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Abstract. Meta-Learning has been used to select algorithms basedefet
tures of the problems in which the algorithms can be appliéhch meta-
example stores the features of a given problem and the pesdioce informa-
tion related to the candidate algorithms in the problem. Thastruction of a
set of meta-examples may be costly, since the algorithnonpeaice is usu-
ally defined through an empirical evaluation on the problenhand. In this
context, we proposed the use of Active Learning to selegttbalrelevant meta-
examples and hence, to reduce the need for empirical evahsabf the candi-
date algorithms. Experiments were performed using the kigbrithm was as
meta-learner and an uncertainty criteria was applied toes¢imeta-examples.
A significant gain in performance was yielded by selectingual6% of the
available meta-examples.

Resumo. Meta-Aprendizado tem sido usado com sucesso para seleatya
ritmos a partir das caractdsticas dos problemas em que podem ser aplicados.
Cada meta-exemplo armazena as cardstezas de um dado problema e as
informag@es sobre o desempenho dos algoritmos candidatos no praljeem
precisio obtida). A construo de um conjunto de meta-exemplos pode ser cus-
tosa, uma vez que o desempenho dos algoritmesualmente definido atras

de avalia@o emjrica no problema em queibd. Dentro desse contexto, propo-
mos o uso de Aprendizagem Ativa para selecionar apenas @seaxemplos
mais relevantes, e assim, diminuir a necessidade de g@@saemjricas com

os algoritmos candidatos. Experimentos foram realizads@sndo o algoritmo
kNN como meta-aprendiz e um ériio de incerteza foi aplicado para selecionar
meta-exemplos. Um ganho significativo de desempenho fdoatiim cerca de
6% dos meta-exemplos dispoais.

1. Introducao

Em diversos dominios de aplicagao, podemos observarampda disponibilidade de

algoritmos que podem ser aplicados para um mesmo tipo déeprab Como exemplo,

no campo de Aprendizado de Maquina, temos uma grande idiades de algoritmos

candidatos para problemas de classificacao e regred$@a questao importante que
surge nesses dominios & a selecao de algoritmos adexjpach cada problema, uma
vez que nenhum algoritmo pode ser considerado o melhor émdiemte do problema
abordado [Kalousis et al. 2004].

As estratégias mais tradicionais para a selecao de immgs envolvem,
em geral, conhecimento especialista, ou custosos pracekscavaliagcdo empirica



[Kalousis and Hilario 2003]. Meta-Aprendizado [Giraudrer et al. 2004] surge den-
tro desse contexto como uma alternativa interessantez acapadquirir de forma au-
tomatica conhecimento usado para sele¢ao de algoritmos

O conhecimento no Meta-Aprendizado & adquirido a partiumeconjunto de
meta-exemplQgue armazena a experiéncia obtida na aplicacao de ujuntorde algo-
ritmos candidatos em problemas de aprendizado invessgaal@assado. Mais especi-
ficamente, cada meta-exemplo armazena: (1) as caractsigue descrevem um dado
problema (e.g. nimero de exemplos de treinamento, nlgee@dributos, entropia do
atributo classe,...); e (2) informacdes de desempenbaatimritmos quando aplicados
ao problema (e.g. melhor algoritmo, erros obtidos, tem@osx@cucao,...). Um meta-
aprendiz € um modelo de aprendizado usado para relaciaranteristicas dos problemas
com o desempenho dos algoritmos candidatos.

Uma limitacao do Meta-Aprendizado diz respeito ao precete construcao dos
meta-exemplos. Para gerar um meta-exemplo a partir de ummtalilema, € preciso
realizar um processo de avaliacao empirica (em gerijag@o cruzada) para coletar
as informacdes sobre o desempenho dos algoritmos caoslidambora a proposta do
Meta-Aprendizado seja realizar essa avaliacao enagpajpenas para um conjunto limi-
tado de problemas, o custo do processo de construcao deexenplos pode ser alto,
dependendo, por exemplo, da complexidade dos algoritmmalidatos, da metodologia
de avaliacao empirica e da propria quantidade de prdeconsiderados.

Dentro do contexto acima, apresentamos aqui uma propagiaadionde Apren-
dizagem Ativa [Lindenbaum et al. 2004] € usada para a 3elateta-exemplos. Apren-
dizagem Ativa & um paradigma de Aprendizado de Maquiredasem dominios em que
é dificil ou custoso adquirir exemplos de treinamento. étiwacao principal & reduzir o
namero de exemplos de treinamento, a0 mesmo tempo mantethekempenho dos al-
goritmos de aprendizado. Na nossa aplicacao, isso pamds a diminuir o tamanho do
conjunto de meta-exemplos, selecionando apenas os prablernsiderados mais rele-
vantes e, consequentemente, reduzindo o numero de @ediampiricas realizadas com
os algoritmos candidatos.

Para avaliar a viabilidade da nossa proposta, implemerstamoprototipo onde
o algoritmo kNN (k-Nearest Neighbours) &€ usado como mptaradiz, € um critério
baseado em incerteza na classificacao [Lindenbaum €d@4] 2 usado para selecionar
meta-exemplos. Experimentos foram realizados para umgmabde selecao de algorit-
mos de regressao (usados especificamente para previsaioedtemporais). O algoritmo
de Aprendizagem Ativa foi comparado com um algoritmo degcggl@anddmica, em uma
base de 645 meta-exemplos. Os experimentos realizaddareswegue um ganho de de-
sempenho foi obtido com a Aprendizagem Ativa, quando foralactonados cerca de
apenas 6% do conjunto total de meta-exemplos disponiveis.

O restante do trabalho & organizado como se segue. Segiesnta uma breve
explanacao sobre Meta-Aprendizado, com trabalhos dek&tos na literatura. Secao
3 descreve com mais detalhes a solucao proposta e oipootdtplementado. Secao
4 apresenta os experimentos realizados e os resultadde®®btinalmente, a secao 5
conclui o artigo, apresentando consideracoes finais balhos futuros.



2. Meta-Aprendizado para Seleéo de Algoritmos

Meta-Aprendizado & um arcabouco desenvolvido no campipdendizado de Maquina
com o objetivo de selecionar algoritmos de aprendizadoal@Carrier et al. 2004].
Meta-Aprendizado usa exemplos empiricos para produzimaodelo de aprendizado
(chamado meta-aprendiz) responsavel por prever o desdéimmons algoritmos can-
didatos a partir de caracteristicas dos problemas serutdadns.

Em uma formulacao mais simples de Meta-Aprendizado éat#gtpor exemplo,
em [Prudéncio et al. 2004, Leite and Brazdil 2005]), cadamgdo de treinamento, ou
meta-exemplo, é relacionado a um problema de aprendizadmazena: (1) as carac-
teristicas descritivas do problema, os chamadeta-atributose (2) um valor de classe
associado ao algoritmo que obteve o melhor desempenho ga@blema, dentre um
conjunto de algoritmos candidatos. Nessa formulacaoemMprendizado se torna sim-
plesmente uma tarefa de classificacao, onde os metatagibao usados como atributos
preditores, e a classe associada ao melhor algoritmo pomds ao atributo alvo a ser pre-
visto. Os meta-atributos sao, em grande parte dos trabatharea, estatisticas calculadas
sobre os conjuntos de dados de treinamento [Engels andifbeu$998] (e.g., nUmero
de exemplos, nUmero de atributos, correlacdes enitritis,...). O meta-exemplo € eti-
quetado (i.e. o melhor algoritmo € definido), através deexperimento de validacao
cruzada com os algoritmos candidatos, usando os dadosidispodo problema.

Diferentes abordagens tém sido propostas para adiciavasrcapacidades ao
processo de Meta-Aprendizado. No sistema NOEMON [KalcaustsTheoharis 1999],
por exemplo, um conjunto de meta-aprendizes & usado réi@mspara predizer o mel-
hor algoritmo (como descrito acima), mas para fornecer uh@n@acao (ou ranking) dos
algoritmos candidatos. Nesse sistema, para cada par déralge candidatos (X, Y) é
construido um meta-aprendiz simples. Dado um novo prabléenaprendizado, NOE-
MON coleta as respostas dos meta-aprendizes e creditaspaog@lgoritmos candidatos
dependendo das respostas fornecidas. Para um meta-agpend), por exemplo, se 'X’
€ a classe prevista, entao um ponto é creditado ao algoKt caso contrario, um ponto é
creditado ao algoritmo Y. A ordem final dos algoritmos caathd & definida diretamente
a partir do namero total de pontos que cada algoritmo receBdordagens similares
foram adotadas ainda em [Prudéncio and Ludermir 2004 Usadcet al. 2004].

Em [Soares and Brazdil 2000, Brazdil et al. 2003], os autarssram apren-
dizado baseado em instancias (no nivel meta) para prodazking de algoritmos
candidatos levando em consideracao multiplos cotede desempenho. No sistema
Zoomed-Ranking [Soares and Brazdil 2000], cada meta-elkeammazena, aléem dos
meta-atributos, a precisao e o tempo de execucao olpielos algoritmos candidatos.
Dado um novo problema, o Zoomed-Ranking recupera os metars mais similares
baseado na similaridade entre meta-atributos. O rankisgatipritmos candidatos &
entao gerado, agregando as informacg0es de desempetidasgielos algoritmos para os
problemas similares recuperados. Isso & feito atravésdade uma medida de avaliacao
multi-critério que combina precisao e tempo de execwti#idos por cada algoritmo.

A abordagem de Meta-Regressao [Bensusan and Alexandda$ @&hta prever
diretamente a precisao dos algoritmos (ou alternativéen@rro), em vez de simples-
mente fornecer a classe que corresponde ao melhor algorfi®ese caso, cada meta-
exemplo deve armazenar o valor numérico da precisaoabptid cada algoritmo can-



didato. Em [Bensusan and Alexandros 2001], os autoresmsar@delos de regressao
linear para prever a precisao de 8 algoritmos de clasgificae obtiveram resultados
aceitaveis. O meta-aprendiz, nesse caso, pode ser usanlpaaa selecionar o algoritmo
candidato com melhor precisao prevista, como para forngoeranking de algoritmos
conforme a ordem das precisdes previstas.

Os conceitos e técnicas de Meta-Aprendizado foram propostiginal-
mente para selecionar algoritmos em problemas de clag&fica Em trabalhos re-
centes, 0 uso de Meta-Aprendizado tem sido extrapolado @atras dominios de
aplicacdo. Por exemplo, em [Prudéncio and Ludermir 2afigs Santos et al. 2004,
Prudéncio and Ludermir 2006], os autores usaram difeseritéenicas de Meta-
Aprendizado para selecionar modelos de previsdao de ssé@geporais. Em
[Tsoumakas et al. 2004], Meta-Aprendizado foi aplicadeapasnfigurar de forma au-
tomatica sistemas de planejamento. Em tais dominiosadptendizado se torna uma
ferramenta para analise de experimentos realizados cotadmnumero de algoritmos
em um conjunto relativamente grande de problemas do domhhsse sentido, Meta-
Aprendizado & um arcabouco mais geral que pode ser itil gpaelecao de algoritmos
relacionados a diferentes dominios de aplicagao.

3. Aprendizagem Ativa para Seleéo de Meta-Exemplos

Como visto, um passo importante para a geracao de um d¢omjienmeta-exemplos &
estimar o desempenho dos algoritmos candidatos nos cosjdatdados disponiveis. A
avaliacdo de desempenho é feita seguindo uma deteraninetbdologia de experimentos
(e.g. validacao cruzada). A informacao resultantevddiacao de desempenho & usada
entao para definir os atributos alvo do Meta-Aprendizadp. (@asse correspondente ao
melhor algoritmo).

A geracao dos meta-exemplos pode ser um processo custpsoadendo, por
exemplo, da metodologia de experimentos adotada paraag&alide desempenho, do
namero de problemas disponiveis, e da quantidade e criti@tke de algoritmos can-
didatos. Dentro desse contexto, propomos aqui 0 uso de digeggem Ativa para selecao
de exemplos usados no Meta-Aprendizado. Aprendizagena A&tium paradigma de
Aprendizado de Maquina onde os algoritmos assumem alquord8 controle sobre os
exemplos usados no treinamento [Lindenbaum et al. 2004Jtinkipal motivagao é re-
duzir o nUmero de exemplos de treinamento, a0 mesmo temptento a precisao do
algoritmo. Aprendizagem Ativa & ideal em dominios onde processo de aquisi¢cao
dos exemplos de treinamento &€ custoso, como exemplo, lreciomento de imagens,
classificacao de textos, reconhecimento de fala, deotres

A motivacao do uso de Aprendizagem Ativa no nosso conistdecionar apenas
0s problemas mais relevantes para o Meta-Aprendizadojra dsainuir o tempo gasto
com a avaliacao empirica dos algoritmos candidatos. édid mostra a arquitetura
de sistema seguindo a solucao proposta. O sistema tepabesite trés fases: fase de
construcao de meta-exemplos, fase de treinamento, déasso, descritas a seguir

Na fase de construgao de meta-exemplos, o modulo AA @#Ahragem Ativa)
inicialmente seleciona de uma base de problemas, aquetesegfio usados para a
construcao de meta-exemplos. Isso é feito através deritinio de selecao pré-definido.
O conjunto de dados associado a cada problema selecionaskdé para a avaliacao
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Figure 1. Arquitetura do Sistema.

empirica dos algoritmos candidatos, e os meta-exemplostreddos sao armazenados
em um banco de dados.

Na fase de treinamento, o moédulo MA (Meta-Aprendiz) adg@ionhecimento
a partir do banco de meta-exemplos. O conhecimento adquasdgocia meta-atributos
com o desempenho obtido pelos algoritmos candidatos. Depeo de algum critério
pré-estabelecido (e.g. precisao obtida pelo meta-dmem modulo MA pode requisitar
ao modulo AA gue realize a selecao e construcao de nmeIa-exempIosA medida
gue novos meta-exemplos sao adquiridos, espera-se qusEmpenho do moédulo MA
aumente.

Finalmente, na fase de uso, dado como entrada um novo praldeseu con-
junto de dado, o moédulo EC (Extrator de Caracteristicag)puta os valores dos meta-
atributos. De acordo com esses valores, 0 médulo MA realizalenacao e/ou selecao
dos algoritmos candidatos. Para isso, 0 médulo MA usa oesomtento previamente
adquirido na fase de treinamento.

Para avaliar a solucao proposta, implementamos um tigotonde o algoritmo
de kNN & usado como meta-aprendiz, e o critério propostfiLamdenbaum et al. 2004],
baseado em incerteza de classificagao, & usado na sageuwt ativa. O prototipo imple-
mentado foi usado no problema de sele¢ao dos modelos@ssédg Random Walk (RW)
e Autoregressivo (AR), usados para a previsao de séngsai@is. Como sera visto, a
base de problemas usados nos experimentos correspondesar@tbtemporais anuais
disponibilizadas na M3-Competition [Makridakis and Hili®00].

No que se segue, fornecemos uma descricao mais detalbaald modulo do
protbtipo implementado.

3.1. Extrator de Caracteristicas

Na solugao proposta, 0 modulo EC implementaeta-atributosyy, . . ., X,, usados para
descricao de problemas. Cada problengéadescrito por um vetor = (x!, ..., 2P) no qual
) = X,(e), paraj = 1,...,p.

No protoétipo implementado, usamps-= 4 caracteristicas para descrever as séries
anuais da M3-Competition:
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. Tamanho X;): nUmero de observactes da série;
. Tendéncia BasicaX): inclinacao do modelo de regressao linear ajustada psr
dados da série;

3. Percentagem de Turning Poins;): Z; € um turning pointse/; | < Z; > Z;,1
ouz, , > Z; < Z;.1. Essa caracteristica indica o grau de oscilacao de;séri

4. Primeiro Coeficiente de Autocorrelac@q,|: valores altos para essa caracteristica

sugerem que o valor da série em um ponto influencia fortearemalor da série

no ponto seguinte.

N

As quatro caracteristicas implementadas nesse moédulespondem a es-
tatisticas calculadas diretamente a partir dos dadosuiigpis da série temporal. Como
esse conjunto & possivelmente nao 6timo, em futuraseimg@htacdes serdao considerados
outros meta-atributos.

3.2. Meta-Aprendiz

No prototipo implementado, utilizamos o algoritmo KNN Nlearest Neighbors) como
um meta-aprendiz em que as classes associadas aos melgorgsas sao previstas a
partir dos meta-atributos. Esse meta-aprendiz corregmfarmulacao simples de Meta-
Aprendizado apresentada na secao 2. Em [Brazdil et aB]208 autores apresentam
vantagens para o uso de algoritmos baseados em instaarias o KNN, no processo de
Meta-Aprendizado. Em especial, quando um novo meta-exesaaiorna disponivel, ele
pode ser facilmente integrado aos resultados existemes secessidade de reiniciar o
aprendizado do meta-aprendiz.

Descrevemos aqui 0 meta-aprendiz usado no prototipo. Beja{e;, ..., e,}
um conjunto den problemas, onde cada problema & descrito pgloseta-atributos
Xi,...,X,, eassociado a um atribuoque indica o melhor algoritmo para o problema,
dentre os algoritmos candidatos.

SejaD = {c¢y,...,c;} o dominio da variavel’ onde cada valor de clasgsec D
representa um algoritmo candidato. Desta forma, cadagahl, ¢ £ (i = 1,...,n)
é representado como um vetor= (z;,...,2%), ondex! = X;(e;) j = 1,...,p), e &
associado a classg(e;) = ¢, ondec; € D. O meta-exemplo associadagé definido
entao como o pax;, C'(e;)).

Dado um novo problema descrito pelo vexoe (2!, ..., z7), um nimero de:
meta-exemplos sao recuperados do conjunto de treinardersicordo com a distancia
entre os meta-atributos. A funcao de distancia usadaroidtipo implementado foi a
Normal; sem peso, definida como:

i
|9?] — |

max;(x1) — ming(x?)

dist(X,X;) = Zp: 1)

A previsao do melhor algoritmo é feito de acordo com o nfne ocorréncias
(i.e. votos) de cada valor de classe no conjunto de metagsmecuperados.

3.3. Aprendizagem Ativa

Como visto, 0 mbdulo Meta-Aprendiz dispde para seu tragrao de um conjunt@
de problemagtiquetadosi.e. problemas para os quais o valor do melhor algoritmo foi



definido. O moédulo de Aprendizagem Ativa (AA), por sua vezpde de um conjunto

E de problemasido-etiquetadasque consiste no conjunto de problemas para os quais
nao se conhece o melhor algoritmo. Assim, o objetivo ppalcdo mbdulo AA & in-
crementalmente selecionar problemadigue serdo usados para a construcao de novos
meta-exemplos.

No prot6tipo implementado, o mbédulo AA implementa um émnit de selecao
de exemplos nao-etiqguetados especifico para o algorifitdd Kais especificamente,
adotamos um dos critérios propostos em [Lindenbaum eD@4]2baseado nacerteza
de classificago. O principio desse critério & descrito como se segue.

Cada exemplo nao-etiguetado € classificado pelo algodegraprendizado usando
os exemplos etiquetados até o momento. Um valor de ineedezlassificacao & entao
definido para cada exemplo nao-etiquetado, e finalmentem@r nao-etiquetado com
maior valor de incerteza & selecionado. A incerteza deiflzes;do, considerando o al-
goritmo kNN, & definida em [Lindenbaum et al. 2004] como @&ceentre: (1) a distancia
entre o exemplo e o seu vizinho etiquetado mais proximo), & $dma das distancias entre
o exemplo e os vizinhos etiqguetados mais proximos de dakfentes. Alto valor de in-
certeza nesse caso implica que um exemplo nao-etiquetadwizinhos com distancias
similares, mas com classes conflitantes. Assim, etiqusta exemplo implicaria em
diminuir a incerteza de classificacao na vizinhanca corgxo.

Formalmente, sej& o conjunto de problemas n&o-etiquetados, e gefacon-
junto de problemas etiquetados. Sejeo conjunto de problemas associados a clagse
i.e. B, = {e; € E|C(e;) = ¢}. Dado o conjuntd?, a incerteza de classificagao de um
problema n&o-etiquetadoc E & definida como:

min, e g dist(X, X;)

L . . ~
Yooy ming, e g, dist(X, X;)

S(elE) = (2)

Na formula acimax & a descricao do problenda O moédulo AA seleciona entao
0 problema* € E de maior valor de incerteza, ou seja:

e" = argmazr;_zS(e|E) 3)

Finalmente, o problema selecionado & etiquetado (i.e. nigaé do atributo
classeC'(e*)), através da avaliacdo empirica dos algoritmos catdglusando os da-
dos disponiveis do problema. O novo meta-exemplo & gezatim com a descricao do
problema, e o seu valor da classe associado.

No protétipo implementado, etiquetar uma série tempagedecionada pelo
modulo AA corresponde a avaliar empiricamente os modetoprdvisao RW e AR, e
definir qual o melhor modelo. Para isso, a seguinte metodolig avaliacao foi ado-
tada. Inicialmente, dada uma série temporal, os seus dadasdivididos em duas partes:
periodo de ajuste e periodo de teste. O periodo de ajagtesponde aos dados inici-
ais da série, e € usado para calibrar os parametros doslesazhndidatos. O periodo
de teste corresponde aos Ultimos 6 anos da série (comadu@elos autores da M3-
Competition), e & usado para avaliar o desempenho de gosdts modelos ja calibrados.



O valor da classe & entao definido como o0 modelo que obtevanammeédia de erros de
previsao absolutos, obtida nos dados do periodo de teste.

4. Experimentos e Resultados

Nos experimentos realizados, usamos as 645 séries armdt3«Competition, rela-
cionadas a dominios econdmicos e demograficos. Assib@ta-exemplos foram pro-
duzidos.

Para avaliar a utilidade do moédulo AA, realizamos um experito de validacao
cruzada com 3 particbes. A cada passo da validacaodau245 meta-exemplos (uma
particao) € usada como teste, e 430 meta-exemplos (a&s pducdes restantes) sao
fornecidos para o moédulo AA para sele¢ao de acordo comésiordefinido na secao 3.3.
A cada meta-exemplo selecionado, computamos o erro deficasgo do moédulo MA
para a particao de teste. Para cada passo da validaggaaar o modulo AA selecionou
meta-exemplos incrementalmente até o limite de 100 metmplos selecionados, e as-
sim uma curva de 100 erros de classificacao foi obtida. Ifieate, a curva média dos
erros de classificacao foi calculada, considerandoesgtassos da validagcao cruzada.

Como base de comparacao, realizamos experimentos coetarmde selecao
randdmica, onde os meta-exemplos foram selecionados deiraaleatbria do con-
junto de meta-exemplos disponiveis. Segundo [Lindenbetusth 2004], apesar de pouco
sofisticado, 0 método de selecao randdomica tem a vantdgeexplorar de maneira uni-
forme o espaco de exemplos, o que pode proporcionar boaatitividade. A metodolo-
gia de experimentos para avaliacdo do método randdfoica mesma usada para a
avaliacao do modulo AA.

Na figura 2, apresentamos a curva média de erros obtidos kp&é\y con-
siderando o uso da aprendizagem ativa e do método deaselagtdomica, e levando
em consideracao ainda trés diferentes configuragdedgoritmo kNN (comk =1,3 e 5
vizinhos mais proximos). As execucdes de kNN dom 1 e k = 3 obtiveram um padrao
similar de resultados. Na parte inicial das curvas (queesponde até aproximadamente
os 25 primeiros exemplos selecionados), podemos obsaemaifarte alternancia entre
o desempenho da aprendizagem ativa e 0 da selecao raradddo entanto, a partir de
um certo nUmero de meta-exemplos selecionados, o desemparaprendizagem ativa
passa a ser constantemente superior ao desempenho de salegdomica. Isso ocorre
nos pontos 25 e 22 respectivamente para as execucoes €ohe k = 3.

Para a execucao com = 5, 0 desempenho da aprendizagem ativa & superior
ao desempenho da sele¢ao randdomica em praticamente degmwntos das curvas. De
fato, apenas no ponto 1 e no ponto 27, o desempenho dasetgidbmica & superior
em valores absolutos. De um modo geral, considerandosasdréiguracdes do kNN, o
ganho de desempenho alcan¢cado com o0 uso da aprendizagermaasa a ser constante
apos a selecao de aproximadamente 6% do total de 430aexetaplos disponiveis.

5. Conclusio

Nesse artigo, apresentamos uma proposta original ondedigegyem Ativa € usada para
a selecao de exemplos de treinamento para Meta-ApretaliRara testar a viabilidade
da proposta, implementamos um prot6tipo onde um cridgiselecao de exemplos foi
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Figure 2. Curva dos erros de classificag  ao obtidas com kNN (k = 1,3 e 5).

aplicado em um meta-aprendiz baseado no algoritmo kNN. rifrpatos foram realiza-
dos no problema de selecao de modelos de séries tempmaisima base de 645 séries
anuais. Os experimentos mostraram que a Aprendizagemtatiegaum desempenho su-
perior a um método de selecao randdmica, a partir dgdelde uma fracao relativamente
pequena do conjunto total de meta-exemplos disponiveis.

Destacamos aqui que a despeito da originalidade da propakts bons resulta-
dos dos experimentos preliminares, o trabalho apresemtadides. Um ponto importante
a investigar & o uso de outros métodos de Aprendizagena fAva o algoritmo kNN.
Embora o critério de selecao de exemplos aplicado n@pot seja simples de imple-
mentar e tenha proporcionado um ganho de desempenho napretadizado, ele nao

€ o critério que apresenta em geral os melhores resultalti®ratura para o algoritmo
KNN [Lindenbaum et al. 2004].

Outra questao importante & a investigacao de métodosptdendizagem Ativa
gerais, nao restritos ao algoritmo KNN. Embora o kNN sejalamente aplicado como
meta-aprendiz, o uso de outros algoritmos de aprendizaao&ia tem sido investigado.
Finalmente, citamos como trabalhos futuros a aplicagdamtendizagem Ativa em out-
ras abordagens de Meta-Aprendizado, como as citadas &a 2elgste artigo.
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