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RESUMO

Dados estdo cada vez mais disponiveis de serem coletados e armazenados, consequéncia da
grande quantidade produzida por diversos dispositivos interconectados. Tais dados podem, por
exemplo, serem usados em tarefas de aprendizado supervisionado, cujo objetivo € prever um
comportamento com base nos dados rotulados, previamente fornecidos. Métodos supervisiona-
dos sdo utilizados no contexto de classificacdo de informacdes, como por exemplo classificar
se um e-mail ¢ SPAM ou ndo, ou categorizar documentos de texto em categorias predefinidas
- esporte, politica, etc. Porém caso os dados ndo apresentarem rétulos, dentro do contexto de
aprendizado supervisionado, pode ser dificil sua possibilidade de uso. A rotulagem € um pro-
cesso que pode ser custoso em questdo de tempo ou em recursos financeiros. Dessa forma, en-
contrar exemplos informativos e representativos pode representar uma redugdo de custos. Neste
contexto, a aprendizagem ativa consiste no estudo de técnicas para redu¢do no nimero de instan-
cias presentes no treinamento, selecionando somente as mais informativas para rotulagem. Este
trabalho buscou explorar configuragdes de um algoritmo de aprendizado ativo ambicionando
selecionar mais instancias positivas e a redu¢do da quantidade de instancias selecionadas. Com
os experimentos verificou-se a possibilidade de incremento de instancias positivas e reducao de
negativas.

Palavras-chave: Aprendizado ativo.  Aprendizado de madaquina.  Aprendizado semi-
supervisionado. Aprendizado ativo baseado em regras.



ABSTRACT

Data is increasingly available to be collected and stored, a consequence of the large
amount produced by several interconnected devices. This data, for example, be used in super-
vised learning tasks, the purpose of which is to predict behavior based on previously labeled
data. Supervised methods are used in the context of classification, such as classifying whether
an email is SPAM or not, or categorizing text documents into predefined categories - sports,
politics, etc. However, if the data does not have labels, on supervised learning, the possibility of
use may be difficult. Labeling is a process that can be costly in a matter of time or financial re-
sources. However, finding informative and representative examples represents a cost reduction.
In this context, active learning consists of studying techniques to reduce the number of instances
present in the training, selecting only the most informative ones for labeling. This work sought
to explore configurations of an active learning algorithm in order to select more instances of
the non-dominant class and reduce the total of selected instances. With the experiments, it was
possible to increase the non-dominant class instances and reduce the quantity of dominant class
instances.

Keywords: Active learning algorithm,Active learning, Machine learning, Semi-supervised
learning, Active rules-based learning.
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1 INTRODUCAO

Aprendizado ativo consiste na seleciao de instancias que melhor representem um corpo
de dados para constituir um conjunto de treinamento, para um algoritmo de aprendizado su-
pervisionado. Durante o processo o algoritmo solicitard a um professor (ordculo) o rétulo de
cada instancia selecionada. Este tipo de aprendizado € usado quando hé escassez de instancias
com rétulos, visando assim, atingir predicdo desejdvel com menos instancias no conjunto de
treinamento.

Um algoritmo de aprendizado supervisionado busca a predicdo de uma varidvel depen-
dente de acordo com um conjunto de varidveis independentes, por exemplo: a predicao do preco
de um imével de uma regido de acordo com os precos dos iméveis vendidos na mesma regiao.

Em tarefas de aprendizado supervisionado s@o necessarios rétulos, respostas desejadas,
para as instancias presentes no conjunto de treinamento, a fim de que seja possivel o treinamento
do método de aprendizado. Porém, em diversas tarefas existem dados abundantes mas sem
rétulos [Settles, 2010].

Partindo das questdes de pesquisa definidas, tanto como o método de aprendizado ativo
escolhido (SSAR), este trabalho propde explorar configuragdes e ajustes para selecionar mais
as instancias menos representativas ou reduzir a selecao ativa. Em que as instancias menos
representativas sdo consideradas as instincias da classe ndo dominante do conjunto de entrada,

jé a selecdo ativa se trata da coleta das instancias mais informativas do conjunto de entrada.
1.1 Questoes de Pesquisa

e QP1- A alteracdo da discretiza¢do das caracteristicas altera o resultado do método de

selecdo ativa?

e QP2- A aplicacdo de pesos como penalizacdo, no total de regras da projecdo, tem efeito

sobre o resultado da selecdo ativa?

e QP3- A aplicagdo de pesos varidveis de acordo com a razdo de instincias de cada classe

sobre o treinamento, tem efeito na seleco ativa?
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1.2 Contextualizacao

Cada vez mais informacdes estdo sendo produzidas por meio de diversos dispositivos
conectados devido a disponibilidade de conexao, capacidade de armazenamento e processa-
mento que estd aumentando ao longo do tempo. Dessa forma, foi impulsionado o uso e estudo
de algoritmos de aprendizado de maquina para anélise e predi¢do de informacdes, para uso na
academia e industria.

Um caso de aprendizado de maquina se trata do aprendizado supervisionado, onde €
fornecido a um algoritmo de aprendizagem as entradas, que neste trabalho € referido como
instancias, e o suas saidas respectivas. Com o objetivo de criar uma generalizacdo das entradas
em relacdo as saidas desejadas, assim desta forma predizer qual seria a saida de acordo com
uma nova entrada.

Tarefas de aprendizado supervisionado geralmente necessitam de grande quantidade de
dados rotulados para o treinamento do algoritmo, para alcangar um grau de predi¢do aceitdvel.
No entanto, diversos dados disponiveis para a maioria das tarefas de aprendizado ndao possuem
um rétulo. Como resultado motivou o estudo e desenvolvimento do aprendizado ativo. Partindo
da observacdo de que se um algoritmo de aprendizado puder consultar um professor para ro-
tular instancias que o mesmo considere informativas e a partir das mesmas criar o conjunto de
treinamento, € possivel atingir generalizacao igual o melhor com menos instincias no conjunto
de treinamento.

Existem vérios cendrios de aplica¢des de aprendizado ativo, tanto quanto para algorit-
mos para sele¢do das instancias mais informativas, como pode ser visto em [Settles, 2010].
Entretanto podem existir classe(s) que estejam menos representadas em um conjunto de treina-

mento. Como o exemplo apresentado na Tabela 1.1.

Tabela 1.1: Base de dados de Noticias

Quantidade de Instancias Classe
1500 Futebol
20 Negdcios
1200 Religido
1000 Moda
950 Ciéncia

A classificacdo de documentos € considerada uma tarefa de aprendizado supervisionado.

Na Tabela 1.1, tem-se a classe de Negdcios com uma quantidade de instancias menor em rela-
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cdo as demais classes. A falta de representatividade da classe citada na base, torna dificil a
selecdo de uma amostragem representativa do mesmo, para a composi¢ao de um conjunto de
treinamento, deste modo influenciando no modelo gerado pelo algoritmo de aprendizado.

Outra questdao importante € que a classe de Negdcios pode ter relevancia maior que
as outras classes, como por exemplo um feed de noticias em que o modelo de aprendizado é
responsdvel por recomendar as noticias preferidas de um usudrio que podem pertencer a classe
menos representada na base de dados.

Desta forma, este trabalho mostra a possibilidade de alteracdo de um método do apren-

dizado ativo para sele¢do de mais instancias menos representadas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver ajustes em método de aprendizado ativo baseado em regras para encontrar

mais instancias de subamostras.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Avaliar mudancgas que podem ser feitas para o método escolhido;

e Desenvolver experimentos com diferentes configuragdes do método selecionado, apli-

cando as mudancas propostas;

e Avaliar com métricas de desempenho o método, com as mudangas propostas dentro do

objetivo desejado;

e Comparar resultados das diferentes mudangas propostas para o método.

1.4 Justificativa

As tarefas de aprendizado supervisionado geralmente demandam de grande de instan-
cias rotuladas para o seu treinamento, porém algumas dessas tarefas ndo existe a quantidade
necessdria de instancias rotuladas, e obter tais rotulos € custoso financeiramente ou pelo tempo
consumido pelo processo de rotulagem. Segundo [Settles, 2010], os sistemas de aprendizado

ativo visam minimizar esse problema, perguntando a um professor o rétulo de instancias con-
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sideradas informativas, desse jeito é reduzido o custo de obter instincias rotuladas, visando
atingir alta performance no treinamento com um conjunto menor de instancias.

Em alguns métodos de aprendizado ativo, sd@o usadas abordagens de sele¢do por incer-
teza do rétulo da instancia, de modo a completar a informatividade do conjunto de treinamento
[Silva, 2012] e [Cohn and Schohn, 2000]. A importancia do trabalho est4 na selecdo de instan-
cias que sao consideradas informativas, mas sdo raras no conjunto de dados, pois estas podem

ter maior importancia em uma tarefa de aprendizado.

1.5 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta disposto da forma seguinte. O Capitulo 2 apresenta uma introducao ao
conceito de aprendizado de maquina e seus principais cendrios. Também conceitua o aprendi-
zado ativo e configuracdes em que € possivel seu uso. Adicionalmente € descrito o conceito de
selec@o por regras. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados, descrevendo os métodos
e a intui¢do por trds dos mesmos. O Capitulo 4 detalha a proposta desenvolvida. O Capitulo 5
apresenta os experimentos realizados e resultados alcancados. Finalizando, o Capitulo que traz

a conclusao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentado a fundamentacdo para o entendimento do que se propde
neste trabalho. Uma introducdo ao aprendizado de mdquina, seus tipos de aprendizado e di-
ferengas entres os mesmos, assim como o conceito de regras de associacdo. Destacando o

aprendizado ativo, os cendrios presentes no mesmo e sua diferenca dos demais.

2.1 Aprendizagem de Maquina

De acordo com [Mohri et al., 2018], aprendizado de maquina é definido por métodos
computacionais utilizando experiéncia para melhorar sua performance ou para fazer predi¢des
mais exatas. A experiéncia se trata da informacao disponivel para o algoritmo de aprendizado,
em que a quantidade, também como a qualidade sdo fundamentais para o grau de precisao da
predi¢do do algoritmo em relac@o a uma tarefa.

Uma tarefa de aprendizado de maquina pode ser a classificacdo de um e-mail como
spam, ou a classificacdo de objetos em uma imagem. Entretanto, em uma tarefa ndo é possivel
ter total certeza da predi¢do. Mas podem existir padrdes nos dados, assim sendo possivel chegar
em uma aproximacdo, entendendo os padrdes e regularidades. Dessa forma € possivel fazer
previsdes, assumindo que o futuro préximo nao terd muita diferenca das informagdes passadas
usadas para o aprendizado [Alpaydin, 2010].

Alguns tipos de aprendizado de maquina, de acordo com [Mohri et al., 2018]:

e Supervisionado: quando no conjunto de treinamento tem-se todas as instancias rotula-
das, ou seja, com uma resposta desejada referente a cada instancia. Este tipo de aprendi-
zado tem como objetivo gerar um modelo para fazer predi¢cdes sobre instancias ainda nao

vistas.

e Nao-Supervisionado: neste caso tem-se um conjunto de instancias de treinamento nao
rotulado, em que o algoritmo de aprendizagem busca descobrir padrdes e similaridades
entre as instincias. Desta forma produzindo um modelo para predi¢do de instincias ndo
vistas, porém, neste tipo de aprendizado pode ser dificil avaliar a performance do mo-
delo pelo fato de nao ter dados rotulados. Os exemplos de tarefas sdo os agrupamentos
(agrupamento de instancias de acordo com similaridade) e detec¢ao de anomalias (quando

algumas instancias sd@o incomuns no conjunto de dados).
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e Aprendizado por reforco: nesse tipo de aprendizagem, o algoritmo interage com o am-
biente, recebendo recompensas ou puni¢cdes de acordo com cada agdo feita ao longo do
tempo. O principal objetivo é maximizar a recompensa obtida ao longo de todas as agdes
com o ambiente. Em algum ponto serd necessario decidir se continua a obter mais possi-
veis desconhecidas recompensas com novas acoes, ou se serd explorado acdes conhecidas

que levam a recompensas esperadas.

2.2 Aprendizagem Ativa

Segundo [Settles, 2010], o aprendizado ativo é um subcampo de aprendizagem de ma-
quina. Tipo de aprendizagem utilizada quando hd poucas instancias com rétulos e dificuldade
de se obter rétulos para as que ndo possuem, pois para determinadas tarefas pode ser muito
custoso rotular todas as instancias. Deste modo o algoritmo de aprendizagem ativa seleciona as
instancias que julga informativa para serem rotuladas por um professor e inseridas no conjunto
de treinamento. Assim sendo possivel que o aprendizado ocorra com um ndmero menor de
instancias, buscando atingir acurdcia melhor ou semelhante.

Este tipo de aprendizado também pode ser considerado um tipo de aprendizado semi-
supervisionado, por utilizar dados rotulados e ndo rotulados. A ideia central da drea é que
se forem usadas somente instancias consideradas informativas, escolhidas pelo algoritmo de
aprendizado para rotulagem por um professor, pode-se atingir acurdcia melhor ou semelhante
perante o uso de todo o conjunto de dados para treinamento.

Os principais cenérios de aprendizado ativo, de acordo com [Settles, 2010]:

e Stream-based Selective Sampling: ha um fluxo continuo de instancias (sem rétulo) de
entrada. Conforme o algoritmo de aprendizado decide através de um critério se vai con-
sultar o rétulo da instancia, para adicionar no conjunto de treinamento, ou se vai descarta-

la.

e Pool-based Sampling: hd um conjunto de instancias ndo rotuladas em que o algoritmo
de aprendizado decide através de um critério de informatividade aplicado sobre o con-
junto inteiro, qual instancia deve ser selecionada para rotulagem e adi¢do no conjunto de

treinamento.

O estudo do aprendizado ativo surge para lidar com o problema da escassez de rotu-

los para determinadas tarefas de aprendizado complexas, criando e otimizando métodos para
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melhor selecionar instincias para compor um conjunto de treinamento. Enquanto, o algoritmo
de aprendizagem envia a solicitacdo de rétulo a um professor, rétulo das instancias ainda nao
rotuladas, consideradas mais informativas de acordo com algum critério, para assim, atingir a
melhor generalizacio possivel com o minimo de instancias rotuladas.

A principal diferenca entre o aprendizado ativo e o aprendizado passivo € a selegdo ativa
das instancias para o conjunto de treinamento. Ja que no modo tradicional, passivo, o objetivo €
apenas reunir a maior quantidade possivel de instancias rotuladas, ndo considerando nenhuma

medida de informatividade destas.

2.3 Regras de Associacao

De acordo com [Alpaydin, 2010], regras de associagcdo é método para descobrir associ-
acoes entre itens de uma base de dados. Possibilita também mostrar o quao frequente o item
ocorre. Uma regra de associa¢do € uma implicagdo da forma X — Y onde X é o antecedente,
e Y é o consequente. Tanto antecedente quanto consequente sdo um conjunto de itens.

O método € bastante usado para andlise de compras. Dados ¢; como identificador de
uma transacao, e o valor 1 corresponde a compra do item, 0 a ndo compra do item. A Tabela
2.1 apresenta algumas transacOes com itens: Leite, Cerveja, Massa e Pao, como exemplo.

Existem trés principais medidas usadas para medir a qualidade das regras de associacao:

Suporte, Confianca e o Lift.

Tabela 2.1: Transagdes - Compras de Mercadorias

ID Leite Cerveja Massa Pao
t 1 1 1 1
to 1 1 0 1
i3 0 1 1 0
171 1 0 1 1
ts 0 1 1 0
te 1 0 0 1

e Suporte de X — Y: fracdo de transagdes que contém os itens de X e Y. Pode ser des-
crito da seguinte forma: Suporte (X,Y) = P(X,Y) = (t; com X e Y )/ (Total de t;).
Exemplo: com base na Tabela 2.1, cdlculo do suporte do suporte de t3 = {Cerveja,
Massa}, é 3/6 = 0.5, possui um suporte de 50% pois estd contido em metade das transa-

¢oes (t1,t3,15).
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e Confianca de X — Y: Suporte de X e Y, dividido pelo suporte de X. Pode ser descrito
da seguinte forma: Confianga (X — Y) = P(Y|X) = (t; com X e Y )/ (t; com X).
Exemplo: com base na Tabela 2.1, a confianga de {Massa — Pao} é ((2/6)/(4/6)) =
0,5, ou seja, a confiabilidade da regra é de 50%, onde 50% das transagdes que contém

Massa tem Pao.

e Lift de X — Y: Suporte de X e Y, dividido pela multiplicacio do suporte de
X e do suporte de Y. Pode ser descrito da seguinte forma: Lift (X — Y) =
P(X,Y) / P(X)P(Y). Exemplo: com base na Tabela 2.1, o lift de {Massa — Péo
} €(2/6)/((4/6) = (4/6)) = 0, 75. Em que valores menores que 1 do lift, indicam menor
correlacdo entre os itens da regra, j4 maiores que 1 indicam maior correlacdo e lift igual

a 1 indica nenhuma associagao entre os itens da regra.

As regras de associagdo podem ser usadas para quantificar a informatividade de uma ins-
tancia, em um método de aprendizado ativo. Um exemplo de uso € no método SSAR explicado

na secao seguinte.



19

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, sdo descritos brevemente alguns Algoritmos de Aprendizagem Ativa
(AAA), que tem a finalidade de selecionar instancias consideradas informativas. A aprendi-
zagem ativa € um subcampo da aprendizagem de mdquina, em que estuda-se a possibilidade
de um método de aprendizado performar satisfatoriamente com uma quantidade menor de ins-
tancias em seu treinamento. Desde que, o mesmo possa escolher quais instancias formaram
o conjunto de treinamento, sendo selecionadas de acordo com uma estratégia e rotuladas por
um professor. Essa abordagem € util para tarefas de aprendizado com escassez de instancias

rotuladas, em que € custoso em tempo ou caro obter rétulos [Settles, 2010].

3.1 Amostragem Ativa Baseada em Regras - SSAR

De acordo com [Silva et al., 2011], o método SSAR (Amostragem Seletiva Usando
Regras de Associacdo) € uma estratégia para enfrentar o alto custo de rotulagem em grandes
quantidades de dados. A caracteristica principal do método € a selecdo ativa de um nimero
reduzido de instancias que sdo informativas e ndo redundantes, capazes de representar a cole-
cdo sem (ou com reduzida) perda de informacdo. De modo simplificado, o SSAR, através da
projecdo, com base no conjunto rotulado, seleciona novas instincias, que ndo estdo rotuladas,
para complementar as que estio presentes no conjunto de treinamento.

Inicialmente, o conjunto de treinamento estd vazio. O método inicia a partir da selecdo
de uma instancia ndo rotulada, que tenha mais atributos em comum com todas as instancias nao
rotuladas, para a rotulagem e inser¢do no conjunto de treinamento. Na sequéncia € construido
a projecdo de cada instincia do conjunto ndo rotulado sobre o atual treinamento, ou seja, na
projecdo permanecem somente os atributos que estdo presentes no conjunto de treinamento.

As regras extraidas sdo quantizadas para representar a informatividade da instancia nio
rotulada. Caso sejam geradas muitas regras, o documento tem cardter menos informativo pois
os atributos estdo redundantes em relacdo ao atual conjunto de treinamento. Apds ter-se as re-
gras quantizadas de cada instancia, escolhe-se a instancia que gerou menos regras, rotula-se a
mesma, € insere-se no conjunto de treinamento. O objetivo € selecionar o menor conjunto de
instancias capaz de representar a cole¢do. Explorando a caracteristica de que algumas instancias
podem compartilhar mesma informacao, logo ndo seria necessario rotular todas. Consequente-

mente se consegue retratar com mais semelhanga todas as instancias presentes na colecao.



20

O método converge automaticamente, nao necessitando de interferéncia, devido a infor-
matividade medida pela quantizacdo das regras. A finalizagdo do método ocorre quando for
selecionado uma instancia que j esta presente no conjunto de treinamento, nao acrescentando

mais informatividade ao conjunto, pois j esta rotulada, [Silva, 2012].

3.1.1 Meétodo e Exemplo

Algoritmo 1: AMOSTRAGEM SELETIVA USANDO REGRAS DE ASSOCIACAO
[SILVA ET AL., 2011]
Require: Conjunto de documentos ndo rotulados D e
Omin (= 0)
Ensure : Conjunto de treinamento T

1 while true do

2 forall documento d; e D do

3 Ty, < T projetado de acordo com d;

4 Ry, < Regras geradas de acordo com Ty, | 0 > Opmin
5 end

6 if 7 =10 then

7 ‘ Iy < d; de tal modo que ¥ d; : |Dg;| > |Dy;l
8 else

9 | Ty < d; de tal modo que ¥ d; : |Ry;| < |Ryjl
10 end

11 if I'; e D then

12 ‘ Break;

13 else

14 Colocar Rotulo(T;)

15 T < T AT}

16 end

17 end

No Algoritmo 1 pode-se visualizar dois conjuntos. Um conjunto de documentos ndo
rotulados que serd representando por D, e o conjunto de treinamento, representado por 7'. No
comeco da iteracdo do método mostra-se a proje¢cdo de um documento d; pertencente a [,
de acordo com o conjunto de treinamento atual 7' (Linhas 3 e 4). Em seguida as regras de
associacdo da projecdo de d; sdo geradas. Caso o conjunto de treinamento esteja vazio, na
primeira execug¢ao do método, € selecionado o documento d; mais representativo de D (Linha
7) para ser rotulado e inserido no conjunto de treinamento (Linhas 14 e 15). Se conjunto de
treinamento ndo estiver vazio, deve ser escolhido o d; que gerou menos regras, considerado o
mais informativo (Linha 9). Deve ser rotulado e inserido no conjunto de treinamento (Linhas 14

e 15). As iteracdes continuam até que seja selecionado um documento que ja esteja no conjunto
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Conjunto de Instancias sem
rétulo.

i’ B c D G K Conjunto de Treinamento Label

2 A |y [T |6 |P
10 2t1BCDGKD

Primeira Projecio NR

i1 B C D | G K 31 Conjunto de Treinamento Label
iz o c o G - 1 t! B C D G K 0
3 4
i3 - - D G K 7 12 A Y T G P 1
it o C D G K 15
Segunda Projecédo NR

B,  C|D| G K| 31
i

- - - G = 1
Conjunto de Treinamento Label
5 - - - G - 1 {! B c D G K 0
+
|2
ALY | T P31 6 ¢ A | Y T 6 P 1
) ) D K 7 13 z R D G K 0
i 1
- o = G - 1
- C D K 15

Figura 3.1: Exemplo do Método SSAR. Projecdes e rotulagem feitas na sequéncia definida
pelas etapas.

de treinamento, consequentemente o método finaliza (Linha 11).

Na Figura 3.1 € apresentado um exemplo de execugdo do método SSAR. Na primeira
execucao do método, € inserido a instdncia mais representativa pois o conjunto de treinamento
estd inicialmente vazio (Etapa 2). No exemplo, foi selecionado a instancia ¢; por ter mais
atributos em comum com as demais ndo rotuladas. Em seguida, € realizado a projecdo de cada
instancia ndo rotulada sobre o conjunto de treinamento (que atualmente contém somente uma
instancia), mantendo os valores de atributos que estdo no atual treinamento (Etapa 3). Dessa
forma, é possivel gerar as regras de associacdo de cada projecdo (ilustradas na coluna NR -
Numero de Regras). Na etapa 3, a projecdo da instancia ¢; gerou 31 regras, ja a projecao
da instancia 7, gerou uma regra. Assim, a instancia i € considerada mais informativa e sera

rotulada pelo professor pois gerou menos regras. Entdo na etapa 4 a instancia 75 € inserida no
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conjunto de treinamento com seu rétulo, label (rétulo da instancia). Bem como nas etapas 5
e 6 é repetido o processo de projecdo, onde o nimero de regras € computado novamente com
base no conjunto de treinamento atualizado, da etapa 4. Logo € escolhido a instancia que gerou
menos regras para ser rotulada e inserida no conjunto de treinamento. Essa itera¢do ocorre até
que seja escolhida uma instancia para rotulagem que ja esteja no conjunto de treinamento, assim
o método finaliza.

E importante notar que conforme o conjunto de treinamento for recebendo mais instin-
cias rotuladas o nimero de regras geradas pelas proje¢des vai aumentar, resultando no acrés-
cimo de custo computacional para o cdlculo das regras. Consequentemente em grandes bases

de dados se torna inviavel o uso do método.

3.2 Consulta por Comité- QBC

Segundo [Settles, 2010], o método ativo de Consulta por Comité (Query by Committe)
consiste na geracdo de um grupo de hipéteses (modelos) para selecionar as instincias mais in-
formativas. A selecdo de instancias é baseada no desacordo entre um conjunto de classificadores
que pode ser formado por Arvore de Decisdo, Naive Bayes, Artificial Neural Networks, entre
outros.

Uma deficiéncia relevante do método € que o mesmo pode considerar um ruido como
uma instancia informativa. Ruido é uma instincia pertencente a uma classe que tem diferenca
significativa das outras instancias da mesma classe.

O QBC necessita de um conjunto de treinamento inicial para comecar sua execucao. Os
classificadores sdo treinados com este conjunto inicial. Uma nova instancia é escolhida para
ser rotulada baseada no desacordo em relacdo ao rétulo dado a mesma pelos classificadores.
Esta instancia, apds rotulada, € adicionada no conjunto de treinamento e os classificadores sao
novamente treinados sobre o conjunto de treinamento para a escolha de novas instancias para a
rotulagem. O processo se repetird até que ndo se tenha discordancia entre os classificadores em
relac@o ao rétulo de uma instancia.

A Figura 3.2 apresenta um exemplo de selecdo no método QBC, no qual se tem um con-
junto de instancias sem rétulo e um conjunto de treinamento inicial. Em uma primeira rodada,
os membros do comité sdo treinados no conjunto de treinamento inicial, que apresenta somente
uma instincia (Etapa 1). E possivel observar que a maioria dos classificadores concordam com

o rétulo da instincia i, e io (Etapa 2). Mas quanto a instancia 3, existe uma discordancia em
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Conjunto de
Instancias sem rétulo.

i1 A B C
Conjunto de Roétulo
Treinamento
i2 A X C 1
t Y Q P 0
i3 A R T
Membros do i1 i2 i3
Comité
Classificador 1 1 1 0
Classificador 1 1 0
2 2
Classificador 1 1 0
3
Classificador 1 1 1
4
Classificador 1 1 1
5
Conjunto de Roétulo
Treinamento
3 t Y Q P 0

Figura 3.2: Exemplo do QBC dividido em trés etapas. Na etapa 1 ocorre o treinamento, na 2
acontece a votagdo, e na etapa 3 se tem a rotulagem.

relac@o ao rétulo. Logo, a mesma € escolhida para ser rotulada e inserida no conjunto de trei-
namento (Etapa 3). O processo se repete até que seja atingido o nimero desejado de instancias
rotuladas no treinamento. Em suma, para melhores resultados € necessario levar em conta a
quantidade inicial de instancias para o treinamento, tanto como a possibilidade de sele¢ao de

instancias consideradas ruidos que ndo sao realmente informativas.

3.3 Amostragem por Incerteza

Abordagem inicialmente proposta por [Lewis and Gale, 1994], cujo o objetivo € seleci-
onar a instancia do qual se t&ém mais incerteza em relagdo ao seu rétulo. No trabalho foi testado
um modelo probabilistico de classificacdo bindrio, que seleciona como instancia mais informa-
tiva aquela que tem probabilidade posterior positiva, mais proxima de 0.5. O método pode ser
usado em qualquer tipo de classificador que prediz um rétulo e uma medida de quéo certa € a
predi¢ao, como por exemplo os classificadores probabilisticos.

Para problemas onde existem trés ou mais classes foram propostos critérios para se-

lecdo de instancias informativas, usando a abordagem de selecdo por incerteza. Conforme a
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distribui¢do de probabilidades dos rétulos em relagdo as instancias, dados por um modelo 6.
Least Confidence [Culotta and McCallum, 2005]: sendo ¢ o rétulo mais provavel para
x de acordo com o modelo . Nessa estratégia serd selecionado a instdncia em que se tiver

menos confianca em relacdo ao seu rétulo mais provavel.
* ~
o = argmazx,l — P,(y|z)

Smallest Margin [Scheffer et al., 2001]: sendo y1 e y2 os rétulos mais provaveis para
x de acordo com modelo 6. Nessa estratégia € selecionado a instdncia em que tiver a menor

diferenca entre o primeiro e segundo rétulo mais provaveis.

oy = argming Pp(yl|z) — Pp(y2|z)

Entropy [Dagan and Engelson, 1995]: € uma medida de incerteza de uma varidvel
aleatéria. Com objetivo de utilizar as probabilidades de todos os rétulos. Entdo € calculado

sobre cada instancia, e a que tiver maior valor € selecionada.

T} p = argmazx, — Z Py(yi|z)log Py(yi|z)

(2

A instancia y; alcanca todos os rétulos possiveis. Selecionar a instincia em que a entropia do

rétulo € a maior.

Tabela 3.1: Distribui¢do de Probabilidades de Classificador para as instancias i; € i3, com
rétulos A, B, C'

Instancia A B C
il 0,356 0,554 0,49
i2 0,9 0,213 0,135

Considerando o critério de selecdo por Least Confidence, a instancia selecionada seria
a instincia 71 pois apresenta menor confianga em relacao ao seu rétulo mais provédvel, B com
probabilidade de 0.554, com base na Tabela 3.1.

Agora, considerando Smallest Margin. Em ¢1 visualiza-se uma diferenca de 0.554 —
0.49 = 0,064, ja em 72 visualiza-se uma diferenga de 0.9 — 0.213 = 0, 687, logo ser4 selecio-
nado a instancia 1. De acordo com a Tabela 3.1.

Para considerar a probabilidade de todos os rétulos na selecao, com base na Tabela 3.1.
E necessério usar Entropy, que aplicando sobre i1, produz —1 (0.356 * Llog(0.356) + 0.554 *
10g(0.554) + 0.49 * log(0.49)) = 0,453583312. J4 i2, gera —1 * (0.9 * log(0.9) + 0.213
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l0g(0.213) + 0.135 * log(0.135)) = 0,301641827. Como ¢1 teve um valor maior no cdlculo da

entropia, essa instancia € considerada para selecao.

3.4 Maquinas de Vetores de Suporte - SVM

SVM em geral sdo considerados classificadores de bom desempenho com o objetivo de
encontrar a melhor separacdo entre classes. Porém, mesmo que ndo seja possivel separar as
mesmas, usando nesse caso ajustes. Dependendo do conjunto de dados, parametros escolhidos,
o treinamento pode levar um tempo consideravel. O classificador tem como objetivo obter um
hiperplano (entre os vérios que podem ser construidos) capaz de separar as classes do conjunto,
maximizando as margens entre as instancias que sao extremos de cada classe e o hiperplano

[Mohri et al., 2018].

Classe A - Circulos
Amarelos

Classe B -
Circulos Vermelhos

~ Linhas Pontilhadas - Vetore:
S de Suporte

~. Linha nao Pontilhada -
Hiperplano

Figura 3.3: Exemplo - Hiperplano de Separacdo Otima - SVM. Duas linhas pontilhadas repre-
sentando os vetores de suporte e uma linha ndo pontilhada representando o hiperplano.

A Figura 3.3 apresenta um exemplo de hiperplano 6timo, que separa as classes A e B.
Vetores de suporte sdo os vetores que delimitam as instancias no extremo de cada classe. Um
grande nimero de hiperplanos pode ser obtido em diferentes dngulos e posi¢des. Enquanto
mantenha a margem em relac@o aos vetores de suporte. Caso ndo seja possivel obter um hiper-
plano de separagao 6tima, € utilizado um hiperplano que separe o melhor possivel as instancias
das classes, penalizando as instancias que violarem as margens e o hiperplano. Através de um
limite de erro em relagdo a soma de todas as penalizagdes.

Em [Cohn and Schohn, 2000], é proposto uma heuristica, como critério de selecio de
instancias no aprendizado ativo com SVM. Estd baseada no impacto esperado da selecdo da ins-

tancia na mudanca do hiperplano (linha diviséria) entre as classes. Assim considerando a ins-
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tancia mais informativa, aquela que gerar uma mudanca maior no hiperplano caso seja rotulada.
Uma vantagem dessa abordagem é a menor propensao da sele¢do de instancias consideradas
ruidos, devido ao método considerar o corpo inteiro de dados.

No trabalho de [Cohn and Schohn, 2000], os resultados empiricos mostraram desempe-
nho superior em varios dominios em comparag¢io com o uso da selecao randdmica de instancias.
Observando que além do ganho referente a melhor generalizagdo das instancias, ha também o
ganho em relagdo ao tempo de treinamento das SVM, ja que o mesmo estd relacionado ao
tamanho do conjunto de treinamento.

Ainda em [Cohn and Schohn, 2000] € usado a forma de aprendizado ativo, chamada
amostragem seletiva (selective sampling). Onde sdo selecionadas instancias nao rotuladas con-
sideradas mais informativas de um conjunto para compor um subconjunto, que almeja repre-
sentar a informacdo do conjunto em sua totalidade.

A heuristica pode ser calculada de forma simples, e ndo faz uso de informacao do con-
junto de dados. Para escolha da instincia mais informativa ndo rotulada, é utilizado o critério
da distancia da instancia em relagdo ao hiperplano. Pode ser obtido com o produto escalar,
que se caso for 0 resulta em um angulo de 90°. A determinagdo da escolha da instincia mais
informativa € definida como aquela que esteja mais proxima do hiperplano. Pois resulta do fato
de que as instancias mais préximas do hiperplano determinam o angulo e posi¢do do mesmo.

Como critério de parada, [Cohn and Schohn, 2000] partem da ideia de que se o conjunto
de instancias for linearmente separdvel, somente as instancias dentro da margem terdo efeito
sobre o aprendizado do classificador. Apds ser definido uma classe a uma instancia dentro da
margem, é possivel que ocorra uma mudanga no hiperplano e vetores de suporte, fazendo assim
que instancias que estavam fora da margem, estejam dentro da mesma.

Através dessa observacdo pode-se concluir que apds rotular todas as instincias que esti-
verem dentro da margem, nenhuma rotulagem de instancia ird afetar o SVM, no minimo. Logo,
€ razodvel assumir que quando ndo se tiver mais instancias ndo rotuladas dentro da margem, é
possivel parar de selecionar novas instincias para rotulagem. Pode-se computar o critério de
parada da seguinte forma, de todas as instancias, se a que estiver mais proxima do hiperplano
ndo estar a uma distancia menor do que qualquer vetor de suporte em relagdo ao hiperplano,

ndo existe instancia sem rétulo dentro da margem. Entdo finalizando o processo de rotulagem.
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4 PROPOSTA

Conforme apresentado, este trabalho tem como objetivo selecionar instdncias em cena-
rios de desbalanceamento, através de um método de selecdo ativa baseado em regras. Para isso,
¢ proposto uma abordagem que explora ajustes na quantizacao das regras de associa¢ao, afim
de avaliar o comportamento do método de Amostragem Ativa Baseada em Regras (SSAR). O
SSAR foi escolhido pois se trata de um trabalho recente, que estd entre os métodos no estado-

da-arte de aprendizagem ativa. As secoOes a seguir descrevem os detalhes da proposta.

4.1 Método Proposto

Estd sec@o tem como objetivo descrever as mudancas propostas para o método de selecao
ativa baseado em Regras, SSAR (explicado na Se¢do 3.1). As alteragdes aqui desenvolvidas,

sdo focadas na parte da quantizacdo das regras, que serd explicado a seguir em um exemplo de

execucao.
Conjunto de instancias sem rotulo Conjunto de Treinamento | Label
it A B (= i A B (= 0
i? A B R
i A X Z

Figura 4.1: Exemplo Penalizagdo - Conjunto Inicial

Na Figura 4.1, € visto os dois conjuntos necessdrios para ser possivel iniciar o0 método.
O conjunto de instancias ndo rotuladas (esquerda) e o conjunto de treinamento (direita). No
conjunto de treinamento, inicialmente estd armazenado uma instancia considerada a mais re-
presentativa do conjunto ndo rotulado, pois a mesma tem mais atributos em comum com as
demais instincias, estando a mesma rotulada.

Ja na Figura 4.2, ocorre a primeira projecao do conjunto de instancias sem rétulo sobre

o conjunto de treinamento. Na projecdo de i sdo geradas 7 regras, em i

sdo geradas 3 regras e
em i® é gerado 1 regra. Para calcular a quantidade de regras deve-se fazer a seguinte operagio,
exemplo considerando i', 2° — 1 = 7, onde 3 € o total de atributos da instancia.

Estas sdo associadas ao rétulo da instancia do conjunto de treinamento sobre o qual

foram projetadas. A projecdo Pi® gerou menos regras, entdo a instincia i serd rotulada de
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acordo com um professor e inserida no conjunto de treinamento como t2.

Primeira Projecdo

Pit|A|B|C|O PiZ|A B |- |0 P3|A |- |- |0

7 Regras 3 Regras 1 Regra

Figura 4.2: Exemplo Penalizagdo - Primeira Proje¢do do Conjunto nio rotulado.

Na segunda projecdo € feito novamente a projecdo do conjunto de instancias nao rotula-

das sobre o conjunto de treinamento, conforme descrito na Figura 4.3.

Segunda Projecao
Pit |[A |B|C |0 Piz|A B |- |0 Pi?|A |- |- [0
Al-|-|1 Al-|-|1 AlX|Z|1
(7+1) Regras (3+1) Regras (1+7) Regras

Figura 4.3: Exemplo Penalizagdo - Segunda Projecdo do Conjunto ndo rotulado.

Na segunda projecdo, agora com duas instancias no conjunto de treinamento, a projecao
Pi? gera um nimero menor de regras. Entdo i é rotulada de acordo com um professor e inserida
no conjunto de treinamento. Em uma terceira projecdo, serd selecionada uma instancia do
conjunto nao rotulado que ja estd presente no conjunto de treinamento, fazendo assim o método

parar sua execucdo. O conjunto final de treinamento pode ser visualizado na Figura 4.4.

Conjunto de Treinamento | Label

t A B C 0

t A X % 1

t A B R 0

Figura 4.4: Exemplo Penaliza¢do - Conjunto Final de Treino

E observdvel no exemplo, que no método as regras geradas da projecdo de uma instincia
1" (Conjunto nao rotulado) sobre uma instincia t"(Conjunto de treinamento) podem ser associ-
adas com o rétulo da instancia t”. Logo, é possivel perceber que na quantizac¢ao das regras caso
verificar-se instincias de diferentes classes no conjunto de treinamento, € possivel penalizar as
instancias que possuirem uma maior quantidade de regras com a classe negativa na quantizagao.

Sdo propostas duas estratégias: Penalizagdo Fixa e Penalizacdo Varidvel.
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4.1.1 Penalizacao Fixa

No Algoritmo 2 é demonstrado a funcdo desenvolvida para contabilizar a quantidade de
regras para cada rétulo na proje¢do de uma instancia. Levando em considera¢do que o método
seja usado com duas classes (positiva e negativa). Como foi visto, a sele¢do da instancia que

serd rotulada, é sempre a que gerar menos regras na projecao.

Algoritmo 2: Quantificar nimero de labels das regras geradas da projecao de i
Input: regras|]
1 gdtPositivo = 0;
2 gtdNegativo = 0;
3u = 0;
4 while regras[u] do
5 if regrasfu][label] == 1 then
6
7
8
9

‘ gdtPositivo += 1;

else
‘ gtdNegativo += 1;
end
10 ut++;
11 end

A funcdo desenvolvida no Algoritmo 2 tem como entrada uma varidvel nomeada como
regras, que armazena todas as regras geradas da projecao de uma instancia com seus detalhes
como suporte minimo, rétulo, etc. No inicio do algoritmo (Linhas 1, 2 e 3) s@o atributos valores
de inicializacao as varidveis necessarias, para contar as regras positivas e negativas.

No Lago (Linha 4 - 11) ocorre a iterac@o sobre as regras, ja a condi¢@o (Linha 5) verifica
se a regra tem roétulo positivo, caso sim, incrementa o contador de regras positivas (Linha 6).
Caso ndo, incrementa o contador de regras negativas (Linha 8). A contabilizacdo ocorre quando

acabar a quantidade de regras da varidvel de entrada, iteradas por w.

qtdRegras = qtdRNegativas * PESO + qtdRPositivas 4.1

A estratégia de penalizacdo fixa, se baseia em aumentar o nimero total de regras da
projecdo de uma instancia. Sendo implementada a partir da multiplicacdo do nimero de regras
do rétulo negativo de uma projecao por um PESO, demonstrado na Equacdo 4.1. Dessa forma,
as instancias que tiverem mais regras de rétulo negativo tendem a ter um total de regras maior

por causa da penaliza¢do, forcando assim que assim ndo sejam selecionadas.
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4.1.2 Penalizacdo Varidvel

No trabalho de [Yu et al., 2019] é proposto uma forma de penalizagdo, que usa a propor-
cdo da classe com mais instancias ou da classe com menos instancias, sobre o atual conjunto
de instancias rotuladas. Assim, a variacdo dos pesos da penaliza¢do contempla o desequilibrio

entre a proporc¢ao das classes, mesmo enquanto forem adicionadas novas instincias rotuladas.

N+ . A
, W, Se 7 pertence a classe com mais instancias 42)
wi = 1 .
N , e
INJl\W’ Se x1 pertence a classe com menos instancias

Na Equagdo 4.2, [NT| e |[N~| representam o nimero de instincias positivas (classe mi-
noritdria) e negativas(classe majoritdria) com rétulo presentes no conjunto de treinamento. Ja
21 € uma instancia que ainda nao foi rotulada.

Neste trabalho, serd testado a penalizacdo da Equacao 4.2, como também uma alteracao
proposta para a penalizacdo sobre a quantizacao das regras geradas na projecao de uma instan-
cia. A alteragdo proposta consiste em inverter as condi¢des de penalizacdo, dessa forma com

maior possibilidade de penalizar a classe dominante no SSAR, resultando na Equacio 4.3.

Nt . . N
. W, Se x7 pertence a classe com menos instancias 4.3)
wr = 2 .
N . . ~ .
“Vl‘w, Se x1 pertence a classe com mais instiancias

Assim, na quantizacdo das regras da proje¢do de uma instancia, a quantidade de regras
geradas com rétulo positivo serd penalizada pela proporcdo de instancias com rétulo positivo
do conjunto rotulado. J4 a quantidade de regras geradas com rétulos negativos serd penalizada
com a propor¢ao de instancias de rétulo negativo do conjunto rotulado. Consequentemente €
esperado que com essa penalizacdo dinamica, se mantenha certa proporcao de instancias sele-

cionadas dentre positivas e negativas.



31

5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo define as condi¢des, especificacdes dos experimentos realizados e resulta-
dos. Na secdo 5.1 sdo detalhadas informacgdes sobre as bases de dados utilizadas para realizar
os experimentos. E nas segdes 5.2 e 5.4 sdo apresentados os métodos de avaliacdo usados e
respectivamente os resultados da execugdo dos experimentos, direcionados pelas questdes de

pesquisa definidas na introdugao.

5.1 Base de Dados

Neste trabalho, foram utilizadas duas bases de dados: IMDBxNetflix e DBLPxCiteseer.
A base IMDBxNetflix foi criada consultando o servico de interface publico de aplica¢do (API)
do Netflix e IMDB, que representam acervos sobre filmes [Dal Bianco et al., 2013]. Foram
integrados os pares através dos atributos em comum como titulo, diretor e ano de langamento.

Ja a base DBLPxCiteseer foi criada através da junc@o dos conjuntos de dados do Cite-
seer e DBLP, que sdo ambos repositérios com foco em ciéncia da computacao. DBLPxCiteseer
foi produzida usando os atributos titulo, autor, e ano de publicacdo. As bases IMDBxNetflix
e DBLPxCiteseer, sdao compostas por 3.009 e 3.037 pares correspondentes respectivamente, a
primeira com 2.011 rétulos negativos e 998 positivos, a segunda com 1.803 rétulos negativos e
1.234 rétulos positivos. Foram criadas a partir da rotulagem dos pares feitas por cinco estudan-

tes de ciéncia da computacao [Dal Bianco et al., 2013].

@relation whatever
@attribute @ numeric
@attribute 1 numeric
@attribute 2 numeric
@attribute classe {8,1}
gdata

@.22222222, 9.4117647, 2.8, @
8.822727273, 1.8, @, @

©.26923878, @.2857143, ©.33333334, @

Figura 5.1: Exemplo de formato do Arff.

A base de dados foi pré-processada utilizando o formato de dados arff, esse formato
€ necessdrio para ser processado pela implementacdo do método do SSAR. Na Figura 5.1 é
visto um exemplo de como um arquivo arff € composto. Bases de dados no formato arff sdo
compostas por duas secdes: uma se¢do de cabecalho; e uma se¢do de dados. No cabecalho é

definido o nome da base, especificado por @relation, e também os atributos, especificados por
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@attribute. Ja na se¢do de dados, definido com @data, marca o inicio das linhas com os dados
separados por virgula.

Para que as regras de associacao sejam aplicadas, € necessario que os dados sejam dis-
cretizados em categorias. O método SSAR utiliza o algoritmo TUBE [Schimidberger and Frank,
2009] para realizar a discretizacdao dos dados. O TUBE usa uma arvore de decisao (bindria) para
separar valores de um intervalo em sub-intervalos de tamanho variado. Dessa forma, a base de
dados deve ser discretizada para intervalos, por exemplo, uma base de dados composta de re-
gistros com os valores entre 1 a 10, como na Figura 5.2.

112 7 89 9
1 5 & & 10

=]

Figura 5.2: Base ndo discretizada.

Os valores foram discretizados na seguinte configuracdo com 5 intervalos, valores entre
1 e 2 pertencem ao primeiro intervalo, valores entre 3 e 4 pertencem ao segundo intervalo,
valores entre 5 e 6 pertencem ao terceiro intervalo, valores entre 7 e 8 pertencem ao quarto
intervalo e valores entre 9 e 10 pertencem ao quinto intervalo. O resultado pode ser visto na

Figura 5.3.

[1,2] = 1,[3,4] = 2,[5,6] = 3,[7,8] = 4,[9,10] = 5

b =
[
LN N
= T
onon

Figura 5.3: Base discretizada.

5.2 Meétricas de Avaliacao

No trabalho é determinado Precisdo, Revocacdo e F1, como medidas de avaliagdo [Man-

ning et al., 2008], conforme definido a seguir:

e Precisao(Prec): € a porcentagem de instancias classificadas como positivas que real-

mente sdo positivas. Formalizada na Equagdo 5.1, em que V' P sdo as instancias classifi-
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cadas como Positivas que realmente sao Positivas e F'P as instancias classificadas como

Positivas que sdo Negativas:

VP
Prec = W (51)

e Revocacao(Rev): é a porcentagem de instancias positivas que foram classificadas como
positivas. Formalizada na Equagdo 5.2, em que F' N representa as instancias classificadas

como Negativas que sdo Positivas.

VP

fev = 5T N

(5.2)

e F1: medida de avaliacdo que equilibra precisdo e revocacdo. Formalizada na Equacdo

5.3.

2 X (Prec X Rev)
F1= 53
Prec x Rev (5-3)

5.3 Configuracoes dos Experimentos

As linguagens usadas para o desenvolvimento do trabalho foram as linguagens de pro-
gramacdo C e Shell Script, no que se refere a selecao das instancias. Ja para a avaliacdo dos
conjuntos selecionados de instancias foi utilizada a linguagem de programacao Python.

A avaliagdo foi feita com algoritmos de classificacdo presentes na biblioteca scikit-
learn', que é amplamente utilizada para o aprendizado de maquina. Adicionalmente, a leitura
dos dados foi feita com pacote especifico para o formato arff presente na biblioteca SciPy” e
para o processamento dos dados foi utilizada a biblioteca Pandas®.

Em todos os experimentos a execu¢do do método de selecdo ativa foi repetido 10 vezes,
para se obter um valor médio de instancias positivas e negativas selecionadas. Também foi
calculado o desvio padrdo da selecio de instancias positivas e negativas, que foi nulo em todas
as execucgoes.

Os experimentos de avaliagdo com os classificadores foram executados 10 vezes, para

se obter um valor médio da Precisdo (Prec), da Revocagao (Rev) e F1. Além disso para o F1 foi

! www.scikit-learn.org/stable/
2 www.scipy.org/
3 www.pandas.pydata.org/


www.scikit-learn.org/stable/
www.scipy.org/
www.pandas.pydata.org/
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calculado o desvio padrio dentro das 10 execugdes, que foi nulo em todas as execucoes.

Nos experimentos de avaliacdo foram utilizados dois algoritmos de classificacdo. O
SVM com os hiper parametros definidos da seguinte forma: kernel = rbf, porém o C' (Custo)
e g (gamma) foram definidos de acordo com o GridSearchCV (funcdo do scikit-learn) para cada
conjunto de instancias positivas e negativas avaliada. Os hiper pardmetros de entrada do Grid-
SearchCV foram kernel = rbf, cv = 5, intervalo de procura do custo [0.001,0.01,0.1, 1, 10],
intervalo de procura do gamma [0.001,0.01, 0.1, 1]. J4 para o algortimo de classificagdo Ran-

dom Forest, foram utilizados os parametros n_estimators = 100 e random_state = 0.

5.4 Execucio dos Experimentos

A seguir sdo apresentados os experimentos realizados, em todos existem duas classes,
positiva e negativa, sendo sempre a classe negativa dominante. Em geral, os experimentos sao
compostos por duas etapas: na primeira € visto a selecdo de instancias positivas e negativas
de acordo com a abordagem adotada; ja na segunda etapa, é avaliado o desempenho usando
os algoritmos de classificagdo SVM e RF usando como treino o conjunto de instancias seleci-
onadas e como teste a base completa. Os experimentos foram conduzidos para avaliar o efeito
das abordagens propostas sobre a selecao ativa do método SSAR. Buscando maior selecdo de

instancias positivas (classe com menor propor¢do no treino) ou a reducao do treino.

5.4.1 Avaliacdo dos Intervalos

Neste experimento, o objetivo € avaliar como a discretiza¢do impacta na selec@o das ins-
tancias positivas e negativas. As Tabelas 5.1 e 5.2 mostram a quantidade de instancias positivas
e negativas selecionadas de acordo com cada intervalo. Por exemplo com 10,20,30 ,40 ou 100
intervalos para discretizagdao dos dados. As colunas Instdncias Positivas e Instancias Negativas
reportam o nimero de selecionadas de cada classe. J4 os intervalos testados estdo dispostos na
coluna Intervalos.

Nessas Tabelas, 5.1 € 5.2, € visto que a selecao de instancias em ambas as bases IMDBx-
Netflix e DBLPxCiteseer, dentro do conjunto de intervalos definidos, mostra um padrao de au-
mento na quantidade total de instancias selecionadas. Por exemplo, considerando a Tabela 5.1
com a quantidade de intervalos definida como 10 resulta em um total de 58 (52+6) instancias,

agora se considerarmos o intervalo definido em 40, o total de instancias sobe para 168 (161+7).
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O mesmo € visto na Tabela 5.2, o intervalo definido como 10 resulta no total de 43 instancias,
e quando o intervalo € determinado como 40, o resultado sobe para 153 instancias. Logo, este
acréscimo no total selecionado de instincias pode ser explicado pelo maior nimero de regras

geradas nas proje¢des, devido ao maior ndmero de intervalos.

Intervalos | Instancias Negativas | Instancias Positivas
10 52 6
20 109 8
30 159 9
40 161 7
50 189 11
60 230 12
70 253 13
80 220 16
90 242 21
100 278 24

Tabela 5.1: Selecdo Ativa por Intervalos de IMDBxNetflix

Intervalos | Instancias Negativas | Instancias Positivas
10 13 30
20 37 31
30 61 54
40 81 72
50 88 89
60 97 129
70 74 102
80 87 107
90 99 126

100 120 123

Tabela 5.2: Selecdo Ativa por Intervalos de DBLPxCiteseer

Os resultados dos conjuntos de instincias selecionadas de cada intervalo, como treino
perante a base inteira correspondente, sdo apresentados nas Tabelas 5.3 e 5.4. Denotados pelas
colunas Intervalos, Classificador, Prec,Rev e F1.

Considerando a maioria dos intervalos testados nas Tabelas 5.3 e 5.4, em ambos os
algoritmos, SVM e RF, a métrica de avaliacdo principal F/ teve acréscimo ou se manteve acima
do FI do intervalo padrdo 10, conforme a quantidade de intervalos aumentava.

A quantidade de 50 intervalos foi escolhida como intervalo padrdo para os proximos
experimentos em decorréncia de eliminacdes, buscando selecionar o intervalo mais promissor

para ambas as bases. A eliminagdo comecou pelos intervalos menores, pois todos selecionaram
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uma quantidade menor de instancias positivas e a média de F/ foi igual ou abaixo. Ja para os
intervalos maiores que 50, a média mais alta de F'/ dos classificadores apresentou variagdo de
menos de %1, entdo foram eliminados os intervalos com a quantidade total de instdncias maior

e também com maior diferenca entre o total de instancias de cada classe.

Intervalos SVM RF Treino
Prec | Rev | F1 | Prec | Rev | F1 Total

10 0,83 | 0,69 | 0,76 | 0,95 | 0,69 | 0,80 58

20 0,87 | 0,77 | 0,81 | 0,95 | 0,85 | 0,90 117
30 0,96 | 0,86 | 091 | 0,96 | 0,86 | 0,91 168
40 0,98 | 0,69 | 0,81 | 0,97 | 0,84 | 0,90 168
50 0,93 1092|092 | 097 | 0,87 | 0,92 | 200
60 0,97 | 0,87 | 091 | 0,99 | 0,83 | 0,90 | 242
70 0,98 | 0,67 | 0,79 | 0,98 | 0,86 | 0,92 | 266
80 0,95 [ 0,900,921 0,97 | 0,89 | 0,93 236
90 0,95 090|093 | 097 | 0,87 | 0,92 | 263
100 0,94 | 091|092 | 098 | 0,87 | 0,92 | 302

Tabela 5.3: Avaliacdo Intervalos de IMDBxNetflix

Intervalos SVM RF Treino
Prec | Rev | F1 | Prec | Rev | F1 Total

10 0,87 1 0971092 | 0,83 | 0,98 | 0,90 43

20 0,90 | 095|093 | 0,93 | 0,92 | 0,93 68

30 0,92 1094|093 | 094 | 0,92 | 0,93 115
40 0,89 [ 0,950,921 0,93 | 0,93 | 0,93 153
50 0,93 [ 0,94 0,94 | 0,94 | 0,90 | 0,92 177
60 0,93 1094|093 | 095 |0,92 0,93 226
70 0,92 1094|093 | 0,96 | 0,92 | 0,94 176
80 0,95 1092|093 | 0,96 | 0,88 | 0,92 194
90 0,93 [ 0,94 | 0,93 | 0,96 | 091 | 0,93 225
100 0,94 1092|093 | 096 | 091 | 0,94 | 243

Tabela 5.4: Avaliacdo Intervalos de DBLPxCiteseer
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5.4.2 Avaliacdo da Penalizac¢do Fixa com Intervalo

Neste experimento o objetivo € analisar se a penalizac¢do fixa sobre a quantizacdo das

regras, tem efeito sobre a selecdo das instancias.

Peso | Instancias Negativas | Instincias Positivas
1 189 11
2 200 22
3 129 14
4 97 9
5 44 7
6 39 7
7 36 6
8 36 6
9 34 6
10 27 4

Tabela 5.5: Selegao Ativa por Penalizagdo Fixa de IMDBxNetflix.

Peso | Instancias Negativas | Instancias Positivas
1 88 89
2 32 70
3 23 67
4 18 63
5 15 61
6 15 61
7 15 61
8 15 61
9 15 61
10 15 61

Tabela 5.6: Selecao Ativa por Penalizacao Fixa de DBLPxCiteseer.

Nas Tabelas 5.5 e 5.6, estd disposto a selecao por cada Peso aplicado como penalizacdo.
Desconsiderando a penalizac¢do neutra, ou seja, a penalizagdo por 1, que ndo altera o total de
regras geradas. Com efeito da penalizagdo, o total de instancias selecionadas reduz pois a
penalizacdo eleva o ndmero total de regras das instincias em geral na quantizacdo. Isso faz com
que existam menos chances de selecionar uma instancia que ainda nao foi escolhida e que tenha
escapado da penalizacdo gerando menos regras que as demais instincias.

O resultado das selecdes de instancias de cada penaliza¢do usados como treino podem
ser vistos nas Tabelas 5.7 e 5.8. E visto que mesmo com a reducio no total de instincias

selecionadas, a métrica F'1 continua acima de 90% em pelo menos um dos classificadores,
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Pesos SVM RF Treino
Prec | Rev | F1 | Prec | Rev | F1 | Total
1 0,93 {0,921092097 | 087092 | 200
2 0,93 | 0,74 ] 0,82 | 0,96 | 0,88 | 0,92 222
3 0,95 (0,87 | 091 | 0,96 | 0,88 | 0,92 143
4 0,97 {0,851]091 10,97 | 085|091 106
5 0,93 {090 | 091|096 | 0,88 | 0,92 51
6 0,93 { 0,90 | 0,91 | 0,96 | 0,89 | 0,92 46
7 0,93 (0,88 | 091 | 0,96 | 0,86 | 0,91 42
8 0,93 (0,88 | 091 | 0,97 | 0,85 | 0,91 42
9 0,93 | 0,88 | 0,91 | 0,97 | 0,86 | 0,91 40
10 10,95 (0,72 0,82 |0,99 | 0,79 | 0,88 31

Tabela 5.7: Avaliacdo da Penalizacdo Fixa de IMDBxNetflix

Pesos SVM RF Treino
Prec | Rev | F1 | Prec | Rev | F1 Total
1 0,93 [ 0,94 | 0,94 | 0,94 | 0,90 | 0,92 177
2 091 [0,95]093 0,9 | 0,90 | 0,93 102
3 0,90 { 0,96 | 0,93 | 0,95 | 091 | 0,93 90
4 0,89 [ 0,96 | 0,93 | 0,95 | 0,89 | 0,92 81
5 0,84 { 0,98 | 0,91 | 0,93 | 0,89 | 0,91 76
6 0,84 [ 0,98 | 091 | 0,93 | 0,89 | 0,91 76
7 0,84 {098 091093 |0,89 | 091 76
8 0,84 | 0,98 | 0,91 | 0,93 | 0,89 | 091 76
9 0,84 | 0,98 | 0,91 | 0,93 | 0,89 | 091 76
10 | 0,84 | 098|091 093 | 0,89 | 0,91 76

Tabela 5.8: Avaliacdo da Penalizacdo Fixa de DBLPxCiteseer

considerando até a penalizacdo por 9 das avaliagdes em ambas as bases.
Avaliando a reducao do treino e F'/, o resultado mais promissor para IMDBxNetflix pode
ser considerado a penalizagdo por 6, ja para DBLPxCiteseer pode ser considerado a penalizacao

por 3.

5.4.3 Avaliacdo da Penaliza¢do Varidvel com Intervalo

Neste experimento € testado a penalizacdo proposta, vide secdo 4.1.2, por [Yu et al.,
2019], assim como uma proposta de alteracdo sobre a mesma. A quantidade de intervalos
escolhida € de 50 conforme definido na Secdo 5.4.1. O objetivo € verificar se a proporcao das
instancias rotuladas, do conjunto de instancias selecionadas, positivas e negativas, pode ser um

fator de penalizagdo promissor.
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e Penalizacdo proposta sem alteragao:

Selecio Ativa | Instincias Negativas | Instincias Positivas
IMDBxNetflix 25 2
DBLPxCiteseer 42 52
Tabela 5.9: Sele¢ao Penalizacdo Varidvel
Base SVM RF Treino
Prec | Rev | F1 | Prec | Rev | F1 | Total
IMDBxNetflix | 0,90 | 0,93 | 0,91 | 0,95 | 0,82 | 0,88 27
DBLPxCiteseer | 0,92 | 0,94 | 0,93 | 0,94 | 0,91 | 0,93 94

Tabela 5.10: Avalia¢do Penalizagdo Varidvel

e Penalizacdo proposta com alteragdo:

Selecdo Ativa | Instincias Negativas | Instincias Positivas
IMDBxNetflix 57 10
DBLPxCiteseer 49 63
Tabela 5.11: Selecdo Penalizacdo Varidvel com Alteragcdo
Base SVM RF Treino
Prec | Rev | F1 | Prec | Rev | F1 | Total
IMDBxNetflix | 0,92 { 0,92 | 0,92 | 0,96 | 0,88 | 0,92 67
DBLPxCiteseer | 0,91 | 0,95 | 0,93 | 0,90 | 0,93 | 0,91 112

Tabela 5.12: Avaliac@o Penaliza¢ido Varidvel com Alteracao

Como pode ser visto nas Tabelas 5.11 e 5.12, a penalizacdo proposta conseguiu seleci-
onar mais instancias positivas em ambas as bases e atingir valor de F'1 igual ou maior em pelo
menos um dos classificadores, pois as instancias que tivessem em sua proje¢do uma quantizagao
de regras maior de rétulo negativo eram mais penalizadas, postergando deste modo, sua selecao
pelo SSAR.

Considerando o experimento de penalizagdo fixa por intervalo, este experimento apre-
sentou melhor resultado para IMDBxNetflix mas ndo para DBLPxCiteseer, porém a vantagem

dessa abordagem estd contida no detalhe de nao ser necessario definir um intervalo e seus valo-

res de penalizagdo.
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5.5 Discussao sobre os resultados

O objetivo desta se¢do € apresentar um resumo sobre os resultados atingidos nos expe-
rimentos. Como foi apresentado nas questdes de pesquisa, trés pontos foram investigados na
aplicacao do método SSAR. Sendo que foram realizados 44 experimentos, levando em conta as
duas bases.

Em QP1 € visualizdvel uma tendéncia de aumento do nimero de instincias seleciona-
das conforme a quantidade de intervalos incrementava. Desta maneira mais instancias positivas
foram selecionadas e o FI resultante do conjunto de instancias escolhidas na maioria dos inter-
valos teve resultado melhor que a escolha do intervalo padrao 10.

Jaem QP2, com intervalo definido de acordo com QP foi possivel reduzir a quantidade
de instincias selecionadas no total, principalmente negativas. Também foi mantido F/ acima
de 90% em pelo menos um dos classificadores utilizados dentro do intervalo [2-9]. Por final, na
QP3 a penalizacdo de [Yu et al., 2019] modificada, definida na Equacdo 4.3, teve desempenho
melhor do que a penalizacdao sem modificacdes, a grande vantagem dessa abordagem residiu em
ndo precisar especificar um intervalo de penalizagdo, pois 0s pesos sdo a propor¢do das classes
no conjunto de instancias rotuladas.

Nas Tabelas 5.13 e 5.14 estao dispostos os melhores resultados em cada experimento.

Experimento Instancias | Instincias | SVM | RF

P Negativas | Positivas F1 F1
Intervalos 50 189 11 0,92 | 0,92
Penalizacio Fixa 6 39 7 091 | 0,92
Penalizacdo Varidvel | O™ 57 10 0,92 | 0,92

Alteracao
Tabela 5.13: Comparativo de Resultados IMDBxNetflix

Experimento Instancias | Instancias | SVM | RF

P Negativas | Positivas F1 F1
Intervalos 50 88 89 0,94 | 0,92
Penalizacio Fixa 3 23 67 0,93 | 0,93
Penalizaciao Variavel | Com Alteragdo 49 63 0,93 | 0,91

Tabela 5.14: Comparativo de Resultados DBLPxCiteseer

E visto que com o uso da penalizagdo foi possivel reduzir o total do conjunto de instan-
cias selecionadas, diminuindo mais a quantidade de instancias negativas. A penalizacao varidvel
foi mais efetiva em IMDBxNetflix se considerarmos o F/ dos dois classificadores utilizados, ja

em DBLPxCiteseer teve melhor resultado a penalizacdo fixa. Concluindo, o desempenho da
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penalizacdo pode ser explicado, pelo fato de que as instdncias com um maior nimero de re-
gras de rétulo negativo na quantizagdo, foram penalizadas com mais frequéncia, removendo ou

postergando sua selecdo para o conjunto final.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo aprimorar um método de aprendizagem ativa para pro-
mover a selecdo de instancias menos representadas. Foi utilizado o SSAR, método ativo proposto
por [Silva, 2012], para o desenvolvimento dos experimentos. Este seleciona apenas instancias
que considera informativa para montar um conjunto de treinamento, a selecio € pelo critério de
quantiza¢do das regras geradas usando regras de associagdo. A contribui¢ao do trabalho se trata
da forma de penalizagdo que reduziu de forma significativa a proporcao de instancias negativas
selecionadas.

A partir do SSAR, nos experimentos, verificou-se que a altera¢do da discretizacao inter-
fere na quantidade de instancias menos representadas selecionadas. Além disso, um resultado
nao desejavel do aumento no intervalo de discretizac@o € a selecdo de um ndmero maior de
instancias negativas, o que foi tratado no experimento de penalizacio fixa e varidvel, reduzindo
a quantidade de instancias negativas de forma promissora.

Como trabalho futuro, pode-se verificar mais casos com diferentes bases de dados, com
diferentes propor¢des entre classes. Adicionalmente, é necessdrio realizar testes estatisticos

para validar a vantagem real da abordagem proposta.
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