas,

para que o XGBoost lidasse de forma melhor.

4.3 Grid Seach para a busca de hiperparametros ideais

Uma outra problemadtica citada neste trabalho, é que para a constru¢do de um baseline de
comparacao, para cada um dos conjuntos de dados, € necessario encontrar hiperparametros que
sdo melhores do que os padrdes utilizados pelo XGBoost. Para isso, foi utilizado o Grid Search,
que basicamente funciona como uma busca exaustiva por hiperparametros [13]. A biblioteca
utilizado foi a scikit-learn, que dispde de uma fungdo GridSearchCV e funciona considerando
todas as combinagdes dos hiperparametros passados por parametro.

Como explicado anteriormente, os hiperparametros utilizados neste trabalho foram: max
depth, min child weight, gamma, subsample e colsample by tree. Sendo assim, para cada um
deles, era passado um intervalo de onde comecaria e onde terminaria o valor e o Grid search,
faria todas as combinagdes possiveis de hiperparametro para encontrar a melhor acurécia.

Um outro fator importante na utilizacdo do GridSearchCV € que ele ja dispde da utiliza-
cdo do cross-validation. Fazendo assim, com que haja uma confianca maior na acurdcia do

algoritmo.

4.4 Metodologia

Nesta secdo serd demonstrada a metodologia utilizada, desde o tratamento dos dados até
os resultados obtidos pelo c6digo para os experimentos. Serd explicado de forma mais deta-

lhada, primeiramente, sobre o tratamento dos dados e sua imporancia para o XGboost, apés
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1sso, sobre a propria execucdo do XGBoost no experimento, em seguida, serd explicado como
funcionou o esquema de extracdo das meta-caracteristicas; por ser uma das partes mais impor-
tantes do experimento, visto que € o que visa caracterizar cada um dos 198 conjuntos de dados
e por fim, serdo mostrados o funcionamento da distincia euclidiana como forma de métrica de
similaridade e a comparacdo com os baselines no experimento. E importante ressaltar que a

metodologia referente ao experimento foi baseada nos seguintes passos:

* Tratar os 198 conjuntos de dados utilizados no trabalho, visto que é necessario que as

varidveis categoricas sejam tratadas em todos os conjuntos de dados;
* Extracdo das Meta-Caracteristicas em cada um dos conjuntos de dados;

* GridSearch nos hiperparametros para encontrar combinagdes de hiperparametros melho-

res do que o padrao do XGBoost;

* Explorar técnicas, abordagens e métricas de similaridade utilizadas na comparagao de

Meta-Caracteristicas;

» Testar cada hiperparametro encontrado utilizando os conjuntos de dados mais préximos

de acordo com a similairdade das Meta-Caracteristicas;

* Avaliar os resultados de cada hiperpardmetro utilizado em cada um dos 198 conjuntos de
dados;

* Comparar os resultados de cada recomendacao dentre os 10 conjuntos de dados mais pro-
ximos para cada um testado no experimento, verificando se os resultados foram melhores

do que os hiperparametros padrao do XGBoost utilizando também, os baselines.

Seguindo assim, um maior detalhamento sobre as etapas mais importantes do experimento.

4.4.1 Tratamento dos dados

Para fins didéticos e para uma melhor visualizacdo dos dados e dos resultados, foi utilizado
o Jupyter Notebook; um software de cddigo aberto que visa prover uma melhor interface de
integracdo com o usudrio e uma variedade de funcionalidades que auxiliam nos trabalhos de
cientistas de dados.

Através do Jupyter Notebook, foi possivel utilizar cédigo Python para o tratamento dos
dados, através da biblioteca Pandas. Através desta biblioteca, € possivel transformar todos
os conjuntos de dados em Dataframes, um tipo de estrutura de dados que facilita na hora do
tratamento e limpeza dos dados, além de facilitar também, a execucao de algoritmos de apren-
dizagem de maquina. Sendo assim, como cada conjunto de dados tinha uma particularidade e
seria necessdrio transformar todas as colunas categdricas em dados numéricos, foi criado um

algoritmo transformando todos os conjuntos em Dataframes e fazendo a conversao nas colunas.
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Além disso, um ponto que € importante detalhar, € sobre como ocorreu o tratamento dos dados
para transformar os valores das colunas em nimeros reais, quando eram categéricos. Na figura

4.1 é possivel visualizar um resumo de como houve este tratamento.

sexo pclass pclass |sexo_feminino|sexo_masculino
0 masculino 3 0 3 0 1
1 feminino 1 1 1 1 0
2 | feminino [ 3 2 3 1 0
3 feminino 1 3 1 1 0
4 masculino 3 4 3 0 1

Figura 4.1: Exemplo de tratamento de varidveis categdricas para varidveis reais

Basicamente, a coluna “sexo* possui dois valores: masculino e feminino. Com isso, ela
pode ser separada em duas colunas, onde terd o valor 1 na coluna “feminino* e o valor O para

“masculino®, caso o valor da instancia seja feminino e 0 mesmo para o caso contrario.

4.4.2 Execuc¢ao do XGBoost juntamente com a aplicacao do GridSearch

Ap6s a limpeza e tratamento dos dados, os hiperparametros ideais para cada algoritmo eram
encontrados utilizando o GridSearchCV. Nesta etapa, o GridSearchCV recebia como parametro
0 estimator, que no caso deste trabalho, é o Classificador do XGBoost, ja que o foco sdo pro-
blemas de classificacdo. O segundo parametro € a "grade de hiperparametros"”, que seriam 0s
intervalos para cada um dos hiperparametros escolhidos dando assim, um total de 648 combi-
nagdes possiveis de hiperparametros. E importante ressaltar que a intencio era nio colocar um
valor que fosse muito acima ou muito abaixo dos valores padroes do XGBoost, a fim de ndo
causar um overfitting ou um underfitting, mas que fossem valores que fizessem a diferenca em

relacdo ao padrdo. Com isso, foram escolhidos os seguintes valores para cada um:

* Max depth: foi utilizado o intervalo de 3 a 8. O valor padrao do XGBoost € utilizar o Max

depth como 6.

* Min child weight: foi utilizado um intervalo de 1 a 3. O valor padrao que o XGBoost

utiliza € 1.

* Gamma: os valores testados para este hiperparametro foram: 0, 0.2, 0.5 e 1. O padrao é
0.

* Subsample: os valores utilizados foram: 0.2, 0.5 e 1. Para este hiperparametro, o padrao

é 1.
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* Colsample bytree: por fim, para este hiperparametro foram utilizados também os valores:

0.2, 0.5 e 1. O padrao para este hiperparametro também ¢ 1.

Sendo assim, apds a defini¢cao dos valores de cada hiperpardmetro o GridSearchCV tem o
trabalho de combinar todos eles a fim de achar o melhor conjunto para O XGBoost em cada
conjunto de dados. Além disso, € possivel passar como terceiro parametro do GridSearchCV
o ndmero de folds, para manipular o particionamento da valida¢do cruzada, por padrao, foi
utilizado 5.

Além da execugdo do XGBoost com os hiperparametros encontrados através do Grid Se-
arch, também era executado em cima do conjunto de dados, o0 XGBoost utilizando os hiperpa-
rametros padrdoes. Com essas informacdes, seria possivel construir um objeto que seria utilizado

em comparagdo mais a frente, com as seguintes informacdes, por exemplo:

Informacoes do conjunto de dados
Nome acute-inflammations_1556
Resultado com os hiperparametros padrdes 95.83%
Resultado com os hiperpardmetros otimizados 100%
Hiperparametros
max_depth 3
min_child_weight 1
gamma 0
subsample 1
colsample_bytree 0.2

Tabela 4.1: Tabela com as informag¢des contidas no objeto

Utilizando a tabela 4.1 como exemplo, para o experimento, foi criado um objeto que desse
algumas informacdes de cada conjunto de dados a fim de usar cada um de forma quadratica, ou
seja, cada um seria comparado com todos os outros que estivessem no meta-aprendiz.

Primeiramente, hd algumas informacdes gerais. A primeira informacdo é o nome, ja que
seria necessdrio para saber qual conjunto de dados estava sendo utilizado. A segunda informa-
cdo é a acurdcia com os hiperparametros padrdes do XGBoost, ou seja, assim que € criada uma
instancia do algoritmo do XGBoost, utilizando os hiperparametros carregados por padrao, é
guardada a acurdcia no objeto a fim de comparacao futuramente. Por fim a terceira informagado
geral concede o resultado utilizando os hiperpardmetros encontrados através da técnica de Grid
Search; que também serd utilizado para compara¢do mais adiante. Por fim, como informagao
especifica, é dado os hiperparametros que foram utilizados para a otimizagdo do algoritmo na-
quele conjunto de dados escolhido, isso serd utilizado também no experimento para testar esses
hiperparametros em outros conjuntos de dados, quando esse conjunto de dados for um dos mais

proximos a outros.
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4.4.3 Extracao e comparacao das Meta-Caracteristicas

Da mesma forma que a execucao de XGBoost, que foi feita em cada um dos conjuntos de
dados, houve também a extracdo das Meta-Caracteristicas para cada um. Como citado anteri-
ormente, foram usados 3 conjuntos: General, Statistical e Info-theory. Sendo assim, para os
experimentos, foram separados em conjuntos de pares e no final, todos os grupos foram uti-
lizados juntos (posteriormente, serdo analisados individualmente também), ou seja: General
com Statistical, General com Info-theory, Statistical com Info-theory e por fim, os 3 utilizados
em conjunto. Isso foi feito com a inteng@o de ter mais varidveis de Meta-Caracteristicas traba-
lhando em conjuntos e foi feito um teste para cada conjunto para analisar o qudo seria melhor a
utilizagdo de cada um deles em conjunto com outros. Mas com a construcdo do sistema, € pos-
sivel também colocar qualquer outro conjunto de Meta-Caracteristica disponivel na biblioteca
utilizada.

Sendo assim, de forma andloga a execu¢do do XGBoost, também foi criado um objeto
JSON para cada um dos conjuntos de dados, que d4 informagao sobre o nome do conjunto de
dados utilizados e as varidveis das Meta-Caracteristicas utiliadas naquele objeto. Na tabela 4.2
mostra um exemplo com uma parte do objeto criado para o experimento relacionado a Meta-

Caracteristicas.

Informacoes do conjunto de dados

Nome

acute-inflammations_1556

Meta-Caracteristicas

attr_conc.mean

0.10743062316399

attr_conc.sd

0.12663304982868845

attr_ent.mean

1.1122714794209874

attr_ent.sd 0.440167083879265
attr_to_inst 0.05
cat_to_num 0.0

nr_attr 6.0
nr_inst 120.0

Tabela 4.2: Tabela com as informag¢des das Meta-Caracteristicas

E importante ressaltar que esta tabela mostra apenas uma parte das varidveis contidas no
objeto, cada um deles contém cerca de 10 a 30 varidveis de que descrevem os grupos de Meta-
Caracteristicas escolhidos. Sendo assim, com essas informagdes € possivel utilizar de compa-
racdo para a similaridade entre os conjuntos de dados.

Para os experimentos, todas as varidveis que descrevem as Meta-Caracteristicas foram uti-
lizadas como se fossem vetores, fazendo assim, com que fosse possivel aplicar a métrica de
distancia euclidiana. Basicamente para cada conjunto de dados, hd uma comparacdo com todos
os outros conjuntos de dados do meta-aprendiz, fazendo com que cada valor da varidvel, seja
aplicado a distancia euclidiana e para cada um dos conjuntos de dados, € obtido um objeto com

os 10 conjuntos de dados mais proximos. Foram escolhidos os 10 primeiros com o intuito de se
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ter uma comparac¢do utilizando os "N"primeiros mais proéximos, ja que um dos experimentos,
alguns dos baselines de comparacao, foi utilizando a média e moda dos hiperparametros dos

"N"conjuntos de dados mais préximos.

4.4.4 Aplicacio da distancia euclidiana, execuciao dos hiperparametros e

extracao dos resultados

Como citado anteriormente, apds a execucdo dos passos do XGBoost juntamente com a
extragdo dos hiperparametros, foi aplicado para cada um dos conjunto de dados, a distancia
euclidiana entre cada um dos conjuntos. Sendo assim, foi criado um objeto que divide os
resultados em trés partes. A primeira parte como demonstra a tabela 4.2, d4 as seguintes infor-
macoes: qual conjunto de dados foi escolhido atualmente, o resultado com os hiperparametros
padroes do XGBoost, ap6s isso, o resultado para os primeiros 10 primeiros (os 10 primeiros
mais proximos de acordo com a distancia euclidiana) conjuntos de dados e por fim, um resumo
dos resultados para a comparacao dos baselines utilizados no final do experimento.

Na tabela 4.2 € possivel visualizar que a ordem dos conjuntos de dados, estdo crescente de
acordo com a distancia, sendo assim, os mais proximos vém primeiro. Com isso, teoricamente
os conjuntos de dados nas primeiras posi¢des, tem uma similaridade maior com o conjunto de
dados escolhido no exemplo acute-inflammations_1556. Sendo assim, teoricamente os hiper-
parametros dele (por ser mais proximo) funcionariam com uma acurédcia melhor do que os mais
distantes. O objeto também informa a acurécia utilizando os hiperparametros de cada um dos 10
conjuntos de dados. E possivel notar com este exemplo, por exemplo, que o primeiro tem uma
semelhanc¢a em torno de 46.1404 como conjunto de dados escolhido acute-inflammations_1556
e utilizando os hiperparametros dele (fri ¢3 100 5 916) foi possivel obter um aumento na acu-
racia de 95.83 para 97.5, fazendo assim, com que jd tivesse um resultado melhor do que o
resultado padrao.

Com a primeira parte dos resultados que eram formado no objeto, é possivel construir a
segunda parte dos resultados. Basicamente a segunda parte é formada por uma iteragdo dos
10 conjuntos de dados mais proximos. Sendo assim, é possivel pegar a média e moda dos
hiperparametros. Outro ponto que € importante ressaltar, foi o citado no comeco do trabalho
sobre os "bons conjuntos de dados", que seriam os que sé utilizando os hiperparametros deles,
ja tinham um resultado melhor do que o padrdo. Sendo assim, além da média e moda de todos
os conjuntos de dados, também foi feito a média e moda apenas utilizando os "bons conjuntos

de dados". Na tabela 4.3 € possivel visualizar a segunda parte dos resultados.
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Conjunto de dados de entrada

Nome acute-inflammations_1556
Resu\t:aclo 95.83% de acuracia
padrdo
Primeiro
Nome fri_c3_100_5_916
Distancia 46.140483815
Resultado com
[s] 97.5%
hiperparametro
Maior que o Sim
padréo
Segundo
Nome fri_10_100_5_754
Distancia 46.15238088
Resultado com
o] 99.16% [-—
hiperparametro
Maior q_ue o Sim
padrédo
Quinto
Nome fertility_1473
Distancia 46.58206127
Resultado com
o] 99.66% :
hiperparametra
Maior que o sim
padréao
Décimo
Nome fri_cl_100_10 789
Distancia 47.8415493

Resultado com
o] 99.16% t—
hiperparametra

Maior gue o

padréo Sim

Figura 4.2: Tabela de exemplo com a primeira parte dos resultados (utilizando os conjuntos de
Meta-Caracteristicas general e statistical)
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A ordem feita na tabela 4.3 é a mesma ordem feita na tabela 4.2, em ordem crescente em
relacdo a distancia euclidiana dos conjuntos de dados mostrados. E possivel notar que inici-
almente hd 4 valores: média, moda, média dos bons conjuntos e moda dos bons conjuntos.
Quando o N € 1, ha apenas o conjunto de dados mais préximo e os hiperparametros dele foram
utilizados diretamente. Quando ha 2, € feito a média dos hiperparametros (pegando os valores
dos hiperparametros, somando e dividindo por 2) e a moda dos hiperparametros, o0 mesmo &
feito utilizando apenas os 2 primeiros conjuntos de dados considerado bons. E o mesmo € feito
sucessivamente até chegar no décimo conjunto de dados. E importante ressaltar que alguns con-
juntos de dados no momento do experimento, ndao tinham 10 conjuntos de dados considerados
bons, ja que alguns conjuntos de dados poderiam recomendar hiperparametros que poderiam
fornecer uma acurécia pior do que a dada por padriao. Sendo assim, o calculo da média e moda
dos conjuntos bons, eram feitos apenas até o nimero de conjuntos bons, considerando um valor

maximo de até 10 conjuntos de dados.
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Resultados de acordo com o N

1
Média 97.5%
Moda 97.5%
Meédia com bons conjuntos | 97.5%
Moda com bons conjuntos | 97.5%
2
Média 96.6%
Moda 97.5%
Meédia com bons conjuntos | 96.6%
Moda com bons conjuntos | 97.5%
3
Média 92.5%
Moda 97.5%
Meédia com bons conjuntos | 92.5%
Moda com bons conjuntos | 97.5%
4
Média 100%
Moda 95.8%
Meédia com bons conjuntos | 100%
Moda com bons conjuntos | 95.8%
5
Média 100%
Moda 97.8%
Meédia com bons conjuntos | 100%
Moda com bons conjuntos | 97.8%
6
Média 99.1%
Moda 95.8%
Meédia com bons conjuntos | 99.1%
Moda com bons conjuntos | 95.8%
7
Média 99.1%
Moda 99.1%
Meédia com bons conjuntos | 99.1%
Moda com bons conjuntos | 99.1%
8
Média 100%
Moda 99.1%
Meédia com bons conjuntos | 100%
Moda com bons conjuntos | 99.1%
9
Média 100%
Moda 99.1%
Meédia com bons conjuntos | 100%
Moda com bons conjuntos | 99.1%
10
Média 100%
Moda 99.1%
Meédia com bons conjuntos | 100%
Moda com bons conjuntos | 99.1%

Tabela 4.3: Tabela de exemplo com a segunda parte dos resultados (utilizando os conjuntos de
Meta-Caracteristicas general e statistical)
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Por fim, apds a constru¢@o das duas primeiras partes dos resultados, € possivel construir a
terceira e ultima parte, que € o resumo dos resultados anteriores junto com algumas observa-
coes. Um resumo demonstrando o melhor resultado utilizando a média, outro utilizando moda,
0 mesmo para bons conjuntos de dados e o melhor resultado utilizando os hiperparametros
diretamente. Neste momento € possivel notar que hda 5 formas de recomendagdo de hiperpa-
rametros: a média e moda dos hiperpardmetros, média e moda dos hiperparametros utilizando
apenas bons conjuntos de dados e utilizando o hiperpardmetro dos conjuntos de dados direta-

mente. E possivel visualizar um exemplo do resultado 4.4.

Resumo dos resultados

Valor
Melhor resultado com a média | 100%
Melhor resultado com a moda | 99.1%
Melhor resultado com a média

W |\ w2

utilizando bons conjuntos 100%
Mellpr resultado com a moda 991% | 9
utilizando bons conjuntos
Melhor resultado utilizando 99 1% | -

os hiperpardmetros diretamente

Tabela 4.4: Tabela de exemplo com a terceira parte dos resultados (utilizando os conjuntos de
Meta-Caracteristicas general e statistical)

Para um breve entendimento sobre a tabela 4.4, ela dispde apenas dos melhores resultados
para cada (moda e média, tanto para todos os conjuntos quanto para os considerados bons) e
o hiperparametro diretamente. A separacdo e resumo dos resultados em 3 partes teve como
importancia a flexibilidade para a comparacdo com os baselines. Tendo em vista que os resul-
tados para cada um dos 198 conjuntos de dados, seriam comparados igualmente. Na proxima
sub-secdo, serd explicada de forma mais aprofundada, como as 3 partes dos resultados foram

utilizadas para o resultado geral do experimento.

4.4.5 Comparaciao com os baselines

Primeiramente € importante entender sobre o que € necessdrio comparar para a validacao
dos resultados. O foco deste trabalho € mostrar que € possivel recomendar hiperparametros que
tenham valores maiores que utilizando os hiperparametros padrdes do XGBoost. Sendo assim,
a comparagdo gira em torno dos proprios hiperparametros padrdes. Outro caso de comparagdo,
¢ utilizando a média e moda de todos os conjuntos de dados. Basicamente para comprovar
que apenas os melhores (ou 10 mais préximos) conjuntos de dados poderiam influenciar na
acurdcia do algoritmo. Sendo assim, os resultados foram separados em etapas. Além disso, €
importante ressaltar que houveram os baselines de comparagdo com cada uma das etapas, ou

seja, os resultados de cada etapa foram comparados com os resultados padrdes do XGBoost e
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além disso, houve também um estudo sobre o uso da média e moda de todos os hiperparametros
contidos no meta-aprendiz, também como forma de baseline, para checar se eles teriam alguma
influéncia na acurécia e ndo sé a utilizacdo dos conjuntos de dados mais préximos. Com isso,

as etapas citadas anteriormente foram divididas da seguinte forma:

General

e Statistical

* Info-Theory

* General e Statistical

* General e Info-Theory

* Info-Theory e Statistical

* General, Statistical e Info-Theory

* Média dos hiperpardmetros de todos os conjuntos de dados

* Moda dos hiperparametros de todos os conjuntos de dados

Basicamente, as 7 primeiras etapas foram feitas com o intuito de checar a influéncia de
diferentes grupos Meta-Caracteristicas utilizados em conjunto. As 2 dltimas etapas, foram feitas
com o intuito de checar o viés de utilizar a média e moda dos hiperpardmetros, como maneira
de checar se utilizando a média de todos os hiperparametros disponiveis no meta-aprendiz, teria
algum resultado efetivo. Além disso, € importante ressaltar que para cada uma dessas 9 etapas,

tiveram a mesma base de resultados:

* Mostrar o nimero de conjuntos de dados que tiveram a acurdcia melhorada utilizando a

média dos hiperparametros dos conjuntos de dados mais préximos

Utilizando a moda dos hiperparametros dos conjuntos de dados mais proximos

A média dos hiperparametros dos conjuntos de dados utilizando os conjuntos de dados
"bons"(que com o hiperparametro utilizado individualmente, j4 aumentaria a acurdcia do

conjunto de dados que estava sendo testado)

A moda dos hiperparametros dos conjuntos de dados bons



Resultados e Discussoes

Este capitulo tem por finalidade mostrar os resultados obtidos em cada uma das etapas
do experimento. Haverd uma breve descri¢cdo sobre cada etapa, mostrando a diferencga entre
elas e os resultados em cada uma. Além disso, serd mostrado uma comparagdo entre cada
uma das etapas mostrando as que tiveram os melhores resultados e principalmente, o custo
computacional juntamente com o tempo economizado em utilizar a meta-aprendizagem ao invés
de fazer uma busca custosa por bons hiperparametros. A motiva¢do na escolha dos conjuntos
de meta-features (general, statistical e info-theory) foi a popularidade de cada uma, ja que ela
tem os detalhes mais gerais de cada conjunto de dados; ja que o intuito do trabalho é apenas
mostrar que € possivel melhorar utilizando a meta-aprendizagem e ndo mostrar qual é o melhor
hiperparametro ou conjunto de meta-feature para cada uma. Além disso, € importante ressaltar
que para os experimentos, foram utilizados exatos 198 conjuntos de dados. Por fim, no final do
capitulo serdo descritas ameagas a validade dos experimentos, tendo em vista que é importante
uma andlise em torno dos resultados para mostrar o que pode comprometer o resultado dos

mesmos ao longo do tempo.

5.1 Introducao

Primeiramente € importante entender e se ter uma breve explicacdo de como foram sepa-
rados os experimentos e o que foi importante ressaltar dentre os resultados para que se tivesse
uma melhor visualizacdo dos dados. Para cada um dos experimentos, os resultados foram sepa-
rados em: informacgdes gerais e informagdes especificas. Para as informacdes gerais, teve-se 0s

seguintes campos:

* Conjuntos otimizados no total: contendo informac¢des em torno de quantos conjuntos
de dados foram otimizados dentre os 198 citados anteriormente que compdem 0 meta-

aprendiz como um todo.

40
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* Conjuntos com resultado igual ao padrio: durante o experimento teve-se a preocupacao
de checar quantos conjuntos nao seriam melhorados mas que tivessem resultados idénti-
cos ao resultado do XGBoost por padrao. Os que ndo pertencem a esses dois conjuntos
(otimizados e com resultados iguais ao padrao), tiveram a acurdcia piorada em relag@o ao
padrdao do XGBoost.

* Conjuntos melhorados utilizando a média: dentre esses, estdo os conjuntos de dados
que foram otimizados utilizando apenas a média dos hiperparametros entre os 10 mais
préximos de cada um testado no experimento. Nao podendo ser exatamente os "10 mais

proximos", mas podendo ser os 2 mais proximos, 3 mais proximos, indo até 10.

* Conjuntos melhorados utilizando a moda: o mesmo esquema do anterior s6 que utilizando

a moda dos hiperparametros.

* Conjuntos melhorados utilizando a média dos bons conjuntos: como dito anteriormente,
neste trabalho a defini¢do de bons conjuntos de dados sdo aqueles que utilizando os hi-
perparametros deles diretamente no conjunto de dados testado, j& melhoram a acuricia.
Com isso, dentre os 10 conjuntos de dados mais préximos, foi pego a média dos hiperpa-

rametros apenas dos bons conjuntos.

* Conjuntos melhorados utilizando a moda dos bons conjuntos: mesmo esquema do campo

citado anteriormente mas utilizando a moda dos hiperparadmetros.

* Conjuntos melhorados utilizando os hiperparametros diretamente: por fim, o ultimo
campo condiz com os "bons conjuntos”, que seriam os que utilizando o hiperparametro

diretamente, ja melhorava a acuricia.

Com isso, para as informagdes especificas houve um estudo em torno do quanto a acura-
cia melhoraria utilizando a meta-aprendizagem. Sendo assim, foram divididos nos seguintes

campos:

* Média de acurdcia melhorada: para este campo, foi apenas pego a média de melhora na
acurdcia dentre todos os conjuntos testados no experimento (que seriam os proprios 198

no meta-aprendiz).

* Melhora maxima alcangada: para aquele conjunto de meta-features sendo testado, foi
pego a maior diferenca entre a acurdcia utilizando a meta-aprendizagem e a acurdcia
padrao do XGBoost.

* Melhora minima alcangada: o mesmo que o passo anterior sé que pegando a diferenca

minima.
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GENERAL
Informacoes Gerais
Conjuntos de dados melhorados | % de acordo com os 198 conjuntos
Conjuntos otimizados no total 165 83.33%
Iguais ao padrao 22 (187) 11.11% (94.44%)
Utilizando a média 151 76.26%
Utilizando a moda 138 69.69%
Utilizando a média dos bons conjuntos 160 80.80%
Utilizando a moda dos bons conjuntos 150 75.75%
Utilizando hiperparametro diretamente 160 80.80%
Informacdes Especificas
Media de acurdcia melhorada 3.60%
Melhora méxima alcancada 21.60%
Melhora minima alcangada 1.42%

Tabela 5.1: Tabela com o resultado utilizando o conjunto de meta-features general

5.2 Utilizando os conjuntos de meta-features general

Para o primeiro resultado utilizando os hiperparametros individualmente, foi utilizado o
conjunto de Meta-Caracteristicas referentes ao General. Para este primeiro experimento, ja foi
possivel visualizar resultados significativos, na qual houve um alcance 83.3% de conjuntos de
dados otimizados dentre os 198.

De acordo com a tabela 5.1 é possivel visualizar que utilizando a recomendacdo com a
média dos bons conjuntos de dados e os hiperpardmetros diretamente, ja foi obtido resultados
significativos, conseguindo otimizar 80.80% dos conjuntos de dados. Além disso, houveram 22
conjuntos de dados que tiveram resultados iguais ao padrao do XGBoost, com isso, 94.44% dos
conjuntos de dados tiveram a acurdcia tdo boa quanto a do XGBoost sem o ajuste de hiperpara-
metros.

Outro fator que € importante ressaltar, houve uma melhora maxima da acurdcia em 21.60%
além disso, a melhora minima alcancgada foi 1,42% e a média ficou em 3.60%. E importante
ressaltar novamente que essa média poderia ter sido um pouco maior caso houvesse uma procura
mais profunda de hiperpardmetros que melhorasse cada conjunto de dados individualmente, mas
como esse foi ndo o foco deste presente trabalho, foram achados apenas hiperpardmetros que ja

dessem uma melhora significativa em cada um dos conjuntos de dados.

5.3 Utilizando os conjuntos de meta-features statistical

Para o segundo resultado utilizando os hiperparametros individualmente, foi utilizado o
conjunto de Meta-Caracteristicas referentes ao Statistical. Para este segundo experimento, hou-
veram resultados gerais melhores em relagdo ao anterior, como € o caso do nimero de conjuntos
de dados otimizados no total mas em contrapartida, os resultados individiais utilizando média,
média dos bons entre outros, tiveram resultados um pouco piores.

De acordo com a tabela 5.2 € possivel notar que utilizando a recomendagcdo com a média
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STATISTICAL
Informacoes Gerais
Conjuntos de dados melhorados | % de acordo com os 198 conjuntos
Conjuntos otimizados no total 166 83.33%
Iguais ao padrao 20 (187) 10.10% (93.43%)
Utilizando a média 150 75.75%
Utilizando a moda 139 70.20%
Utilizando a média dos bons conjuntos 156 78.78%
Utilizando a moda dos bons conjuntos 150 75.75%
Utilizando hiperparametro diretamente 156 78.78%
Informacdes Especificas
Media de acurdcia melhorada 3.61%
Melhora médxima alcancada 20.79%
Melhora minima alcangada 0.08%

Tabela 5.2: Tabela com o resultado utilizando o conjunto de meta-features statistical

dos bons conjuntos e os hiperparametros diratemente, foram obtidos resultados significativos,
portanto, menores que o experimento anterior e de forma geral, os resultados para acuricia
melhorada minima, foi menor também.

Em contrapartida, por mais que os resultados tenho sidos inferiores ao experimento anterior,
¢ importante utilizar da Meta-Caracteristica Statistical ja que ela pode dispor de informagdes
mais detalhadas sobre os conjuntos de dados que os outros conjuntos de Meta-Caracteristicas
podem ndo obter. E além disso, ainda assim, 93.43% dos conjuntos de dados tiveram resultados

tdo bom quanto os padrdes do XGBoost.

5.4 Utilizando os conjuntos de meta-features info-theory

Por fim, para o terceiro e ultimo experimento utilizando o conjunto de Meta-Caracteristicas
individuais, foi utilizado a Meta-Caracteristica Info-Theory que em compara¢do com 0s dois
anteriores, obteve o melhor resultado.

Um ponto interessante para este experimento, é que em comparagdo ao primeiro, ele tam-
bém teve 160 conjuntos de dados melhorados no melhor caso; portanto, o nimero de conjuntos
de dados otimizados no total, foi de 170, 5 a mais em relagdo ao primeiro. Além disso, as infor-
macdes especificas para a acurdcia melhorada, tiveram resultados semelhantes aos anteriores;
com uma média de acurdcia melhorada em 3.61% e maxima de 24%, que também houve uma

melhora em relac@o aos anteriores.
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INFO-THEORY
Informacoes Gerais

Conjuntos de dados melhorados | % de acordo com os 198 conjuntos
Conjuntos otimizados no total 170 85.85%
Iguais ao padrio 15 (185) 07.57% (93.42%)
Utilizando a média 151 76.26%
Utilizando a moda 141 71.21%
Utilizando a média dos bons conjuntos 160 80.80%
Utilizando a moda dos bons conjuntos 153 77.27%
Utilizando hiperpardmetro diretamente 160 80.80%
Informacdes Especificas
Media de acurdcia melhorada 3.61%
Melhora méxima alcancada 24.00%
Melhora minima alcangada 0.002%

Tabela 5.3: Tabela com o resultado utilizando o conjunto de meta-features info-theory

5.5 Utilizando os conjuntos de meta-features general e statis-

tical

Para o primeiro resultado, foi utilizado o conjunto de meta-features general e statistical.
Foram utilizadas cerca de 37 varidveis para a descricdo dos dois conjuntos € para 0 uso no
calculo da similaridade. Sendo assim, para este primeiro experimento, houveram resultados
interessantes, ja que houve um alcance de 83.83% de conjuntos de dados otimizados dentre
os 198. Outro fator que é importante notar, € o fato de que 183 conjuntos de dados (92.41%
dentre os 198) ndo tiveram sua acurécia piorada em relagdo ao padrdo e 166 tiveram melhora
na acurécia com o uso da meta-aprendizagem. Na tabela 5.4 € possivel visualizar os resultados

para o primeiro experimento.
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GENERAL E STATISTICAL
Informacoes Gerais
Conjuntos de dados melhorados | % de acordo com os 198 conjuntos
Conjuntos otimizados no total 166 83.83%
Iguais ao padrio 17 (183) 8.58% (92.41%)
Utilizando a média 155 78.28%
Utilizando a moda 143 72.22%
Utilizando a média dos bons conjuntos 159 80.30%
Utilizando a moda dos bons conjuntos 153 77.27%
Utilizando hiperpardmetro diretamente 159 80.30%
Informacdes Especificas
Media de acurdcia melhorada 3.67%
Melhora méxima alcancada 20.79%
Melhora minima alcangada 0.08%

Tabela 5.4: Tabela com o resultado utilizando o conjunto de meta-features general e statistical

De acordo com a tabela 5.4 € possivel notar que utilizando a média dos bons conjuntos e 0s
hiperparametros diretamente, foram as que tiveram os melhores resultados. Cerca de 80.30%
dos conjuntos de dados dentre os 198, foram melhorados. Ainda assim, os outros testes tiveram
resultados préximos.

Um ponto interessante para este primeiro experimento, € que alguns conjuntos de dados ti-
veram conjuntos proximos (com uma distancia pequena), como € o caso do acute inflammations
que entre os 10 conjuntos mais proximos, a distancia ficou entre 46.14 e 47.84 e o resultado, por-
tanto, foi interessante: tendo uma melhora de 95.83% para 100% de acurdcia. Por outro lado,
houveram também alguns conjuntos de dados mas com resultados interessantes; esperava-se
que quando a distancia fosse muito grande, ndo houvesse melhora alguma na acurécia mas al-
guns conjuntos de dados como o allbp 40707, o conjunto de dados mais préximo tinha 3378.14
e o ultimo (dentre os 10) 4764.28 e ainda assim, houve uma melhora de 97.61% para 97.74%
o que ndo é uma melhora significativa na acuricia se comparado ao exemplo anterior acute

inflammations mas ainda assim € uma melhora.
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Um segundo ponto que € possivel abrir uma discussdo sobre, € o fato de que houve uma
melhora na acuricia de 20.79% em algum conjunto de dados utilizando a meta-aprendizagem e

que em média, a acurécia foi melhorada em 3.67% utilizando a meta-prendizagem.

5.6 Utilizando os conjuntos de meta-features general e info-

theory

Para o segundo experimento, foram utilizados os conjuntos de meta-features general e info-
theory. Foram utilizadas cerca de 24 varidveis para a descri¢cdo dos dois conjuntos € para o
uso no cdlculo da dissimilaridade. Para este segundo experimento, houveram 5 conjuntos me-
lhorados a mais em relacdo ao anterior e um fator interessante em relagdo ao anterior, € que a
distancia de alguns conjuntos de dados diminuiram. Como € o caso do conjunto de dados acute
inflammations citado anteriormente; que de acordo com os conjuntos do experimento anterior,
tinha em torno de 46 a 47.84 de distancia e para estes dois conjuntos (general e info-theory) e
utilizando os conjuntos de meta-features de agora, desceram para 18 a 26. Fazendo com que eles
tivessem uma dissimilaridade maior. Na tabela 5.5 € possivel visualizar melhor os resultados

para o primeiro experimento.

GENERAL E INFO-THEORY

Informacoes Gerais

Conjuntos de dados melhorados | % de acordo com os 198 conjuntos
Conjuntos otimizados no total 171 86.36%
Iguais ao padrao 14 (185) 7.07% (93.43%)
Utilizando a média 148 74.74%
Utilizando a moda 144 72.72%
Utilizando a média dos bons conjuntos 163 82.32%
Utilizando a moda dos bons conjuntos 154 77.77%
Utilizando hiperparametro diretamente 163 82.32%
Informacdes Especificas
Media de acurdcia melhorada 3.49%
Melhora méxima alcancada 19.19%
Melhora minima alcancada 1.42%

Tabela 5.5: Tabela com o resultado utilizando o conjunto de meta-features general e info-theory

Com a tabela 5.5 € possivel notar que utilizando a média dos bons conjuntos e os hiperpa-
rametros diretamente, foram as que tiveram os melhores resultados, assim como o experimento
anterior, portanto, com valores ainda maiores. O interessante para este conjunto € que por mais
que utilizando a média dos hiperparametros apenas com bons conjuntos e dos hiperparametros
diretamente foram melhores que os do experimento anterior, as outras etapas foram piores ou
obtiveram apenas uma leve melhora (apenas um conjunto de dados a mais). Além disso, houve

uma melhora no que condiz com o numero de conjuntos de dados otimizados em relacdo ao
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experimento anterior; o nimero aumentou para 171 e cobriu 86.36% dos conjuntos de dados do
meta-aprendiz. Além disso, houve também uma melhora em relagdo aos melhores resultados
de cada experimento, neste caso, utilizando a média dos bons conjuntos e utilizando os hiper-
parametros diretamente, aumentaram o nimero de conjuntos de dados otimizados para 163.
Em contrapartida, os resultados dos outros testes (utilizando média, moda e moda dos bons
conjuntos) nao foram tdo bons.

Um outro ponto que € possivel notar, € que a média de acurdcia melhorada em todo o experi-
mento, foi proximo ao do experimento anterior, mas os resultados pareceram mais consistentes
em relacdo a melhora maxima alcangada e a melhora minima alcangada, ja que a melhora mi-

nima aumentou bastante em relagdo ao experimento anterior.

5.7 Utilizando os conjuntos de meta-features info-theory e sta-

tistical

Para o terceiro experimento, foi utilizado o conjunto de meta-features statistical e info-
theory. Foram utilizadas cerca de 56 varidveis para a descricdo dos dois conjuntos e para o
uso no cdlculo da dissimilaridade. Para este terceiro experimento, houve um resultado inferiror
aos anteriores. Isso pode ter acontecido devido ao fato dos dois conjuntos de meta-features
utilizados nao pegarem aspectos bons de cada conjunto de dados fazendo com que a dissimi-
laridade tivesse resultados bem diferentes dos conjuntos anteriores. E importante ressaltar que
em comparagdo aos experimentos anteriores, este teve uma piora em relagdo a moda dos hi-
perparametros e alguns outros tiverem resultados similares. Através da tabela 5.6 é possivel
visualizar os resultados deste experimento. Outro ponto que € possivel discutor € que houve um
grande aumento nas varidveis que caracterizam os conjuntos de dados, entdo isso pode ter dado
uma espécie de overfitting que pode ter atrapalhado um pouco o cédlculo da dissimilaridade, mas
ainda assim € interessante fazer o experimento com esses conjuntos como forma de comparagdo
com 0S outros.

Com a tabela 5.6 € possivel visualizar que assim como os experimentos anteriores, as etapas
utilizando a média dos bons conjuntos e os hiperparametros diretamente tiveram um resultado
melhor do que as outras etapas. Um ponto que € possivel destacar neste experimento em relacao
aos outros, € que a acurdcia maxima alcancada foi de 22.40%, fazendo com que a acurdcia fosse
melhorada em relagdo aos experimentos anteriores. Outro ponto € que a média da acuricia

continuou similar aos experimentos anteriores.
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STATISTICAL E INFO-THEORY
Informacoes Gerais
Conjuntos de dados melhorados | % de acordo com os 198 conjuntos
Conjuntos otimizados no total 166 83.83%
Iguais ao padrao 17 (183) 8.58% (92.41%)
Utilizando a média 149 75.25%
Utilizando a moda 140 70.70%
Utilizando a média dos bons conjuntos 158 79.79%
Utilizando a moda dos bons conjuntos 153 77.27%
Utilizando hiperparametro diretamente 158 79.79%
Informacdes Especificas
Media de acurdcia melhorada 3.60%
Melhora méxima alcancada 22.40%
Melhora minima alcangada 0.017%

Tabela 5.6: Tabela com o resultado utilizando o conjunto de meta-features info-theory e statis-
tical

5.8 Utilizando os conjuntos de meta-features general, statisti-
cal e info-theory

Por fim, para o quarto resultado dos experimentos, foram utilizados os 3 conjuntos de meta-
features simultineamente (general, statistical e info-theory). Foram utilizadas cerca de 70 va-
ridveis para descrever os 3 conjuntos e para o cdlculo da dissimilaridade. Com isso, houve um
resultado mediano no que condiz aos experimentos anteriores. Nao obteve os melhores resul-
tados e nem os piores (em relacdo aos anteriores), mas ainda assim, obteve bons resultados
conseguindo otimizar pelo menos 83.33% dos conjuntos de dados no pior caso. Além disso,
16 conjuntos de dados n@o obtiveram piora, fazendo assim, com que 91.41% dos conjuntos de
dados tivessem resultados iguais ou melhores que os padrdes do XGBoost. Através da tabela

5.7 é possivel visualizar os resultados para cada uma das etapas.

GENERAL, STATISTICAL E INFO-THEORY
Informacoes Gerais
Conjuntos de dados melhorados | % de acordo com os 198 conjuntos
Conjuntos otimizados no total 165 83.33%
Iguais ao padrao 16 (181) 8.08% (91.41%)
Utilizando a média 150 75.75%
Utilizando a moda 143 72.22%
Utilizando a média dos bons conjuntos 158 79.79%
Utilizando a moda dos bons conjuntos 151 76.26%
Utilizando hiperpardmetro diretamente 158 79.79%
Informacdes Especificas
Media de acurdcia melhorada 2.79%
Melhora méxima alcangada 20.0%
Melhora minima alcancada 0.08%

Tabela 5.7: Tabela com o resultado utilizando o conjunto de meta-features general, info-theory
e statistical

E possivel notar que nio houve nenhuma etapa que chegasse a cobrir 80% dos conjuntos

de dados mas os resultados foram aproximados aos anteriores, o que ainda assim pode ser
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um resultado significativo, ja que estaria otimizando 158 conjuntos de dados dentre os 198
existentes no meta-aprendiz. Além disso, é importante também notar a diferencga entre o nimero
de conjuntos otimizados e o melhor resultado dentre os testes de utilizar a média, moda, média
dos bons conjuntos, moda dos bons conjuntos e hiperparametro diretamente. Basicamente, pode
haver uma unido entre os conjuntos otimizados entre os testes, 0 campo que mostra o "nimero
de conjuntos de dados otimizados", mostra o valor real de todos os conjuntos de dados que
foram otimizados dentre os 5 testes do experimento.

Outro ponto que serve de comparacao com os outros experimentos, € o fato da média de acu-
rdcia melhorada que foi um pouco menor em relacdo aos experimentos anteriores, a acuricia
maxima e minima alcangada foram similares aos experimentos anteriores. Este dltimo experi-
mento teve o intuito de mostrar o qudo bom se sairia a otimiza¢do na acurdcia utilizando muitas
varidveis que caracterizassem os conjuntos de dados, ja que agora estaria utilizando mais de 70
varidveis para a caracterizacdo dos conjuntos de dados e nos experimentos anteriores, utilizava

bem menos.

5.9 Utilizando a média e moda de todos os hiperparametros

O intuito deste 2 baselines € mostrar se hd um viés em utilizar a média dos hiperparametros
e mostrar se utilizando as médias de todos os hiperparametros, realmente teria algum resultado
significativo. Sendo assim, da mesma forma que a etapa de calcular a média e moda dos hi-
perparametros foi feita nos experimentos anteriores, dessa vez foi feita com todos os conjuntos
de dados do meta-aprendiz (ao invés de apenas os 10 mais proximos). A tabela 5.8 mostra os

resultados desta parte dos experimentos.

BASELINES
Conjuntos de dados melhorados | % de acordo com os 198 conjuntos
Moda de todos os conjuntos 79 39.89%
Meédia de todos os conjuntos 91 45.95%

Tabela 5.8: Tabela com os resultados dos baselines

Como dito anteriormente, o intuito destes baselines € a comparagao com os resultados an-
teriores. E possivel notar que com os experimentos anteriores, houve uma melhora de pelo
menos 70% e alguns chegaram até mais de 80% dos conjuntos de dados com a acurdcia me-
lhorada utilizando a meta-aprendizagem. J4 utilizando a moda ou média de todos os conjuntos,
foram tidos como resultados apenas 39.89% e 45.95% dos conjuntos de dados, o que seria
quase metade dos conjuntos de dados dos experimentos anteriores. Pode-se assim visualizar
que a meta-aprendizagem tem uma influéncia em escolher os conjuntos de dados "certos" para

a otimizagdo dos hiperparametros.
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5.10 Comparativo geral

Para uma melhor visualizacdo e comparativo dentre os experimentos e 0s experimentos para
os baseline a tablela 5.9 demonstra uma melhor visualizacdo para todos os resultados, mos-
trando assim os resultados dos baselines, o pior e o melhor resultado utilizado no experimento

com a meta-aprendizagem.

RESUMO DOS RESULTADOS
Baselines
Conjuntos de dados melhorados | % de acordo com os 198 conjuntos
Moda de todos os conjuntos 79 39.89%
Meédia de todos os conjuntos 91 45.95%

Experimentos utilizando a meta-aprendizagem

Conjuntos de dados melhorados | % de acordo com os 198 conjuntos
Pior resultado 165 83.33%

Melhor resultado 171 86.36%

Tabela 5.9: Tabela com o resumo dos resultados

Primeiramente € importante ressaltar que foram utilizados apenas o pior e o melhor resul-
tado a fim de comparagdo com o baseline, entao todos os outros resultados estariam dentro deste
intervalo e € irrelevante citar agora. Com isso, é importante notar que o pior resultado dentre
os experimentos com a meta-aprendizagem, ja otimizou 165 conjuntos de dados dentre os 198
disponiveis no meta-aprendiz; o que ja € um resultado significante se comparado com o melhor
resultado dos baselines, que otimizou 91 conjuntos de dados. Sendo assim, € possivel visuali-
zar que o melhor resultado utilizando a meta-aprendizagem, melhora 80 conjuntos de dados a
mais do que o melhor resultado do baseline conseguindo cobrir mais de 86% dos conjuntos de
dados disponiveis no meta-aprendiz, fazendo assim com que o uso da meta-aprendizagem para
a recomendacdo de hiperparametros, tivesse uma boa relevancia.

Outro ponto que é possivel destacar, € o que foi citado na explicacdo de cada experimento.
O melhor resultado, por exemplo, foi utilizando os conjuntos de meta-features general e info-
theory, tendo 171 dos conjuntos de dados otimizados. Além disso, 14 conjuntos de dados
tiveram resultados iguais aos padrao do XGBoost fazendo com que 185 dos 198 conjuntos de
dados, tivessem um resultado pelo menos igual ao XGBoost, ou seja, 93.43% dos conjuntos de
dados, tiveram resultados maior ou igual ao padrao do XGboost.

Para uma melhor visualizagdo e comparacdo dos baselines, é possivel visualizar a figura
5.1 e 5.2. E possivel notar uma diferenga entre os resultados do baseline, que foram utiliza-
dos como forma de comparagdo e validagcdo dos resultados, em comparacdo com os resultados
utilizando a meta-aprendizagem (comecando da Meta-Caracteristica General até o uso das 3

Meta-Caracteristicas em conjunto).
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Groups N Min Q4 Median Q3 Max Mean sD
Baseline 2 79 82 as a8 91 a5 8.4853
6 138 150.25 155.5 160 165 154 9.7365
Statistical 6 139 150 153 156 166 152.8333 8.9336
Info-Theory 6 141 151.5 156.5 160 171 156 10.1587
General e Statistical 6 143 153.5 157 159 166 155.8333 7.705
General e Info-Theory 6 144 149.5 158.5 163 171 157.1667 10.2648
6 140 150 155.5 158 166 154 2.9219
General, Statistical e Info-Theory 6 143 150.25 154.5 158 165 154.1667 7.7309

Figura 5.1: Resumo dos resultados
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Figura 5.2: Grafico com o resumo dos resultados

5.11 Ameacas a validade dos resultados

Um dos pontos mais importantes em torno de todo o experimento, € a utilizacdo dos con-
juntos de dados, ja que sdo necessarios tanto para a utilizagdo do algoritmo XGBoost, tanto a
utilizacdo da Meta-Aprendizagem, quanto para a otimiza¢ao dos hiperparametros. Com isso,
¢ importante ressaltar que a maioria dos conjuntos de dados podem ser divididos em algumas
categorias basicas como: Dados Numéricos, Categoricos, Séries Temporais e Texto.

O primeiro ponto que ja foi citado anteriormente mas que € importante relatar aqui nova-
mente, é que para a utilizagdo do XGBoost, foi necessério a conversao dos dados categéricos
em dados numéricos (explicada anteriormente), e resumidamente, as colunas com dados cate-
goricos, foram divididas em colunas com dados numéricos, fazendo com que nao influenciasse
no conjunto de dados. Portanto, os conjuntos de dados numéricos foram os utilizados neste
trabalho, mas os conjuntos de dados categdricos podem ser convertidos nos numéricos sem

problemas.
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O segundo ponto, € em relac@o aos dados de séries temporais; de maneira geral, este tipo de
conjunto de dados € comumente utilizado em uma observagao sequencial feita através do tempo,
como a altura do oceano ao longo de um dia por exemplo. Este tipo de conjunto também nédo
foi utilizado neste trabalho.

Por fim, conjuntos de dados utilizando apenas textos ou imagens, também nao foram tes-
tados. O foco do trabalho foi apenas utilizar conjuntos de dados focados em dados numéricos
para a classificacdo. Uma das propostas para trabalhos futuros € a expansdo da recomendacao
de hiperparametros utilizando o XGboost, visando outros tipos de conjuntos de dados e assim,
fazer um teste maior dos limites do algoritmo.

Uma outra ameaca vista € que o XGBoost é um algoritmo de cédigo aberto e por ser um
algoritmo flexivel no sentido de poder ser possivel a utilizacdo em varios problemas de apren-
dizagem de maquina, podem ocorrer mudancas nos proprios hiperparametros que podem afetar
um pouco os estudos e experimentos feitos neste trabalho; os hiperparametros utilizados foram
os mais solidos possiveis, utilizando literalmente a esséncia direta do XGBoost, que € algo que
¢ mais dificil de ser mudado ao longo do tempo. Ou seja, o hiperparametro max_depth, por
exemplo, ndo é um hiperparametro que serd facilmente mudado j4 que ele lida diretamente com

a ideia inicial do algoritmo.



Conclusao

Neste capitulo serdo apresentados uma breve descri¢ao dos resultados e suas contribuicoes,
obtidas no desenvolver do trabalho. Além disso, serdo comentadas limita¢des do trabalho e

sugestoes para trabalhos futuros.

6.1 Resultados e Contribuicoes

Através deste trabalho foi possivel analisar o uso da meta-aprendizagem para a recomen-
dacdo de hiperpardmetros e além disso, checar o qudao bom foram as recomendacdes para cada
etapa: moda, média, moda dos conjuntos de dados mais proximos, média dos conjuntos de
dados mais préximos e utilizando o hiperpardmetro diretamente. E importante ressaltar que
€ possivel utilizar outras métricas de similaridade e dissimilaridade, como a similaridade por
cosseno ou utilizando distancia de manhattan e além disso, € possivel também achar hiperpara-
metros individuais ainda melhores do que os encontrados neste trabalho fazendo assim com o
GridSearch ou alguma outra técnica de otimizagdo de hiperparametros. Contudo, o foco prin-
cipal do trabalho nao € achar o melhor conjunto de hiperparametros (o que pode ser uma tarefa
custosa) mas sim utilizar conjuntos de hiperparametros que ja deem um resultado melhor do
que o padrdo do XGBoost e mostrar que com eles, ja sdo possiveis boas recomendacoes.

Um segundo ponto que é importante focar, € que utilizando um computador com uma ca-
pacidade de processamento normal, com: processamento intel i5, 16 gigabytes de memoria
RAM, foi uma tarefa custosa de alguns dias de experimentos dentro de um conjunto pequeno
de hiperparametros e alguns conjuntos de dados pequenos. Para cada um dos conjuntos de da-
dos, foram executados 648 combinagdes de hiperparametros para o GridSearch e além disso,
ainda foi feito uma validacdo, entdo para executar em todos os 198 conjuntos de dados para
cada uma das Meta-Caracteristicas foram gastos em torno de 12 a 18 horas. Em contrapartida,

para a execugdo da Meta-Aprendizagem, era necessario ao invés de executar 648 combinacdes
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de hiperparametros, executar apenas uma métrica de similaridade que envolvia em torno de 20
a 60 varidveis para a aplica¢do da distancia euclidiana, e assim, o teste dos hiperparametros;
sendo feito em questdo de alguns minutos a depender do tamanho do conjunto de dados; com
isso, foram concluidos em cerca de 2 a 4 horas. Quando este problema abrange empresas de
grande porte, os conjuntos de dados podem ser grandes o suficiente para a busca por bons hi-
perpardmetros demorarem meses € isso pode ser custoso para a empresa, tanto de tempo quanto
financeiramente. Com isso, o intuito deste trabalho é mostrar também que utilizando a meta-
aprendizagem, apenas com métricas de dissimilaridade que compara cerca de 50 a 70 varidveis
utilizando (podendo aumentar até a mais varidveis, o que nao aumentaria muito o custo e nem a
complexidade) distincia euclidiana, em alguns segundos é possivel obter hiperparametros que
podem aumentar de fato, a acurécia do algoritmo em cima de algum conjunto de dados.

Com isso, de acordo com os resultados mostrados nos experimentos em comparagao com o
baseline, utilizar a meta-aprendizagem para a recomendac¢do dos algoritmos prové um aumento
na acurdcia dos conjuntos de dados e isso € feito em questdo de alguns segundos, diferente da
busca profunda padrao por hiperparametros que podem durar horas ou até dias. Além disso,
¢ possivel expandir as recomendacdes, usando os 15 conjuntos de dados mais préximos por
exemplo ou vdrias outras métricas de similaridade e dissimilaridade. Além do mais, neste
presente trabalho € importante também considerar a facilidade no uso do XGBoost, ja que
atualmente provém de bibliotecas para a linguagem Python, utilizada no trabalho da mesma
forma que a extragdo das meta-features também podem ser feitas através do uso de bibliotecas.
A distancia euclidiana também € algo de fécil entendimento e podem ser feitas em poucas linhas
de cédigo, juntamente com a execucao do XGBoost e a extracao das meta-features, fazendo com
que se reduza a complexidade na hora de executar todos 0s passos.

Por fim, de acordo com os resultados apresentados no capitulo 5, os objetivos apresentados
puderam ser atingidos, sendo possivel a partir da utilizacdo da meta-aprendizagem, utilizando
o XGBoost, extragdo das meta-features e métricas de dissimilaridade, ter um resultado sig-
nificativo para a recomendagdo de hiperparametros. Atualmente, os conjuntos de dados vém
crescendo dia apds dia e vem surgindo novos conjuntos de dados, j4 que o campo da aprendi-
zagem de maquina cresce cada vez mais, por isso, toda forma de evitar complexidade e tempo

¢é valida.

6.2 Limitacoes do Trabalho

Alguns pontos tiveram uma complexidade maior de se lidar. O primeiro ponto seria o fato de
encontrar varios conjuntos de dados bons. Apesar de hoje em dia existirem inlimeros conjuntos
de dados, nem todos sdo validos e no caso da utilizacdo do XGBoost, ndo é possivel utilizar em
conjuntos de dados com varidveis categoricas, portanto, € necessdrio o tratamento de cada um

dos 198 conjuntos de dados utilizados no trabalho. Além disso, foi utilizado o Jupyter Notebook
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para uma melhor visualizacdo e execucao das etapas, portanto, processar todos os conjuntos de
dados e executar os exeperimentos em cada um, acaba por ser uma tarefa um pouco mais custosa
jé que o Jupyter Notebook € um pouco mais lento do que softwares focados para isso.

Outra limitacdo do trabalho seria relacionado ao fato de achar conjuntos de dados similares
ao trabalhado atualmente. Em um mundo real, pode ndo ser tdo facil achar conjuntos de dados
similares ja que eles estdo espalhados em varias plataformas diferentes, apesar de que algumas
hoje em dia, junta os mais variados. A ideia € se criar um sistema justamente para o uso da

meta-aprendizagem, o que serd sugerido mais adiante.

6.3 Trabalhos Futuros

Uma das principais propostas deste trabalho € apresentar as recomendacdes utilizando a
meta-aprendizagem e mostrar o quao efetiva e mais rdpida é em comparacao a busca exaustiva
tradicional. Por conta da quantidade de algoritmos de aprendizagem que vem sendo criados e
os enormes conjuntos de dados que vem sendo alimentados cada vez mais, é possivel utilizar
este mesmo experimento com diferentes algoritmos, métricas de similaridade e conjuntos de
meta-features.

Além disso, € sugerido um sistema focado na meta-aprendizagem. Onde o usudrio pode
apenas colocar um conjunto de dados 14 e automatizadamente, o conjunto de dados pode ser
tratado (este passo pode acontecer previamente também) e encontrado conjuntos de dados si-
milares de acordo com meta-features escolhidas pelo usudrio ou o proprio sistema pode fazer
um conjunto de testes que facam isso de forma automatizada também. Além do mais, o sistema
pode ser alimentado por varios usudrios assim como acontece com a plataforma kaggle. Sendo
assim, os 198 conjuntos de dados foram extraidos de bases da internet como a prépria plata-
forma Kaggle. Uma direcio que estudos futuros podem tomar, € extrair base de dados cada vez

mais distantes.
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FUNCOES PRINCIPAIS

Apéndice

import pandas as pd
import numpy as np
import math

import xgboost as xgb
import json

import matplotlib.pyplot as plt

from os import listdir

from os.path import isfile, join

from scipy import spatial
from pymfe.mfe import MFE

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import GridSearchCv

json_result = {}

json_result['datasets'] = []

json_mfe_result = {}

json_mfe_result['datasets'] = []
onlyfiles = [f for f in listdir('RealDatasets') if isfile(join('RealDatasets', f))]

mfe_groups = ['general',

'statistical', 'info-theory']

def checkIfExistsInJson (data_name):
file = open('result.json')

d = json.load(file)
if ('datasets' in d):

for p in d['datasets']:
if(p['name'] == data_name):
print ("J& tem!")
return True

return False

def build_json_object (dataset_name, default_params_result, best_params_result, params):
json_result['datasets'].append ({
'name': dataset_name,

'default_params_result': default_params_result,

'best_params_result': best_params_result,

'params': {
'max_depth':

params [ 'max_depth'],
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'min_child_weight': params['min_child_weight'],

'gamma': params|['gamma'],
'subsample': params|['subsample'],

'colsample_bytree': params|['colsample_bytree']

b

def build_json_mfe_object (dataset_name, mfe):

json_mfe_result['datasets'].append({
'name': dataset_name,
'mfe': mfe

b

def mfe_extract (dataframe) :

y = dataframe['target'].tolist ()
X = dataframe.drop('target', axis=1).values

mfe = MFE (mfe_groups)
mfe.fit (X, vy)
ft = mfe.extract()

result = {}
for i in range(0, len(ft[0])):
if(str(ft[1][1]) !'= 'nan'):
result [ft[0][i]] = np.float64d (ft[1][i])

return result

def xgboost (dataframe) :
estimator = xgb.XGBClassifier()

dataframe[dataframe.columns[:-1]]
y = dataframe['target']

k_folds = 5
for i in df['target'].value_counts():
if (i < k_folds):
k_folds = i

if(k_folds == 1):

return (0.0, 0.0, 0.0)
# Pardmetros reduzidos
parameters = {

'max_depth': range(3, 8, 1), # Maximum depth

'min_child_weight': range(l, 3, 1),
'gamma': [0, 0.2, 0,5, 11,
'subsample': [0.2, 0.5, 1.
'colsample_bytree': [0.2,

1,
.5, 1.0]

0
0
default_parameters = {
'max_depth': [6],
'min_child _weight': [1],
'gamma': [0],
'subsample': [1],
'colsample_bytree': [1]

more overfit
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grid_search = GridSearchCV(
estimator=estimator,
param_grid=default_parameters,
cv=k_folds

)

grid_search.fit (X, vy)

default_value = grid_search.best_score_*100

grid_search = GridSearchCV(
estimator=estimator,
param_grid=parameters,
cv=k_folds
)
grid_search.fit (X, vy)

value = grid_search.best_score_*100

# Default params accuracy / best params accuracy / params
return (default_value, value, grid_search.best_params_)
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FUNCAO DE METRICA DE SIMILARIDADE EUCLIDIANA

def euclidean(vl, v2):
return sum((p-q)**2 for p, q in zip(vl, v2)) ** .5

def calculates_metafeature_similarity(listA, 1listB):
arrayAuxA = []
arrayAuxB = []

for i in listA['mfe']:
for j in listB['mfe']:
if(i == j):
arrayAuxA.append(float (1istA['mfe'][1]))
arrayAuxB.append(float (1istB['mfe'][]]))

return euclidean (arrayAuxA, arrayAuxB)

EXECUCAO DOS EXPERIMENTOS

for i in range(0, len(onlyfiles)):

print ('Dataset: ', i, ' - ', onlyfiles[i])
path = ('RealDatasets/' + onlyfiles[i])

df = pd.read_csv(path)

df.columns = [*df.columns[:-1], 'target']

result = xgboost (df)
mfe = mfe_extract (df)

if (checkIfExistsIndson(onlyfiles[i]) == False and result[0] != 0):
build_json_object (onlyfiles[i], result[0], result[l], result[2])
build_json_mfe_object (onlyfiles[i], mfe)

build_json_mfe_object (onlyfiles[i], mfe)
with open('result.json', 'w') as outfile:
json.dump (json_result, outfile)
with open('mfe_result.json', 'w') as outfile:
json.dump (json_mfe_result, outfile)

import copy

file = open('result.json')
file_mfe = open('mfe_result.json')
data = json.load(file)

data_mfe = json.load(file_mfe)
estimator = xgb.XGBClassifier ()
optimized_datasets = 0

def testHyperparams(dataframe, data):
params = datal'params']

X = dataframe[dataframe.columns[:-1]]
y = dataframe['target']

for i in params:
if (type(params[i]) != type([])):
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params[i] = [(params[i])]

grid_search = GridSearchCV(
estimator = estimator,
param_grid = params

)

grid_search.fit (X, vy)

answer = grid_search.best_score_*100

return answer

def getDatasetInfo (name):

d:ll
for p in data['datasets']:
if (p['name'] == name):
d=rp
return d

def getDatasetMfelnfo (name) :

d:ll
for p in data_mfe['datasets']:
if (p['name'] == name):
d=rp
return d

def getHyperparamsMean (hyperparams) :
params_mean = copy.deepcopy (hyperparams[0] [ 'params'])

for i in range(l, len(hyperparams)):
params = hyperparams[i]['params']
for j in params:
params_mean[j] [0] += params[j][0]
for i in params_mean:
params_mean[i] [0] /= len(hyperparams)
if(i == '"max_depth'):
params_mean[i] [0] = int (round(params_mean[i][0]))

return {"params": params_mean}

def getMode (a):
return max(set(a), key = a.count)

def getHyperparamsMode (hyperparams) :
params_mode = {
"max_depth": [],

"min_child_weight": T[],
"gamma": [],
"subsample": [],

"colsample_bytree": []

for i1 in hyperparams:
for j in i['params']:
params_mode [j] .append (i['params'][j]1[0])

for i in params_mode:
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params_mode[i] = [getMode (params_mode[i]) ]

return {"params": params_mode}

def testMeanAndModeAllHyperparams (df, hyperparams) :
result = []
hyperparams_mean = []
hyperparams_mode []

for i1 in range (0, len(hyperparams)):
atual = testHyperparams (df, getHyperparamsMean (hyperparams[0:i+1].copy()))
hyperparams_mean.append (atual)
atual = testHyperparams (df, getHyperparamsMode (hyperparams[0:i+1].copy()))
hyperparams_mode.append (atual)

return (hyperparams_mean, hyperparams_mode)

def testMeanAndModeGoodHyperparams (df, good_hyperparams) :
result = []
hyperparams_mean = []
hyperparams_mode []

for i in range(0, len(good_hyperparams)) :
atual = testHyperparams (df, getHyperparamsMean (good_hyperparams[0:i+1].copy()))
hyperparams_mean.append (atual)
atual = testHyperparams(df, getHyperparamsMode (good_hyperparams[0:i+1].copy()))
hyperparams_mode.append (atual)

return (hyperparams_mean, hyperparams_mode)
def getBestNHyperparams (name, n):

answer = []

ordem = []

dl = getDatasetInfo (name)

dl_mfe = getDatasetMfeInfo (name)

results = []
good_datasets = []

for i in range(0, len(onlyfiles)):
d2 = getDatasetInfo(onlyfiles[i])
d2_mfe = getDatasetMfeInfo(onlyfiles[i])

if (onlyfiles[i] == name) :
continue

if(d2):
ordem.append((calculates_metafeature_similarity(dl_mfe, d2_mfe), onlyfiles[i]))

ordem.sort ()
gt =0

hyperparams = []
good_hyperparams = []

path = ('RealDatasets/' + name)
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153 df = pd.read_csv(path)

154 df.columns = [*df.columns[:-1], 'target']

155

156 j =0

157 for i in ordem[:n]:

158 d2 = getDatasetInfo(i[l])

159 atual = testHyperparams (df, d2)

160 hyperparams.append (d2)

161

162 maior = False

163 if (float (atual) > float(dl['default_params_result'])):
164 maior = True

165 gt += 1

166

167 if (maior == True):

168 good_hyperparams.append (d2)

169

170 d = {"name": i[1],

171 "distance": i[0],

172 "result_with_hiperparameter": atual,

173 "greater_than_default": maior

174 }

175

176 results.append(d)

177 j+=1

178

179 result_all_hyperparams = testMeanAndModeAllHyperparams (df, hyperparams)
180 result_good_hyperparams = testMeanAndModeGoodHyperparams (df, good_hyperparams)
181

182 results_according_k = []

183

184 for 1 in range (0, len(result_all _hyperparams[0])):

185 results_according_k.append ({

186 k"o o4,

187 "mean": result_all_hyperparams[0] [i],

188 "mode": result_all_hyperparams[1][i],

189 "mean_good_datasets": result_good_hyperparams[0][i] if i < len(result_good_hyperparams][0
190 "mode_good_datasets": result_good_hyperparams[l][i] if i < len(result_good_hyperparams|[l
191 })

192

193 if(qt > 0):

194 global optimized_datasets

195 optimized_datasets += 1

196

197

198 best_mean_result = -1

199 best_mean_k_number = -1

200 best_mode_result = -1

201 best_mode_k_number = -1

202 best_mean_good_datasets = -1

203 best_mean_good_datasets_k_number = -1

204 best_mode_good_datasets = -1

205 best_mode_good_datasets_k_number = -1

206 best_result_using_hyperparameter_directly = -1

207

208 for i in results:

209 best_result_using_hyperparameter_directly = max (best_result_using_hyperparameter_directly, i

210
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for i in results_according_k:
if(i['mean'] > best_mean_result):
best_mean_result = i['mean']
best_mean_k_number = i['k"]

if(i['mode'] > best_mode_result):
best_mode_result = i['mode']
best_mode_k_number = i['k"]

if (i['mean_good_datasets'] > best_mean_good_datasets):
best_mean_good_datasets = i['mean_good_datasets']
best_mean_good_datasets_k_number = i['k"]

if (i['mean_good_datasets'] > best_mode_good_datasets):
best_mode_good_datasets = i['mode_good_datasets']
best_mode_good_datasets_k_number = i['k"]

return ({
"results_each_hyperparameter": results,
"results_according_k": results_according k,
"best_mean": best_mean_result,
"best_mean_k_number": best_mean_k_number,
"best_mode": best_mode_result,
"best_mode_k_number": best_mode_k_number,
"best_mean_good_datasets": best_mean_good_datasets,

"best_mean_good_datasets_k_number": best_mean_good_datasets_k_number,

"best_mode_good_datasets": best_mode_good_datasets,

"best_mode_good_datasets_k_number": best_mode_good_datasets_k_number,
"best_result_using_hyperparameter_directly": best_result_using_hyperparameter_directly

ANALISE DOS RESULTADOS

improved_datasets_mean = 0
improved_datasets_mode 0
improved_datasets_directly = 0

Il
o

improved_datasets_mean_good
improved_datasets_mode_good = 0

mean_count_according_k []
mode_count_according_k = []
mean_good_count_according_k
mode_good_count_according_k = []

for i in range(0, len(d)):
if(d[i]['best_mean'] > d[i]['default_result']):
improved_datasets_mean += 1
if(d[i]['"best_mode'] > d[i]['default_result']):
improved_datasets_mode += 1

if (d[i]['"best_result_using_hyperparameter_directly'] > d[i]['default_result']):

improved_datasets_directly += 1
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if(d[i]['best_mean_good_datasets'] > d[i]['default_result']):
improved_datasets_mean_good += 1

if (d[i]['best_mode_good_datasets'] > d[i]['default_result']):
improved_datasets_mode_good += 1

for j in d[i]['results_according_k']:

if(j['mean'] > d[i]['default_result']):
mean_count_according_k.append (j['k"'])

if(j['mode'] > d[i]['default_result']):
mode_count_according_k.append (j['k"])

if(j['mean_good_datasets'] > d[i]['default_result']):
mean_good_count_according_k.append (j['k"])

if (j['mode_good_datasets'] > d[i]['default_result']):
mode_good_count_according_k.append(j['k"])

print ('Improved Datasets with Mean: ', improved_datasets_mean)
print ('Improved Datasets with Mode: ', improved_datasets_mode)

print ('Improved Datasets with mode using good datasets: ', improved_datasets_mode_good)

(
(
print ('Improved Datasets with mean using good datasets: ', improved_datasets_mean_good)
(
(

print ('Improved Datasets Directly: ', improved_datasets_directly)

DEADLINE 1 - Calcular a média dos hiperpardmetros

file = open('result.json"')
d = json.load(file)

hyperparam_deadline = {'max_depth': 0, 'min_child_weight': 0, 'gamma': 0, 'subsample'

print (d['datasets'][0]["params'])
for i in d['datasets']:

: 0, 'colsampl

hyperparam_deadline[ 'max_depth'] += i['params']['max_depth']
hyperparam_deadline[ 'min_child_weight'] += i['params']['min_child_weight']
hyperparam_deadline['gamma'] += i['params']['gamma']
hyperparam_deadline['subsample'] += i['params']['subsample']
hyperparam_deadline['colsample_bytree'] += i['params']['colsample_bytree']

hyperparam_deadline[ 'max_depth'] = int (round (hyperparam_deadline[ 'max_depth']/len(d['datasets'])))

[
hyperparam_deadline['min_child_weight'] /= len(d['datasets'])
hyperparam_deadline['gamma'] /= len(d['datasets'])
hyperparam_deadline['subsample'] /= len(d['datasets'])
hyperparam_deadline['colsample_bytree'] /= len(d['datasets'])

hyperparam_deadline[ 'max_depth'] = [hyperparam_deadline[ 'max_depth']]

hyperparam_deadline['min_child_weight'] = [hyperparam_deadline['min_child_weight']]
hyperparam_deadline['subsample'] = [hyperparam_deadlinel'subsample']]

[

[

hyperparam_deadline['gamma'] = [hyperparam deadline['gamma']]

[

hyperparam_deadline['colsample_bytree'] = [hyperparam_deadline['colsample_bytree']]

optimized_datasets = 0

for i in range(0, len(onlyfiles)):
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if (i == 48):
continue
print(i, ' - ', onlyfiles[i])
path = ('RealDatasets/' + onlyfiles[i])
df = pd.read_csv(path)
df.columns = [*df.columns[:-1], 'target']

X = df[df.columns[:-1]]
y df['"target ']

k_folds = 5
for j in df['target'].value_counts():
if(j < k_folds):
k_folds = j
break

answer = 0
if(k_folds != 1):
grid_search = GridSearchCV(
estimator = estimator,
param_grid = hyperparam_deadline,
cv = k_folds
)
grid_search.fit (X, y)
answer = grid_search.best_score_*100

answer_default = xgboost (df)
else:
continue

if (answer_default[0] > answer):
optimized_datasets+=1
print (answer_default[0], ' - ', answer)

print ('Optimized Datasets: ', optimized_datasets)
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DEADLINE 2 - Moda de todos os hiperparametros

file = open('result_1l.7json"')
d = json.load(file)

hyperparam_deadline = {'max_depth': [], 'min_child_weight': [], 'gamma': [], 'subsample': [], 'cols

print (d['datasets'][0]["params'])
for i in d['datasets']:

# print (i['params'])
hyperparam_deadline[ 'max_depth'].append(i['params']['max_depth'])
hyperparam_deadline['min_child weight'].append(i['params']['min_child weight'])
hyperparam_deadline['gamma'].append(i['params']['gamma'])
hyperparam_deadline['subsample'].append(i['params']['subsample'])
hyperparam_deadline['colsample_bytree'].append(i['params']['colsample_bytree'])

hyperparam_deadline[ 'max_depth'] = [max(set (hyperparam_deadline['max_depth']), key=hyperparam_deadli

[
hyperparam_deadline['min_child_weight'] = [max(set (hyperparam_deadline['min_child _weight']), key=hyg
hyperparam_deadline['gamma'] = [max(set (hyperparam_deadline['gamma']), key=hyperparam_deadlinel'gamn
hyperparam_deadline|[ 'subsample'] = [max(set (hyperparam_deadline['subsample']), key=hyperparam_deadli
hyperparam_deadline['colsample_bytree'] = [max(set (hyperparam_deadline['colsample_bytree']), key=hyg

optimized_datasets = 0

for i in range(0, len(onlyfiles)):

if(i == 48):
continue
print(i, ' - ', onlyfiles[i])
path = ('RealDatasets/' + onlyfiles[i])
df = pd.read_csv(path)
df.columns = [*df.columns[:-1], 'target']

X = df[df.columns[:-1]]
y df['"target ']

k_folds = 5
for j in df['target'].value_counts():
if(j < k_folds):
k_folds = j

break

answer = 0
if(k_folds !=1):
grid_search = GridSearchCV (
estimator = estimator,
param_grid = hyperparam_deadline,
cv = k_folds
)
grid_search.fit (X, vy)
answer = grid_search.best_score_*100

answer_default = xgboost (df)
else:
continue
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if (answer_default[0] > a

nswer) :

optimized_datasets+=1

print (answer_default [0],

print ('Optimized Datasets:

' - ', answer)

', optimized_datasets)
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