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Abstract. Supervised methods are commonly used in numerous tasks, such as
classification. However, supervised methods depend on creating a labeled trai-
ning set to represent the dataset patterns. ldentifying informative and represen-
tative instances can reduce the labeling cost. In this context, active learning
aims to select more informative instances to be labeled to reduce the training
set size. This paper aims to propose weights for an active learning algorithm to
reduce the number of labeled instances. In other words, our goal is to reduce
the impact of class imbalance by using weights for the active learning method.
Preliminary experiments demonstrated that it is possible to reduce the labeled
set’s size without impacting the method’s effectiveness.

Resumo. Métodos supervisionados sdo comumente utilizados em iniimeras ta-
refas como na classificacdo de informagoes. Porém, a aprendizagem do método
supervisionado depende da criacdo de um conjunto de treinamento rotulado ca-
paz de representar os padroes presentes na base de dados. Identificar exemplos
informativos e representativos pode representar uma redugdo de custos. Neste
contexto, a aprendizagem ativa tem como objetivo selecionar instancias mais in-
formativas para serem rotuladas a fim de se reduzir o conjunto de treinamento.
Este artigo tem como objetivo propor pesos para um algoritmo de aprendiza-
gem ativa para reduzir a quantidade de instdncias selecionadas. Em outras
palavras, almeja-se reduzir o impacto do desbalanceamento de classes a partir
da utilizacdo de pesos para o método de aprendizagem ativa. Os experimen-
tos preliminares demonstraram que é possivel reduzir o tamanho do conjunto
rotulado sem impactar na eficdcia do método.

1. Introducao

Com o aumento do uso de sistemas computacionais, o nimero de documentos (documen-
tos textuais) armazenados aumenta cada vez mais. Esta mudancga fez com que cada vez
mais se produzissem novos estudos sobre estes documentos, com o objetivo de se extrair
um maior conhecimento. No entanto, para que os documentos armazenados tenham valor
agregado, pode ser necessario que os mesmos sejam classificados de acordo com suas
caracteristicas [Ayodele 2010]. Logo, visando facilitar a tarefa de classificacao, técnicas
de Aprendizagem de Maquina (AM) sdo utilizadas.

Meétodos de aprendizado supervisionado baseiam-se na ideia de um professor, que
apresenta ao seu aluno (o AM) um conjunto de exemplos o qual representa o conheci-
mento do ambiente, na forma [entrada, saida esperada] [Haykin 1999]. O aluno gera



a partir destes exemplos uma representacdo deste conhecimento (modelo), sendo capaz
de produzir saidas corretas para novas entradas [Lorena and de Carvalho 2007]. Desta
forma, o aprendizado do aluno € totalmente dependente dos exemplos apresentados (con-
junto de treinamento), o que pode desencadear uma série de problemas.

Para que um algoritmo de aprendizado supervisionado alcance um bom desempe-
nho, € necessario que o conjunto de treinamento seja altamente representativo. Em busca
disso, tende-se a rotular (categorizar) um grande niimero de documentos. Esta tarefa
pode ser realizada por um usudrio nao especialista [Bilenko and Mooney 2003]. Con-
tudo, o nimero de exemplos rotulados, ndo garante a representatividade do conjunto de
treinamento sobre a base de dados. Isto se d4 ao fato de que muitos exemplos pouco in-
formativos, ou seja documentos que quando rotulados ndao agregam novas informagdes ao
modelo de aprendizado, podem ser selecionados [Dal Bianco 2014]. Além disso, geral-
mente o processo de rotulagem € dificil, demorado e com alto custo manual [Settles 2009].

A aprendizagem ativa tem como objetivo selecionar instiancias representativas
para reduzir o esforco de rotulagdo. Também evita a inclusdo de instincias redundan-
tes ao conjunto de treinamento [de Magalhdes Silva 2012]. Ou seja, os exemplos seleci-
onados sdo apenas os considerados de maior relevancia para o aprendizado do método,
ou melhor, aqueles que possuem maior informatividade sobre os demais. Desta forma,
o conjunto de treinamento produzido € menor contudo equivalente em conhecimento.
Pode-se dizer entdo que estes métodos possibilitam minimizar o esforco de rotulagem
e garantem a formacdo de conjuntos de treinamento altamente informativos o que ird
resultar em um melhor desempenho dos métodos de aprendizagem [Settles 2009]. No
método de aprendizagem ativa, chamado de SSAR (Selective Sampling using Association
Rules) por exemplo, s3o utilizadas regras de associacdo para quantizar a informatividade
das instancias para se evitar a rotulados de dados redundantes [Silva et al. 2011] (mais
detalhes serdo abordados na Sec¢ao 2).

Apesar dos métodos de aprendizado ativo serem efetivos na selecdo de instancias
para o conjunto de treinamento, apresentam dificuldades em selecionar um nimero sig-
nificativo de documentos pertencentes a classes com menor representatividade em repo-
sitérios de dados desequilibrados [Bianco et al. 2023]. Um repositério de dados é dito
como desequilibrado quando uma ou mais classes agregam a maior parte das instancias
a elas, enquanto outra classe possui um nimero muito pequeno de instancias associadas.
Isto ocorre devido ao conjunto de documentos pertencentes a uma das classes ser domi-
nante. Por exemplo, em um cendrio de identificacdo de deduplicacdo em bases de dados
[Dal Bianco et al. 2018], o nimero de duplicatas representa menos de 5% do conjunto
total de instancias !. Este fator, pode prejudicar o desempenho do classificador, nos ca-
sos em que os documentos pertencentes a classe menos expressiva, sao os documentos a
serem classificados como relevantes.

Neste artigo, € proposto uma alteracao no método SSAR com objetivo de reduzir
o conjunto de treinamento selecionado mantendo a eficidcia do método. A abordagem tem
como foco penalizar instancias que apresentam informacdes redundantes com o conjunto
de treinamento para evitar que as mesmas sejam enviadas para a rotulagcdo. Os experimen-
tos preliminares executados em duas bases de dados reais demonstram que a utilizag¢ao de

Neste artigo o termo instancia e documento representam uma tupla na base de dados relacional.



pesos pode reduzir o conjunto de treinamento sem impactar na eficicia do método.

O restante do artigo € organizado da seguinte forma. Na Secdo 2 sdo apresentados
os principais conceitos envolvendo o trabalho, em conjunto com alguns trabalhos relacio-
nados. Na proxima se¢ao, € descrita a proposta deste artigo. Na Se¢ao 4, sdo apresentados
os experimentos realizados. Por fim, na tltima secdo a conclusao é descrita.

2. Referencial Teorico e Trabalhos Relacionados

Nesta secao, sdo apresentados os principais conceitos e métodos importantes para a com-
preensdo deste trabalho. Além disso, serdo apresentados alguns trabalhos relacionados.

A Aprendizado de Maquina (AM) € um subcampo da ciéncia da computacdo que
busca permitir que os computadores aprendam. Alguns dos principais de métodos de AM,
de acordo com [Sarker 2021] sdo listados a seguir:

* Supervisionado: € utilizado em cenarios onde o conjunto de dados possui um
rotulo (ou classe). O método ird aprender, a partir dos padrOes presentes no con-
junto de treinamento, uma fun¢do para mapear a entrada em uma saida. Entre os
métodos pode-se destacar o SVM, Random Forest, entre outros. Tais métodos sao
bastante aplicados no contexto da classificacdo de textos, andlise de sentimento,
entre outros;

* Nao-Supervisionado: tem-se um conjunto de instancias de treinamento ndo rotu-
lado. O algoritmo ira descobrir padrdes e similaridades entre as instancias. Desta
forma, é produzido um modelo para predicdo de novas instancias. Neste tipo de
aprendizado pode ser dificil avaliar a performance do modelo pelo fato de nao ter
dados rotulados. A clusterizacdo e as Regras de associac¢do, por exemplo, sao
amplamente utilizada para agrupar informacdes.

A Aprendizagem Ativa (AA) tem a finalidade de selecionar instancias considera-
das informativas para serem adicionadas ao conjunto de treinamento. A aprendizagem
ativa tem como objetivo possibilitar que um método de aprendizado supervisionado exe-
cute satisfatoriamente com uma quantidade menor de instancias em seu treinamento. O
objetivo da AA ¢ selecionar instancias para formar um conjunto de treinamento infor-
mativo, sendo selecionadas de acordo com uma estratégia e rotuladas por um usudrio.
A AA ¢€ utilizada em tarefas de aprendizado supervisionado com escassez de instancias
rotuladas, em que € custoso em tempo ou caro obter rétulos [Settles 2010].

Tradicionalmente na AA, os dados de treino sdo compostos por uma pequena
quantidade de exemplos rotulados pelo revisor (ou seja, professor). A partir destes dados,
um modelo € treinado e utilizado na escolha de instancias ndo rotuladas. As instancias
ndo rotuladas selecionadas tem seu rétulo aferido pelo oraculo (e.g., humano revisor) e
posteriormente sdo adicionadas ao conjunto de dados rotulados. O ciclo se repete até que
um critério de parada especifico seja alcangado. A seguir serdo descritos alguns métodos
de AA.

O método de Consulta por Comité (Query by Committee ¢ amplamente usado
devido sua simplicidade [Kee et al. 2018, Zhao et al. 2006]. A ideia consiste na geracao
de um grupo de hipéteses (modelos de classificacdo) para identificar em quais instincia
ocorrem divergéncias nas predicdes. As instdncia que obtiverem uma maior incerteza
sao selecionadas para rotulacdo. Ou seja, a selecao de instancias € baseada no desacordo



Figura 1. Exemplo de um conjunto de dados nao rotulados.
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entre um conjunto de classificadores, que pode ser formado por Arvore de Decisdo, Naive
Bayes, Artificial Neural Networks, entre outros.

A amostragem por incerteza, inicialmente proposta por [Lewis and Gale 1994],
tem como objetivo selecionar as instancias do qual se t€ém mais incerteza em relacao ao
seu rétulo. Na abordagem, um modelo probabilistico de classificacdo bindrio pode ser
usado para selecionar as instancias com probabilidade préxima de 50

Uma primeira deficiéncia dos métodos discutidos anteriormente de AA é que um
ruido (outlier) pode ser considerado como uma instancia informativa, ampliando o custo
de rotulac@o. Outro ponto fraco dos métodos tradicionais de AA, é a necessidade de um
conjunto de treinamento inicial para o problema da partida fria cold start.

O método SSAR proposto por [Silva et al. 2011] explora o uso de regras de
associagdes para identificar instancias nao-redundantes (informativas) para serem rotula-
das pelo usudrio. Por redundantes entende-se instancias que nao acrescentam informacoes
ao modelo de aprendizagem de miquina. O SSAR propde selecionar os documentos mais
informativos para serem rotulados, maximizando a diversidade enquanto o custo manual
¢ reduzido. O SSAR tem como vantagem nao demandar de um conjunto de instancias
iniciais, ou seja, o método € capaz de selecionar instancias informativas sem a presenca
de um conjunto inicial de treinamento.

Inicialmente, o método SSAR seleciona o documento U; € U com maior re-
dundéncia em relagdo ao atual conjunto de treinamento 7. Deste modo, a ideia € for-
necer para que o modelo aprenda de forma genérica a informatividade do conjunto de
dados. A Figura 1 ilustra um exemplo da aplicagdo do SSAR. Na figura a primeira co-
luna a esquerda representa o id do documento, enquanto as demais colunas simbolizam
os atributos pertencentes a cada um dos documentos. O documento considerado o mais
redundante em U € o Docl, logo o mesmo € escolhido como primeiro elemento de T. J4 a
Figura 2 representa T apds a adi¢do do primeiro elemento (Docl). A coluna Documento
na figura representa cada documento atribuido a T, enquanto a coluna rétulo equivale ao
rétulo de cada um dos documentos pertencentes a T. E importante salientar que apds um
documento ser adicionado a T, o mesmo nao é removido de U.

A partir do critério de selecdo para a primeira instancia, garante-se que quando
realizada a funcdo de amostragem, parte significativa de U ja estard representada por
T, mesmo que com apenas um documento. Este fato permite de forma implicita que
o método possa convergir ao fim exigindo menor esfor¢co do usudrio, além de garantir



Figura 3. Projecao produzida, a partir do exemplo, para verificagdo do numero
de regras geradas entre um documento pertencente a U e os documentos
pertencentes a T.

maior eficcia da funcdo de amostragem abordada.

O relacionamento de recursos presente entre diferentes documentos pertencentes
a U, pode ser representado através do uso de regras de associacdo. Sendo que as regras
formadas podem ser representadas por X — Y, onde o antecessor X representa um
conjunto de qualquer mistura de recursos disponibilizados, e o consequente Y representa
a sua classificacdo. O nimero de regras geradas varia de acordo com a relacdo que existe
entre os documentos. Quanto maior o nimero de regras geradas entre um documento € o
atual conjunto de treino, maior serd a quantidade de recursos compartilhados entre estes.
Logo, o SSAR procura por documentos que tenham grande representatividade sobre U e
ndo sejam redundantes em T, ou seja gerem o menor nimero de regras de associacdo em
relacdo a T.

Em seu funcionamento, o algoritmo gera uma projecao de T, na qual cada docu-
mento de entrada U; € comparado a cada documento 7; gerando suas respectivas regras.
Pode-se visualizar esta proje¢dao no exemplo da Figura 3, a coluna a esquerda representa
o relacionamento entre os recursos de cada documento em relagc@o a instancia ja presente
no conjunto de treinamento, e a coluna a direita aponta o nimero de regras geradas por
este relacionamento. Dado que o documento escolhido para ser acrescentado a T sera
aquele que apresentar menor redundancia entre seus parametros. No exemplo, o docu-
mento selecionado € o Doc4, pois foi o documento que resultou na menor soma de regras.

Figura 4. Segunda projecao gerada, a partir do exemplo, para verificacao do
numero de regras geradas entre um documento pertencente a U e os do-
cumentos pertencentes a T.




Figura 5. Conjunto T gerado pela entrada U (Figura 1)
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Para cada novo elemento acrescentado a T, uma nova projecao € criada, compa-
rando cada documento de entrada a cada instancia pertencente a T. Este comportamento
pode ser visto na Figura 4, que da sequéncia ao exemplo, onde desta vez o documento
escolhido € o Doc3, resultando no conjunto T mostrado na Figura 5. Este ciclo ird ocorrer
até que o documento escolhido para ser adicionado a T, ja esteja presente em T. Quando
isto ocorre, a instancia nao € adicionada novamente ao conjunto de treinamento e o ci-
clo é rompido. Neste momento T estd pronto para ser apresentado a um algoritmo de
classificagdo.

Este método de amostragem € projetado para reduzir a redundancia entre os do-
cumentos no conjunto de treinamento, resultando em um conjunto de menor tamanho,
contudo similar em informatividade em relacao ao conjunto de entrada. Dessa forma, o
método SSAR foi utilizado como base para o desenvolvimento da proposta apresentada a
seguir.

3. Abordagem Proposta

Esta secao tem como objetivo descrever as alteragdes aqui propostas para o método SSAR.
As alteracdes desenvolvidas, sao focadas na parte da quantizagao das regras. A proposta é
definir uma regra de penalizag@o para os valores dos documentos (nao rotulados) que sao
equivalentes (mesmo valor) que os atributos de documentos ja rotulados da classe majo-
ritaria, a fim de induzir a sele¢cdo de um nimero maior de instancias da classe minoritaria.
Em outras palavras, em cendrios de classificagdo como na filtragem de email conside-
rados como spam, a classe alvo (¢ um email com spam) € substancialmente inferior em
relacdo ao numero de amostras que a classe majoritdria, (nao ser um spam) dificultando o
processo de sele¢do de amostras significativas.

Em mais detalhes, no Algoritmo 1 é demonstrado a fun¢@o desenvolvida para con-
tabilizar a quantidade de regras para cada rétulo na projecao de uma instancia. Levando
em consideragdo que o método seja usado com duas classes (positiva e negativa). A
selecdo da instincia que serd rotulada, € sempre a que gera menos regras na projecao.

A funcdo desenvolvida no Algoritmo 1 tem como entrada uma varidvel nomeada
como regras, que armazena todas as regras geradas da projecdo de uma instancia com
seus detalhes como suporte minimo, rétulo, etc. No inicio do algoritmo (Linhas 1, 2 e
3) sdo atribuidos valores de inicializacdo as varidveis necessdrias, para contar as regras
positivas e negativas. No Laco (Linhas 4 a 11) ocorre a iteragdo sobre as regras, ja a
condicdo (Linha 5) verifica se a regra tem rétulo 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 acaba a quantidade de regras da variavel de entrada,
iteradas por u.



Algorithm 1: Quantificar nimero de rétulos das regras geradas da
projecao de i.
Input: regrasl]
1 qdtPositivo = 0;
2 qtdNegativo = 0;
3 u=0;
4 while regras[u] do

5 if regras[u][label] == I then
6 | qdtPositivo += 1;

7 else

8 L qtdNegativo += 1;

9 | ut

gtdRegras = qtdRNegativas x PESO + qtd RPositivas (D

A estratégia de penalizacdo, se baseia em aumentar o nimero total de regras da
projecao de uma instancia. Sendo implementada a partir da multiplicacdo do nimero de
regras do rotulo negativo de uma proje¢do por um Peso, demonstrado na Equacao 1. Dessa
forma, as instancias que tiverem mais regras de rotulo negativo tendem a ter um total de
regras maior por causa da penalizacao, forcando assim que assim nao sejam selecionadas.

De forma simplista, a estratégia aqui proposta visa selecionar instancias da classe
de menor representatividade na base de dados a fim de se produzir um treinamento redu-
zido.

4. Experimentacao

Nesta sec¢do, a abordagem proposta serd analisada experimentalmente para avaliar a
eficdcia e o custo de rotulacdo. Nesta secdo, inicialmente serd apresentado a configuragdo
da base de dados e as métricas de avaliagdo. Por fim, serd descrito a experimentagao
juntamente com a discussao dos resultados.

4.1. Base de Dados

Foram utilizadas duas bases de dados reais: IMDBxNetflix e DBLPxCiteseer. A base
IMDBxNetflix foi criada consultando o servi¢o de interface publico de aplicagdo (API)
do Netflix e IMDB, que representam acervos sobre filmes [Dal Bianco et al. 2013] para se
identificar instancias duplicatas (que representam o mesmo objeto no mundo real). Foram
integrados os pares através do cdlculo da similaridade de atributos em comum como titulo,
diretor e ano de langcamento. Ja a base DBLPxCiteseer foi criada através da integragao
dos conjuntos de dados do Citeseer e DBLP. DBLPxCiteseer foi produzida usando os
atributos titulo, autor, e ano de publicagdo. As bases IMDBxNetflix e DBLPxCiteseer,
sdo 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
rotulos positivos. As bases de dados foram rotuladas manualmente por cinco estudantes
de ciéncia da computagdo [Dal Bianco et al. 2013].



4.2. Métricas de avaliacao

Neste artigo, foram utilizadas métricas padrdes de avaliacdo como precisdo, revocacao
e F1 [Cruz 2019]. A métrica revocacdo computa a relacio de documentos relevantes
(instancias verdadeiras-positivas) encontrados sobre o total de documentos relevantes. Ja
a precisao, mensura o nimero de acerto em relagdo aos documentos relevantes recupera-
dos. Por fim, a métrica F1, produz a média ponderada entre a precisdo e a revocagdo. Os
experimentos foram repetidos 10 vezes e a média foi reportada.

4.3. Analise dos Experimentos

A seguir sdo apresentados os experimentos realizados com intuito de avaliar o comporta-
mento da abordagem proposta. Nas bases de dados, duas classes estdo presentes (positiva
e negativa), sendo sempre a classe negativa dominante. Em geral, nos experimentos €
avaliado o comportamento usando os algoritmos de classificagdo SVM e RF. Como treino
¢ utilizado o conjunto de instancias selecionadas pelo método ativo e como teste a base
completa. Os experimentos foram conduzidos para avaliar o efeito das abordagens pro-
postas sobre a selecao ativa do método SSAR.

Pesos SVM RF Treino
Prec | Rev | F1 | Prec | Rev | F1 | Total
1 0,93 {0,921(0,921]097 | 087092 200
2 0,93 |0,74 10,82 |09 | 0,88 |0,92 | 222
3 0,95 | 0,87 | 0,91 | 0,96 | 0,88 | 0,92 143
4 0,97 {0,851]0,911]0,97 | 085|091 106
5 0,93 (0,90 | 091 | 0,96 | 0,88 | 0,92 51
6 0,93 | 0,90 | 0,91 | 0,96 | 0,89 | 0,92 46
7 093 [ 0,88 0,91 ]0,96 | 0,86 | 0,91 42
8 0,93 | 0,88 | 0,91 | 0,97 | 0,85 | 0,91 42
9 0,93 | 0,88 | 0,91 | 0,97 | 0,86 | 0,91 40
10 {095 10,72 10,82 10,99 | 0,79 | 0,88 31

Tabela 1. Avaliacdo da penalizacao na base de dados IMDBXxNetflix.

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 0,91 |{ 0,950,933 |0,9 | 0,90 | 0,93 102
3 0,90 { 0,96 | 0,93 | 0,95 | 0,91 | 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 | 0,91 | 0,93 | 0,89 | 0,91 76
7 0,84 {098 | 0,91 | 0,93 | 0,89 | 0,91 76
8 0,84 { 0,98 | 0,91 | 0,93 | 0,89 | 0,91 76
9 0,84 [ 0,98 | 0,91 | 0,93 | 0,89 | 0,91 76
10 10,84 (0,98 091|093 | 0,89 | 0,91 76

Tabela 2. Avaliacao da penalizacao na base de dados DBLPxCiteseer.



Nas Tabelas 1 e 2 sdo reportadas a variagao do Peso (1-10) aplicando os algoritmos
de classificacio SVM e Random Forest (RF) e o nimero de instancias selecionados pela
abordagem propostas para compor o treinamento. Desconsiderando a penalizacao neutra,
ou seja, a penalizacdo por 1, que nao altera o total de regras geradas. Como pode ser
observado, com o uso da penalizagao foi possivel reduzir o total do conjunto de instancias
selecionadas para a criagdo do conjunto de treinamento. Tal comportamento pode pode
ser explicado, pelo fato de que as instancias com um maior nimero de regras de rétulo
negativo, foram penalizadas com mais frequéncia, removendo ou postergando sua selecio
para o conjunto final. Avaliando a redu¢do do treino e F'/, o resultado mais promissor para
IMDBxNetflix pode ser considerado a penalizagado por 6, ja para DBLPxCiteseer pode ser
considerado a penalizacdo por 3. E visto que mesmo com a redugio no total de instancias
selecionadas, a métrica F'1 continua acima de 90% em pelo menos um dos classificadores,
considerando até a penalizagdo por 9 das avaliagdes em ambas as bases.

5. Conclusao

Este artigo teve como objetivo propor uma melhoria em um método de aprendizagem ativa
para reduzir o tamanho do conjunto de treinamento manualmente rotulado. Foi utilizado
0 SSAR, método ativo proposto por [Silva 2012], para o desenvolvimento da abordagem.
O SSAR tem como objetivo selecionar instancias informativas que complementam os
padrdes presentes no conjunto de treinamento. A selecdo € feita utilizando como critério
a quantizacdo das regras geradas usando regras de associa¢do. Dessa forma, foi proposto
a utilizacdo de pesos para alterar artificialmente a importancia de instancias a fim de
selecionar mais documentos da classe minoritdria. A experimentacdo demonstrou que foi
possivel reduzir significativamente a propor¢do de instancias selecionadas. Por fim, como
trabalho futuro, pretende-se executar o método proposto em bases de dados com grande
numero de instancias para avaliar o comportamento em tal cendrio.
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