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Abstract. The optimization of Artificial Neural Networks (ANNs) is an impor-
tant task to the success of using these models in real-world applications. The
solutions adopted to this task are expensive in general, involving trial-and-error
procedures or expert knowledge which are not always available. In this work,
we investigated the use of meta-learning to the optimization of ANNs. Meta-
learning is a research field aiming to automatically acquiring knowledge which
relates features of the learning problems to the performance of the learning
algorithms. The meta-learning techniques were originally proposed and evalu-
ated to the algorithm selection problem and after to the optimization of para-
meters for Support Vector Machines. However, meta-learning can be adopted
as a more general strategy to optimize ANN parameters, which motivates new
efforts in this research direction. In the current work, we performed a case study
using meta-learning to choose the number of hidden nodes for MLP networks,
which is an important parameter to be defined aiming a good networks’ per-
formance. In our work, we generated a base of meta-examples associated to
93 regression problems. Each meta-example was generated from a regression
problem and stored: 16 features describing the problem (e.g., number of attri-
butes and correlation among the problem’s attributes) and the best number of
nodes for this problem, empirically chosen from a range of possible values. This
set of meta-examples was given as input to a meta-learner which was able to
predict the best number of nodes for new problems based on their features. The
experiments performed in this case study revealed satisfactory resullts.

Resumo. A otimizagdo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) ¢ uma tarefa impor-
tante para o sucesso do uso desses modelos em aplicagcoes reais. As solugoes
para essa tarefa em geral sdo custosas, envolvendo procedimentos de tentativa e
erro ou conhecimento especializado nem sempre disponivel. Nesse trabalho, in-
vestigamos o uso de meta-aprendizado para otimizag¢do de pardmetros de RNAs.
Meta-aprendizado é uma drea de pesquisa que tem como objetivo adquirir co-
nhecimento de forma automdtica relacionando caracteristicas dos problemas
de aprendizado com o desempenho dos algoritmos candidatos. As técnicas de
meta-aprendizado foram originalmente propostas e avaliadas para o problema
de sele¢do de algoritmos e posteriormente para otimizagdo de parametros de
Support Vector Machines. No entanto, meta-aprendizado pode ser adotada



como uma estratégia mais geral para otimizag¢do de parametros de RNAs, o que
motiva novos esforgos nessa direg¢do. No presente trabalho, realizamos um es-
tudo de caso usando meta-aprendizado para a escolha do numero de neuronios
ocultos de redes MLP, que é um parametro importante a ser definido visando
um bom desempenho das redes. No nosso trabalho, construimos uma base de
meta-exemplos associada a 93 problemas de regressdo. Cada meta-exemplo foi
gerado a partir de um problema de regressdo e armazenou: 16 caracteristicas
descrevendo o problema (e.g. numero de atributos e correlagoes entre atribu-
tos do problema) e o melhor numero de neurénios para o problema, escolhido
empiricamente de um conjunto de valores possiveis. Esse conjunto de meta-
exemplos foi fornecido como entrada para um meta-aprendiz que foi capaz de
predizer o melhor numero de neuronios para novos problemas a partir de suas
caracteristicas. Os experimentos realizados nesse estudo de caso apresentaram
resultados satisfatorios.

1. Introducio

Redes Neurais Artificiais (RNAs) vém sendo utilizadas na literatura para resolver proble-
mas nas mais diferentes areas do conhecimento [Braga et al. 2007]. Apesar do potencial
desses modelos, seu desempenho ¢ dependente da escolha dos seus parametros de treina-
mento e arquitetura.

A definicdo dos pardmetros depende do problema (ou tarefa de aprendizagem)
sendo resolvida. Considere por exemplo a defini¢do do numero de neurdnios da camada
escondida de redes Multilayer Perceptron (MLP). Se esse numero for exageradamente
pequeno, pode ser insuficiente para a rede neural aprender os padrdes existentes nos da-
dos (i.e. underfitting). Ja se o numero de neurdnios for exageradamente grande, a rede
pode decorar o conjunto de treinamento (i.e. overfitting), perdendo sua capacidade de
generalizagdo [Braga et al. 2007].

A otimizacdo dos pardmetros de RNAs ¢ um problema complexo e varias solugdes
ja foram propostas para resolve-lo. O método manual de tentativa e erro ¢ a mais simples,
no entanto, esse método pode exigir muito do usudrio e pode ndo levar a bons resultados.
Abordagens mais sofisticadas e sistematicas, como o uso de algoritmos de busca meta-
heuristica, tém sido bastante exploradas [Zanchettin et al. 2011] [El-Henawy et al. 2010]
[Bin et al. 2010] [Li et al. 2010] [Carvalho and Ludermir, 2006]. Nesses casos, 0s
melhores pardmetros sdo definidos por um processo de otimizagdo, em que o
desempenho da rede neural corresponde a funcdo objetivo da otimizagdo, e o
conjunto de configuracdes possiveis de pardmetros corresponde ao espaco de busca.
Uma limitacdo dessa abordagem ¢ que o conhecimento adquirido ao lidar com um
problema ndo ¢ usado para ajudar a resolver novos problemas. Isso faz com que a busca
comece sempre de solugdes definidas aleatoriamente do espago de busca para um dado
novo problema, levando a uma convergéncia mais lenta.

Meta-aprendizado ¢ uma 4rea que tenta extrapolar o conhecimento adquirido
em problemas passados para resolver problemas novos. Meta-aprendizado pode ser
definido como o processo de aquisicdo automatica de conhecimento que relaciona
o desempenho dos algoritmos de aprendizado com as caracteristicas dos problemas
[Giraud-Carrier et al. 2004]. O conhecimento em meta-aprendizado ¢ adquirido a par-
tir de um conjunto de meta-exemplos. Em geral, cada meta-exemplo ¢ associadoa um



problema de aprendizado e ¢ formado por: (1) meta-atributos que descrevem o problema
(e.g., nimero de atributos, nimero de exemplos, entropia de classe,...) e (2) meta-
rétulo (rétulo que indica o algoritmo que obteve melhor desempenho no problema)
[Prudéncio and Ludermir 2009]. Diversos trabalhos em meta-aprendizado tém sido de-
senvolvidos para sele¢do de algoritmos com sucesso em diferentes dominios de aplicacdo
[Smith-Miles 2008].

As técnicas de meta-aprendizado, originalmente propostas e validadas para
selecdo de algoritmos, tém sido exploradas para otimiza¢do de pardmetros, mais es-
pecificamente para otimizagdo de pardmetros de Support Vector Machines (SVM)
[Alia and Smith-Miles 2006] [Soares et al. 2004] [Prudencio et. al 2004]. O bom
desempenho do meta- aprendizado nesses trabalhos motiva o uso dessa abordagem para
outros modelos de RNAs. Neste trabalho, investigamos o uso de meta-aprendizado
para otimizacdo de pardmetros de RNAs. Dessa forma, desenvolvemos um estudo de
caso que aplica meta- aprendizado para escolha do numero de neurdnios escondidos
para redes MLP com uma camada escondida. Para tal, construimos uma base de meta-
exemplos a partir da avaliagdo de redes MLP em 93 problemas de regressdo, variando
sistematicamente o numero de neurdnios da camada escondida. Cada meta-exemplo ¢é
associado a um problema de regressdo e armazena (1) 16 caracteristicas descrevendo
os dados dos problemas; (2) o melhor nimero de neurdnios para a rede MLP no
problema, definido de forma empirica. Um algoritmo de regressdo usado como meta-
aprendiz recebeu esse conjunto de meta- exemplos como entrada, sendo usado para
predizer o melhor numero de neurdnios para um novo problema a partir de suas
caracteristicas. No nosso trabalho, avaliamos quatro algoritmos de regressdo diferentes:
regressdo linear, k-NN, M5 e SVM. O estudo de caso validou o meta-aprendizado como
alternativa na otimiza¢do do nimero de neuronios da camada escondida. Verificamos nos
experimentos que as caracteristicas dos problemas (meta-atributos) podem ser utilizadas
como uma forma de se indicar o numero de neurdnios da camada escondida de redes
MLP.

O restante desse artigo ¢ organizado da seguinte forma. Na Secdo 2, ¢ feita uma
revisdo bibliografica sobre o problema de otimizar RNAs. A Secdo 3 mostra os concei-
tos basicos de meta-aprendizado. Em seguida, na Se¢do 4, o trabalho desenvolvido ¢
detalhado. Por fim, na Se¢do 5, encontram-se as conclusdes ¢ trabalhos futuros.

2. Otimizacao de redes neurais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) vém sendo utilizadas na literatura para resolver proble-
mas nas mais diferentes areas de conhecimento [Mar et al. 2011] [Gomperts et al. 2011]
[Patra and Chua 2010] [Achkar and Nasr 2010] [Harun et al. 2010] [Ferreira and
Ludermir, 2009]. O sucesso desse tipo algoritmo em aplicagdes motivou o
desenvolvimento crescente de novos modelos com diferentes niveis de complexidade.
No entanto, a qualidade de um modelo neural ¢ fortemente dependente da definigdo
adequada dos valores de seus pardmetros (e.g., tipo de rede, nimero de camadas,
nimero de neurdnios, taxas de aprendizagem, dentre outros). Para um dado novo
problema, existe uma parametrizagdo Otima e especifica a ser aplicada no modelo
neural. Definir os valores de tais parametros ndo ¢ uma tarefa fécil, pois o numero de
configuragdes possiveis costuma ser muito alto. Além disso, existe um custo
computacional para avaliar o qudo boa ¢é certa parametrizacdo, que varia de acordo com o
problema, modelo neural e algoritmo de treinamento escolhido. Obviamente, uma busca
exaustiva no espago de pardmetros nio ¢ viavel na pratica.



Existem varias abordagens para se otimizar os parametros de uma RNA. Em mui-
tos casos, a otimiza¢do dos parametros ¢ feita por tentativa e erro, de forma ndo sis-
tematica pelo usudrio das redes. Essa abordagem pode ndo levar a bons resultados se o
usuario tiver pouca experiéncia para guiar o processo de busca. Nesse contexto, dife-
rentes autores tém tratado a otimizacdo de RNAs como uma tarefa de otimizacdo, ado-
tando algoritmos de busca meta-heuristica para explorar sistematicamente o espago de
configuracdes possiveis de pardmetros. Diferentes algoritmos ja foram usados nesse con-
texto como Simulated Annealing, Tabu Search, Algoritmos Genéticos e Otimizagdo por
Enxame de Particulas [Zanchettin et al. 2011] [El-Henawy et al. 2010] [Bin et al. 2010]
[Li et al. 2010] [Minku and Ludermir, 2008].

A Figura 1 ilustra o uso de um algoritmo de busca para otimizar pardmetros para
uma rede MLP. Os algoritmos de busca partem de uma ou mais solu¢des normalmente
geradas aleatoriamente. No caso da Figura 1, sdo geradas varias solugdes, cada uma
armazenando dois parametros: numero de neurdnios ocultos (ne) e taxa de aprendizagem
(ta). Cada solucdo ¢ ainda associada a um valor de fitness que nesse caso corresponde ao
desempenho empirico (e.g., taxa de acerto estimada por validagdo cruzada) da rede neural
quando os parametros sdo adotados. Operadores de busca sdo adotados iterativamente
sobre as solucdes atuais para encontrar novas solugdes que otimizem a fun¢do objetivo
desejada.

ne ;| ta ifitness
10 ]0.1 Ope;ador 6 lo1]o1s :
20103
operador] [ . T_ |77 P
6 lo.2 2 6 ]0.15]0.25 :

Figura 1. Modelagem de um algoritmo de busca para selecionar parametrizagao
de uma rede MLP com uma camada escondida, onde ne, ta e fitness representam
respectivamente nimero de neurénios escondidos, taxa de aprendizagem e o
retorno da funcao objetivo para tal.

Embora tragam bons resultados, tais abordagens ainda sdo custosas uma vez
que, para o calculo da funcdo objetivo, ¢ necessario avaliar empiricamente todas as
configuracdes de parametros geradas pelo algoritmo ao longo da busca. Além disso, os
algoritmos de busca tém por sua vez uma quantidade expressiva de pardmetros a definir
(e.g., taxas de crossover e mutacdo, tamanho da populagdo e nimero de geragdes), que
tém impacto alto na qualidade do processo de busca. Finalmente, citamos que o conheci-
mento adquirido ao lidar com um problema nio ¢ extrapolado para ajudar a resolver outros
problemas. Com isso, para cada novo problema, o processo de busca comeca sempre de
solucdes aleatorias e o algoritmo pode demorar a convergir.

Uma alternativa para a otimizacdo de RNAs ¢ o uso de conhecimento sobre os
modelos. De fato, existem uma quantidade grande de regras e heuristicas que podem ser



usadas para guiar a escolha de alguns pardmetros de modelos especificos [Sarle 1997].
Por exemplo, em [Blum 1992], ¢ sugerido que o nimero de neurdnios ocultos de uma
rede MLP seja menor que o numero de entradas (i.e., nimero de atributos do problema)
e maior que o numero de saidas da rede. Embora essas regras possam ser uteis em al-
guns contextos, elas sdo limitadas e pouco extensiveis. De fato, em geral ¢ dificil levar
em consideracdo caracteristicas mais complexas dos dados como correlagdes entre atri-
butos e ruido nos dados. Além disso, ¢ dificil elicitar conhecimento para modelos de
RNAs mais complexos uma vez que especialistas nem sempre estdo disponiveis. Nesse
contexto, meta-aprendizado surge como uma alternativa para adquirir automaticamente
conhecimento que leva em consideracdo caracteristicas dos dados para recomendar os me-
lhores algoritmos e parametros. Essa abordagem ¢ menos custosa computacionalmente
quando comparada com as técnicas de busca e ao mesmo tempo fornece uma estratégia
sistemdtica para aquisicdo de conhecimento que pode ser adotada para otimizacdo de
parametros em diferentes modelos de RNAs.

3. Meta-aprendizado

Meta-aprendizado pode ser definido como o processo de aquisicdo automatica de co-
nhecimento, que relaciona o desempenho dos algoritmos de aprendizagem com as ca-
racteristicas dos problemas [Giraud-Carrier et al. 2004]. O conhecimento em meta-
aprendizado € adquirido a partir de um conjunto de meta-exemplos. Cada meta-exemplo,
de uma forma geral, ¢ formado por: (1) meta-atributos que definem o problema (nimero
de atributos, nimero de exemplos, entropia do rétulo, etc.) e (2) meta-rétulo (algoritmo
que obteve melhor resultado no problema) [Prudéncio and Ludermir 2009].

Para aplicar meta-aprendizado ¢ necessario construir uma base de meta-
exemplos (ou meta-base). Cada meta-exemplo € composto por um conjunto de meta-
atributos e um meta-rotulo (varidvel alvo). Os meta-atributos sdo, em geral, es-
tatisticas que descrevem o conjunto de dados, tais como nimero de exemplos, numero
de atributos, correlacdo entre atributos, entropia média dos atributos, entre outros
[Brazdil et al. 2003] [Kalousis et al. 2004]. Ja o meta-rotulo, de uma forma geral, ¢ o
melhor algoritmo aplicado ao problema, dentre um conjunto de algoritmos candidatos
[Prudéncio and Ludermir 2009]. O atributo alvo ¢ determinado normalmente de forma
experimental (por exemplo, validagdo cruzada).

A maioria dos trabalhos de meta-aprendizado foi proposta para selecdo de
algoritmos. No entanto, desde 2004, o meta-aprendizado também tem sido apli-
cado para otimizagdo de pardmetro de algoritmos. Os trabalhos feitos utilizando
meta-aprendizado para otimizacdo de pardmetros foram aplicados a maquina de ve-
tores de suporte (do inglés Support Vector Machine - SVM). Num desses traba-
lhos, tentou-se encontrar a melhor fungdo de kerne/ de um SVM para problemas de
classificagdo [Alia and Smith-Miles 2006]. Nesse caso, a tarefa de meta-aprendizado ¢
uma classificagdo em que o meta-rotulo ¢ a melhor fungdo kernel dentre 5 candidatas,
para um determinado problema de classificagdo. Nesse trabalho foram construidos 112
meta-exemplos, a partir de 112 bases de dados de classificagao.

Em outro estudo, procurou-se encontrar a relagdo entre a largura do kernel Gaus-
siano e os meta-atributos para problemas de regressdo [Soares et al. 2004]. Embora o
parametro de largura do kernel Gaussiano seja continuo, o problema foi tratado como



sendo de classificacdo, tendo como varidvel objetivo 11 diferentes valores discretos.
Nesse trabalho, foram construidos 42 meta-exemplos, a partir de 42 bases de dados de
regressao.

Os resultados promissores obtidos na aplicagdo de meta-aprendizado para
otimizacdo de parametros de SVMs [Soares et al. 2004] [Alia and Smith-Miles 2006]
motivaram a expansdo desse tipo de abordagem para otimizagdo de parametros de redes
neurais. Este trabalho ¢ um estudo de caso que lanca a ideia de aplicar meta-aprendizado
na otimizacdo dos pardmetros de RNAs. A rede escolhida para tal foi a MLP com uma
camada escondida.

4. Meta-aprendizado para otimizacio de redes neurais artificiais

Este estudo de caso investiga a utilizacdo de meta-aprendizado na otimizagdo de
pardmetros de redes neurais artificiais (RNAs). A constru¢do da meta-base tem, normal-
mente, um alto custo computacional. Apds a geragdo da base, ainda é necessario treinar
o meta-aprendiz com os meta-exemplos gerados. No entanto, o custo computacional de
utilizagdo do modelo desenvolvido ¢ muito baixo. Neste trabalho, a investigacdo se dara
em cima da otimiza¢do de um dos pardmetros de uma rede MLP com uma camada es-
condida. O algoritmo de treinamento utilizado para treinar a rede foi o Extreme Learning
Machine (ELM).

O ELM ¢ um algoritmo de treinamento para RNAs MLP com uma camada escon-
dida. Sua principal vantagem, com relag@o a outros algoritmos de treinamentos clssicos,
como o Backpropagation, ¢ a velocidade de treinamento, que ¢ extremamente veloz. Ou-
tra vantagem ¢ que o ELM possui apenas dois pardmetros: nimero de neuroénios escon-
didos e fun¢do de ativacdo, que deve ser infinitamente diferencidvel. Informacdes deta-
lhadas sobre o funcionamento do ELM podem ser encontradas em [Huang et al. 2004] e
[Huang et al. 2006]. Tais vantagens motivaram o uso do ELM para o estudo de caso. A
rapidez do treinamento do ELM torna a constru¢do dos meta-exemplos uma tarefa me-
nos custosa do que se fosse utilizado um algoritmo mais lento, como, por exemplo, o
Backpropagation.

O parametro escolhido para o estudo de caso foi o numero de neurdnios escon-
didos da rede MLP. Dessa forma, foi fixada uma fungao de ativagdo e testou-se todos os
valores de neurdnios escondidos no intervalo [1, 300] para 93 diferentes bases de dados
de regressdo. Foram extraidos também os meta-atributos de cada uma das bases de dados.
Com isso, foi possivel montar uma meta-base com 93 meta-exemplos. Por fim, alguns
algoritmos de regressdo foram testados como op¢des de meta-aprendiz.

4.1. Meta-exemplos

A construcdo dos meta-exemplos passa primeiro pela coleta das bases de dados. Foram
selecionadas 93 bases de regressio obtidas através do site do WEKA ! . Foram selecio-
nadas bases com no minimo 100 exemplos, e que o atributo alvo (ou roétulo) tivesse pelo
menos 10 valores distintos. Tais restricdes tiveram como objetivos aumentar a probabi-
lidade de obter problemas que: (1) tivessem conhecimento a ser aprendido (minimo de
100 exemplos) e que (2) tivessem uma diversidade minima na varidvel a ser predita (pelo
menos 10 valores distintos)

__'Site do WEKA - http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



Cada uma das 93 bases teve seus dados normalizados. As varidveis objetivo foram
normalizadas entre zero e um. J4 as varidveis de entrada continuas foram normalizadas
entre -1 e 1. Atributos simbolicos sofreram transformagdo para representacdo binaria,
onde um atributo com k diferentes valores passou a ser representados por k-1 bits zeros e
um bit 1.

Cada meta-exemplo, no nosso trabalho, foi criado a partir de um problema de
regressdo e armazenou: (1) 16 meta-atributos descritivos do problema; e (2) o melhor
nimero de neurdnios para rede MLP no problema, que serd o meta-rotulo. Esses dois
aspectos serdo definidos a seguir.

4.1.1. Meta-atributos

Os meta-atributos coletados tiveram o intuito de representar a complexidade de cada pro-
blema. Isso foi feito porque existe uma relacdo entre a complexidade de um problema e
a quantidade de neurdnios suficiente para aprender os exemplos que constituem a base.
No nosso trabalho foram usados 16 meta-atributos. A escolha dos meta-atributos teve
por base trabalhos anteriores de meta-aprendizado aplicado a parametrizagdo do SVMs
[Soares et al. 2004] [Alia and Smith-Miles 2006], sdo eles:

» média de assimetria dos atributos;

« média de curtose dos atributos;

« assimetria média absoluta dos atributos;

» maxima distdncia média entre cada valor target e seus dois vizinhos;

» maxima correlacdo atributo/farget;

e numero de atributos;

- nimero de exemplos;

e numero de atributos continuos com outliers;

= proporcdo de atributos continuos com outliers;

» R? coeficiente de regressdo linear multipla (apenas atributos numéricos sdo usa-
dos);

 RZ? coeficiente de regressio linear multipla (atributos simbolicos sdo binarizados);

« largura do coeficiente de variacdo absoluta do target: 0 se ndo escasso, 1 se espar-
sas e 2 se extremamente escasso;

« largura do coeficiente de variacdo do farget: 0 se ndo escasso, 1 se esparsas e 2 se
extremamente €scasso;

= existéncia de outliers no atributo alvo: 1 se tiver, 0 caso contrario (calculado para
os atributos continuos);

« valor do outlier;

« verificar se o desvio padrao ¢ maior do que a média: 1 se for, 0 caso ndo seja.

4.1.2. Meta-rotulo

Coletados os meta-atributos, o objetivo agora ¢ encontrar o melhor nimero de neuronios
escondidos para as redes MLP em problemas de regressdo. No nosso trabalho, utilizamos
o algoritmo Extreme Learning Machine (ELM) para o treinamento das redes MLP. O
ELM nio utiliza conjunto de validagdo como critério de parada em seu treinamento. Dessa



forma, cada base de dados foi dividida em dois conjuntos: treinamento (70% dos dados)
e teste (30% dos dados). O conjunto de treinamento foi utilizado para ajustar os pesos da
MLP. Ja o conjunto de teste foi utilizado para avaliar a precisdo do modelo desenvolvido
no treinamento. Foram testados todos os valores de neurdnios escondidos no intervalo
[1,300]. A funcédo de ativacdo utilizada foi a sigmoidal g(x) = 141 + exp(—x)).

Cada experimento foi repetido 10 vezes, com diferentes pesos e bias iniciais. O
numero de neurdnios escondidos considerado ideal para cada problema foi o que obteve
o menor erro médio no conjunto de teste nas 10 repeti¢cdes. O tipo de erro utilizado foi
a raiz quadrada média dos erros (do inglés, Root Mean Square Error - RMSE), descrito
na Equagdo 1, onde n ¢ o nimero de exemplos no conjunto de teste e P; e T; sdo, res-
pectivamente, a saida da rede e a resposta correta (rotulo). Todas as simulagcdes com o
ELM foram realizados no MATLAB 7.9, a partir da implementacdo do ELM do proprio
autor®. A Tabela 1 ilustra a base de meta-exemplos da meta-base construida. Ja'a Figura 2
mostra um histograma com a distribuicdo do meta-rotulo na meta-base. O espalhamento
dos valores do meta-rotulo ao longo do histograma indica a complexidade de se aprender
o meta-problema de sele¢do do nimero ideal de neurdnios na camada escondida.

1_”
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Tabela 1. Exemplos dos meta-exemplos desenvolvidos para meta-aprendizado
do niumero de neurd nios escondidos ideal para um dado problema.

Meta-atributos Meta-rotulo
Numero exemplos Numero atributos Numero outliers Neurdnios
Escondidos
100 0 4
209 32
950 215
13750 40 0 142

Desenvolvida a meta-base, a etapa seguinte ¢ submeté-la ao meta-aprendiz para
avaliar a precisdo da predi¢do do modelo.

4.2. Meta-aprendiz

Nesse estudo de caso, a tarefa de meta-aprendizado ¢ prever o numero de neuronios da
camada escondida ideal para uma rede MLP, baseado nas caracteristicas do problema ao
qual a rede serd submetida. O responsavel pelo aprendizado dessa tarefa ¢ o meta-
aprendiz. Como o meta-rotulo € um inteiro no intervalo [1, 300], optamos por utilizar al-
goritmos de regressdo como meta-aprendiz. O uso de classificadores como meta-aprendiz

Site com a implementa¢do do ELM: http://www.ntu.edu.sg/home/egbhuang/
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Figura 2. Histograma que mostra a distribuicio das melhores opgées de
neurdnios escondidos para cada um dos 93 problemas de regresséao.

poderia tornar o problema de meta-aprendizado mais complexo, uma vez que seriam 300
classes a serem aprendidas a partir de apenas 93 exemplos.

Nesse trabalho, foram testados meta-aprendizes utilizados anteriormente na li-
teratura [Guerra et al. 2008]. Todos os algoritmos estdo implementados na ferramenta
WEKA, sio eles:

= [-NN: um caso especial do algoritmo de aprendizado baseado em instancia (do
inglés Instance-based learning algorithms) [Aha et al. 1991].

e M5: algoritmo proposto por Quinlan para induzir arvores de regressdo
[Quinlan 1992].

* Regressdo Linear

= SVM: utilizando dois diferentes kernels: polinomial e RBF.

Todos os meta-aprendizes foram utilizados na sua parametrizacdo default do
WEKA, exceto o SVM com kernel RBF, onde se testaram outras duas parametrizagdes
baseado nos resultados obtidos com esse meta-aprendiz em [Guerra et al. 2008].

4.3. Experimentos e resultados

Nesta secdo, ¢ avaliado o desempenho dos meta-aprendizes citados na se¢do anterior.
Para avaliagdo dos meta-aprendizes, foi adotado um procedimento de /eave one out com
os 93 meta-exemplos disponiveis. Nesse procedimento, cada meta-exemplo € utilizado
por vez para testar a precisdo do meta-aprendiz, enquanto todos os demais sdo utilizados
em seu treinamento. Dessa forma sdo feitos 93 treinamentos distintos. A partir desse
procedimento, foi observado o erro relativo absoluto (do inglés, relative absolute error -
RAE) obtido das respostas dos meta-aprendizes em comparagdo com os valores reais do
melhor numero de neurdnios em cada problema.

A medida tem valores altos proximos de 100% quando as respostas dos algorit-
mos tém precisdo similar a precisdo obtida pela média do atributo-alvo (que foi de 93,8
neurdnios escondidos) para os meta-exemplos da base. Nesse caso, valores proximos a



100% indicam que o regressor ndo estd sendo 1til e tem desempenho similar a um predi-
tor inocente (predicao pela média do atributo-alvo). Além da medida RAE, observamos
também a correlag@o entre as respostas dos meta-aprendizes e as saidas desejadas.

Os resultados obtidos com os meta-aprendizes estdo resumidos na Tabela 2. Todos
os meta-aprendizes obtiveram RAE abaixo de 100% (a partir de 68,11%). A correlacdo
observada entre as saidas da rede e as respostas corretas variaram entre 0,51 e 0,72. Esses
resultados indicam que de fato existem regularidades nos meta-atributos dos problemas
que podem ser usados para predizer o numero de neurdnios ocultos, i.e., que existe co-
nhecimento que pode ser adquirido a partir da base de meta-exemplos. O SVM com
fungdo kernmel obteve a maior precisdo e correlagdo entre os meta-aprendizes testados,
com 52,85% de RAE e correlagdo de 0,72. O SVM ja mostrou ser uma boa op¢ao para
meta-aprendiz em outras trabalhos de meta-aprendizado, como em [Guerra et al. 2008].

Tabela 2. Medida (RAE) e coeficiente de correlagdao para 5 diferentes meta-
aprendizes na predicao do nimero ideal de neurénios na camada escondidos
em redes MLP.

Método RAE | Correlacgao
Regressdo Linear | 68,11% 0,66
SVM (Polinomial) | 60,25% 0,66
SVM (RBF) 52,84% 0,72
1-NN 66,26% 0,51
M5 61,73% 0,62

5. Conclusao

Este trabalho € um estudo de caso que investiga a aplicagdo de meta-aprendizado na
otimizacdo de redes neurais artificiais (RNAs). A rede neural escolhida para o estudo
foi a MLP. O algoritmo de treinamento utilizado no treinamento da MLP foi o Extreme
Learning Machine. O parametro escolhido para otimizacdo foi o nimero de neurdnios
escondidos.

Uma meta-base com 93 meta-exemplos foi construida e diferentes meta-

aprendizes foram aplicado para aprender o meta-problema proposto. Os erros RAE en-
contrados pelos meta-aprendizes testados na meta-base foram todos menores que 100%, o
que assegura que a otimizagdo do numero de neurdnios escondidos ¢ um meta-problema.

O melhor erro, como em trabalhos anteriores [Guerra et al. 2008], foi obtido tendo
o SVM como meta-aprendiz (52,85%). O alto erro reflete a complexidade do meta-
problema proposto. Testes realizados por algoritmos de busca provavelmente obteriam
solugdes mais precisas. No entanto, o custo de se obter uma resposta a parti do mo-
delo de meta-aprendizado desenvolvido serd frequentemente inferior a abordagens com
algoritmo de busca. Existe ainda uma alternativa intermedidria, que seria utilizar o meta-
aprendizado para gerar parametrizagdes promissoras, € atribuir a um algoritmo de busca
a tarefa de refina-las. Dessa forma, o algoritmo de busca ja comecaria de uma regido pro-
missora, e provavelmente chegaria a uma boa solugdo num tempo mais satisfatério que a
busca iniciada aleatoriamente.



Existem ainda alguns estudos que podem melhorar a precisdo obtida com meta-
aprendizado. A selecdo de meta-atributos foi pouco explorada e pode contribuir nesse
sentido. Além disso, outros meta-aprendizes e conjuntos de dados podem ser adicionados
a fim de encontrar resultados melhores e mais bem embasados. Outro trabalho futuro seria
aplicar meta-aprendizado para otimizagdo de redes neurais que possuem o treinamento
mais lento como a MLP treinada com o Backpropagation.
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