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Abstract. Sentiment analysis in tweets is a research field of great importance, mainly due to the popularity of Twitter.
However, collecting and annotating tweets is an expensive and time-consuming task, making that some domains have
only a limited set of labeled data. A promising strategy to handle this issue is to leverage labeled domains rich in data to
select instances that enrich target datasets. This paper proposes different strategies for selecting instances from a set of
labeled source datasets in order to improve the performance of classifiers trained only with the target dataset. Different
approaches are proposed, including similarity metrics and variations in the number of selected instances. The results
show that the size of the training set plays an essential role in the predictive capacity of the classifier. Furthermore, the
results point out the importance of taking into account diversity criteria when selecting the instances.

CCS Concepts: ® Computing methodologies — Transfer learning.
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1. INTRODUCAO

A analise de sentimentos é o estudo computacional das opinides, sentimentos, emogoes e atitudes das
pessoas [Liu 2020]. Com a crescente popularizacio das redes sociais, esse campo de pesquisa tem se
tornado cada vez mais importante, visto que as pessoas sao incentivadas a emitirem opinides sobre
o0s mais diversos assuntos. Uma dessas redes, o Twitter!, um servico de microblog de textos curtos,
chamados tweets, apresenta desafios proprios, como a presenga de linguagem informal, a utilizagao de
palavras grafadas de forma incorreta ¢ a falta de contexto [Martinez-Camara et al. 2014].

Uma das tarefas que a andlise de sentimentos abrange é a detec¢ao da polaridade de opinides. No
caso especifico deste estudo, é tratada a deteccao de polaridade em tweets. Abordagens baseadas em
aprendizado de méquina sao vastamente usadas para tratar essa tarefa, extraindo caracteristicas dos
tweets e as utilizando como atributos para o treinamento de classificadores. Em geral, dados de um
determinado dominio sao utilizados para treinar classificadores para o mesmo dominio. Contudo, ha
situagoes em que os dados rotulados disponiveis em um dominio nao sao suficientes para treinar um
classificador com bom desempenho, seja devido ao fato de o dominio de interesse ser raro, ou por ser
proibitivo rotular manualmente os dados existentes, ou ainda porque falta qualidade aos dados.

Para lidar com esse problema, uma abordagem oriunda da area de transferéncia de aprendizado [Pan
and Yang 2010] é selecionar instancias a partir de dominios-fonte para enriquecer o conjunto de
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treinamento do classificador associado ao dominio-alvo, de modo a aumentar o seu desempenho predi-
tivo [Guo et al. 2018; Liu et al. 2019; Ruder et al. 2017; Ruder and Plank 2017]. Porém, a maioria dos
trabalhos anteriores requerem treinamento de métricas ou divisdo das bases-fonte em subconjuntos.
Além disso, os trabalhos anteriores nao lidam especificamente com anélise de sentimentos em tweets.

Este artigo investiga trés abordagens de selecao de dados de um conjunto de bases-fonte oriundas
de diversos dominios, com o objetivo de enriquecer o conjunto de treinamento para deteccao de
polaridade em uma base-alvo. No cenéario investigado aqui, a base-alvo possui tweets rotulados para o
treinamento de um classificador mas deseja-se melhorar o seu desempenho preditivo com um conjunto
de dados enriquecido. Os resultados dos experimentos mostram que utilizar instancias selecionadas
de um conjunto de bases-fonte para enriquecer o conjunto de treinamento produz um aumento no
desempenho dos classificadores em comparagao com o treinamento apenas com a base-alvo. Esse
aumento ocorre especialmente quando a selegao é composta de uma combinagao de instancias mais
proximas e de instancias mais distantes de cada instancia da base-alvo.

O restante deste artigo se estrutura como segue. Na Secgao 2, sao apresentados trabalhos relacionados
ao estudo desenvolvido, enquanto na Segao 3 é mostrada a metodologia utilizada por esta pesquisa.
Na Secao 4, os resultados dos experimentos sdo apresentados, com suas respectivas conclusoes sendo
debatidas na Secao 5, onde ainda sao apontados trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos trabalhos tém proposto abordagens distintas para resolver o problema de selecao de dados
de treinamento a partir de uma ou mais bases-fonte com o objetivo de treinar classificadores mais
robustos para uma base-alvo de dominio distinto [Guo et al. 2018; Liu et al. 2019; Ruder et al. 2017;
Ruder and Plank 2017]. Em [Guo et al. 2018], é utilizada uma abordagem do tipo mizture-of-experts,
com diversas bases-fonte. Nesse trabalho, é considerado que cada base-fonte esta alinhada a uma
regiao distinta da base-alvo e uma métrica point-to-set é aprendida para ponderar os resultados de
classificadores treinados com essas bases-fonte. O estudo conclui que as acuracias obtidas com esse tipo
de estratégia foram superiores a se utilizar apenas uma base-fonte ou a uniao de todas as bases-fonte.

Por sua vez, [Liu et al. 2019] propoe uma abordagem de aprendizado por reforgo, em que um frame-
work, formado por dois componentes, busca instancias relevantes e aprende melhores representagoes
para elas. Um dos componentes é responsavel por selecionar dados considerando um vetor de dis-
tribuicao baseado na selecao de dados do passo anterior, enquanto o outro é responsavel por fazer
a extragao de atributos dos dados, atualizar as recompensas para a geragao do vetor de distribuigao
e gerar o classificador para a tarefa. Os resultados mostraram que esta abordagem teve um melhor
desempenho em trés de quatro bases-alvo utilizadas, em comparacao com outros estudos.

Em [Ruder et al. 2017], sdo analisadas estratégias de selegdo de dados, onde se consideram trés
fatores importantes para a selegao: a representacao dos dados, a métrica de similaridade e o nivel de
selegao. Para cada uma das trés representagoes avaliadas, é utilizada a métrica de similaridade mais
comumente associada a ela. Os resultados apontam que utilizar selecao de subconjuntos de instancias
pode ter melhor desempenho preditivo do que a sele¢ao individual de instancias.

A abordagem proposta em [Ruder and Plank 2017] utiliza otimizacao Bayesiana para aprender uma
métrica de similaridade de bases assumindo que diferentes tarefas e diferentes dominios pressupoem
diferentes nogoes de similaridade. Foram utilizadas seis métricas de similaridade entre bases, trés
tipos de representacoes de dados e seis métricas de diversidade aplicadas ao conjunto de treinamento.
O trabalho conclui que utilizar métricas de diversidade junto com meétricas de similaridade melhora
o desempenho preditivo, superando os resultados que selecionam aleatariamente dados ou usam uma
Gnica métrica.

Em comparagao a literatura, neste estudo sao apresentadas estratégias de selecao de dados que
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nao requerem treinamento de métricas ou divisdo das bases-fonte em subconjuntos. Adicionalmente,
trata-se de um estudo especifico de analise de sentimentos em tweets. Destaca-se ainda o fato de ser
utilizado um grande e diverso conjunto de bases de diferentes dominios, o que confere robustez aos
resultados.

3. METODOLOGIA

Nesta secao, esté descrita a metodologia utilizada. Na Subsecao 3.1, as bases utilizadas sao descritas
e sao apresentados os procedimentos de pré-processamento executados para a extragao dos atributos.
A Subsegao 3.2 descreve os procedimentos adotados na condugao dos experimentos.

3.1 DBases de dados e pré-processamento

Nas avaliagoes conduzidas, utiliza-se um conjunto de 22 bases de dados de tweets em lingua in-
glesa? [Carvalho and Plastino 2021]. As caracteristicas dessas bases sdo apresentadas na Tabela 1.
Como pré-processamento dos tweets, inicialmente as mengoes a usuarios e as URLs foram substituidas
por expressoes tnicas. Os tweets foram, em seguida, tokenizados e colocados em letras minasculas. Os
atributos foram obtidos utilizando word embeddings, a partir de um modelo estatico [Bravo-Marquez
et al. 2016] que possui bom desempenho para analise de sentimentos em tweets [Carvalho and Plastino
2021]. O célculo dos atributos de cada instancia foi realizado computando a média dos embeddings
referentes aos tokens da instancia e, caso algum token nao tivesse correspondéncia no modelo pré-
treinado, seus embeddings foram considerados como um vetor nulo.

Base Abreviagao | #pos | #neg | % pos | Total Base Abreviagao | #pos | #mneg | % pos Total
irony iro 22 43 34% 65 || archeage arc 724 994 42% 1718
sarcasm sar 33 38 46% 71 SemEvall8 S18 865 994 47% 1859
aisopos ais 159 119 57% 278 OMD OMD 710 1196 37% 1906
SemEvall5-Fig | S15 47 274 15% 321 || HCR HCR 539 1369 28% 1908
sentiment140 sem 182 177 51% 359 STS-gold STS 632 1402 31% 2034
person per 312 127 1% 439 || SentiStrength SSt 1340 949 59% 2289
hobbit hob 354 168 68% 522 Target-dependent | Tar 1734 1733 50% 3467
iphone iph 371 161 70% 532 Vader Vad 2897 1299 69% 4196
movie mov 460 101 82% 561 || SemEvall3 S13 3183 1195 73% 4378
sanders san 570 654 47% 1224 SemEvall7 S17 2375 3972 37% 6347
Narr nar 739 488 60% 1227 SemEvall6 S16 8893 3323 73% | 12216

Tabela I. Caracteristicas das bases de dados.

3.2 Procedimentos experimentais

Nos experimentos realizados, foi utilizado o algoritmo SVM (Support Vector Machines), na sua imple-
mentagao do scikit-learn [Pedregosa et al. 2011], com o parametro de ponderagao de classe configurado
para a forma balanceada devido a seu bom desempenho em andlise de sentimentos em tweets [Barreto
et al. 2021]. Além disso, foram considerados como baselines os valores de acuracia e de F; ponderados
obtidos a partir de um procedimento de validagao cruzada estratificada com 10 folds utilizando como
conjunto de treinamento a propria base-alvo. Cada experimento foi realizado considerando cada uma
das bases como base-alvo e as 21 restantes como a uniao das bases-fonte.

O primeiro experimento visava verificar se enriquecer o conjunto de treinamento com a maior quan-
tidade possivel de instancias da uniao de bases-fonte, garantindo o balanceamento, produz melhora
de desempenho em comparacdo com os baselines. Neste experimento, a base-alvo foi dividida nas
mesmas 10 parti¢goes utilizadas para a geracao dos valores baseline. Cada particao foi separada como
teste e as nove restantes foram usadas como parte do conjunto de treinamento, que foi completado
aleatoriamente com instancias da uniao das bases-fonte. O modelo foi aplicado & particao de teste e

2https://github.com/joncarv/air-datasets
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o procedimento foi repetido para todas as partigoes, sendo calculadas a média da acurécia e do F}
ponderado para se obter o desempenho final. A comparacdo com o baseline se da pelo calculo do
ganho, computado como a razao entre o valor da métrica de desempenho obtida quando o conjunto de
treinamento é formado pela base-alvo enriquecida pelas instancias da uniao das bases-fonte e o valor
do baseline.

O segundo experimento também considera a uniao das bases-fonte na construgao do conjunto de
treinamento. Entretanto, nesse experimento, diferentes métricas de selecao de instancias sao inves-
tigadas. O objetivo é identificar se existe um subconjunto da unido das bases-fonte que, quando
agregadas ao conjunto de treinamento, produz um classificador com poder preditivo superior ao base-
line. Para este experimento, a base-alvo também foi dividida nas mesmas 10 parti¢oes utilizadas para a
geragao do baseline, sendo adotado um procedimento semelhante ao do experimento anterior. Porém,
neste experimento, inicialmente é calculada a quantidade de instancias que precisa ser agregada a
classe minoritaria das parti¢oes de treinamento para que o conjunto de treinamento fique balanceado.
Considerando-se que esta quantidade vai ser retirada da uniao das bases-fonte, verifica-se qual sera a
classe minoritiria do restante da unido das bases-fonte e calcula-se a quantidade de instancias dessa
classe que deve ser agregada ao conjunto de treinamento, de forma a atender a um percentual de
selecao.

Sao0, entdo, adicionadas instancias da unido de bases-fonte segundo trés critérios: (I) selecdo aleatoria
de instancias, (II) sele¢ao das instancias mais proximas a cada instancia das partigdes que formam o
conjunto de treinamento, (III) selegdo das instancias mais proximas e mais distantes a cada instancia
das partigoes que formam o conjunto de treinamento. Neste tltimo critério, foram selecionadas quan-
tidades iguais de instancias mais proximas e instancias mais distantes. Para os critérios (II) e (III), foi
adotada como métrica de similaridade a distancia Euclidiana. Ainda para estes dois altimos critérios,
para cada instdncia das particoes de treinamento da base-alvo s6 eram selecionadas instancias da
uniao da base-fonte que tivessem a mesma classe da instancia da base-alvo. Para os trés critérios, o
balanceamento de classes foi sempre mantido. Os modelos gerados foram aplicados & partigao de teste
e seus resultados comparados com os baselines.

4. RESULTADOS

Nesta segao, sao apresentados os resultados obtidos com os experimentos descritos na Segao 3. A
Tabela II apresenta os resultados do primeiro experimento. Nela, sao mostrados as acuracias e os
F; ponderados obtidos quando o conjunto de treinamento é formado apenas pela base-alvo (colunas
Ac, e F1_,) e quando ele é formado pela base-alvo em conjunto com a unido das bases-fonte (colunas
Acqyy e Fi_qy5). As colunas “Ganho Ac.” e “Ganho F;” apresentam os ganhos de acuracia e Fi, isto
é, os resultados das divisoes das colunas Ac,4y € F1_q4 pelas colunas Ac, e Fy_,, respectivamente.
Estao assinalados em negrito os valores de ganho maiores ou iguais a 1, ou seja, aqueles valores que
indicam que o desempenho utilizando a uniao das bases-fonte em conjunto com a base-alvo superou
ou igualou o uso apenas da base-alvo. Tanto para a acuréacia quanto para F; foram 15 as bases para
as quais isso ocorreu. Cabe ressaltar ainda que, para a maioria das bases, os ganhos (razdes) foram
muito proximos a 1, o que significa que a diferenga de desempenho nao foi significativa.

As Tabelas ITI-VI apresentam os resultados do segundo experimento. Na Tabela I, sdo apresen-
tados os valores de acuracia e F obtidos quando o conjunto de treinamento é formado por instancias
da base-alvo e instancias da uniao das bases-fonte selecionadas de forma aleatoria. O tamanho dessas
selecoes é definido percentualmente e, conforme pode ser observado na tabela, varia de 0,0% a 100,0%,
sendo este ultimo percentual o equivalente ao experimento anterior.

A Tabela IV apresenta os ganhos obtidos considerando a selecéo feita de forma aleatéria, ou seja, os
valores mostrados nesta tabela sao os valores da Tabela III divididos pelos seus respectivos baselines,
estando assinalados em negrito os casos em que o ganho é maior ou igual a 1. Nas trés ultimas
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Base Acq | Acqyy | Ganho Ac. | Fi—q | Fi1_qyy | Ganho Fy Base Acq | Acqyy | Ganho Ac. | Fi—q | F1_qyy | Ganho I
iro 0,63 0,77 1,22 0,62 0,74 1,19 sar 0,69 0,85 1,22 0,67 0,85 1,27
ais 0,94 0,95 1,00 0,94 0,95 1,00 S15 0,90 0,76 0,84 0,90 0,78 0,87
sem 0,87 0,87 1,01 0,87 0,87 1,01 per 0,78 0,82 1,06 0,79 0,82 1,05
hob 0,89 0,83 0,93 0,89 0,83 0,93 iph 0,79 0,78 0,98 0,80 0,79 0,99
mov 0,83 0,86 1,05 0,83 0,87 1,04 san 0,83 0,84 1,00 0,83 0,84 1,00
nar 0,88 0,91 1,04 0,88 0,91 1,04 arc 0,87 0,85 0,99 0,87 0,85 0,98
S18 0,83 0,83 1,00 0,83 0,83 1,00 OMD | 0,84 0,81 0,96 0,84 0,80 0,96
HCR | 0,75 0,78 1,04 0,76 0,75 0,99 STS 0,86 0,86 0,99 0,86 0,86 1,00
SSt 0,80 0,82 1,02 0,80 0,82 1,02 Tar 0,83 0,82 0,98 0,83 0,82 0,98
Vad 0,87 0,88 1,00 0,88 0,88 1,00 S13 0,81 0,84 1,05 0,81 0,84 1,03
S17 0,88 0,88 1,01 0,88 0,88 1,00 S16 0,85 0,86 1,02 0,85 0,86 1,02

Tabela II.  Acuracias e F} obtidos com a base-alvo (a) e base-alvo+base-fonte (a+f), com seus respectivos ganhos.

Acuréacia P
Base Percentuais selecionados Percentuais selecionados
0,0 0,5 1,0 2,5 5,0 | 10,0 | 20,0 | 40,0 | 80,0 | 100,0 | 0,0 0,5 1,0 2,5 5,0 | 10,0 | 20,0 | 40,0 | 80,0 | 100,0
iro 0,65 | 0,66 | 0,66 | 0,72 | 0,77 | 0,74 | 0,75 | 0,75 | 0,77 0,77 0,64 | 0,64 | 0,64 | 0,71 | 0,74 | 0,71 | 0,73 | 0,73 | 0,74 0,74
sar 0,69 | 0,79 | 0,76 | 0,75 | 0,75 | 0,82 | 0,78 | 0,86 | 0,85 | 0,85 | 0,67 | 0,78 | 0,75 | 0,74 | 0,73 | 0,81 | 0,77 | 0,85 | 0,84 | 0,85
ais 0,93 | 0,92 | 0,92 | 0,91 | 0,92 | 0,92 | 0,94 | 0,94 | 0,94 | 0,95 | 0,93 | 0,92 | 0,92 | 0,91 | 0,92 | 0,92 | 0,94 | 0,94 | 0,94 | 0,95

S15 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,87 | 0,87 | 0,85 | 0,83 | 0,79 | 0,76 | 0,76 | 0,89 | 0,88 | 0,88 | 0,87 | 0,87 | 0,85 | 0,84 | 0,80 | 0,78 | 0,78
sem | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,88 | 0,88 | 0,89 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,88 | 0,88 | 0,89 | 0,87 | 0,87 | 0,87
per 0,77 | 0,79 | 0,80 | 0,80 | 0,82 | 0,81 | 0,81 | 0,82 | 0,82 | 0,82 | 0,77 | 0,79 | 0,80 | 0,80 | 0,82 | 0,81 | 0,81 | 0,82 | 0,82 | 0,82
hob | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,86 | 0,87 | 0,84 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,86 | 0,86 | 0,84 | 0,83 | 0,83 | 0,82 | 0,83
iph 0,80 | 0,80 | 0,81 | 0,81 | 0,79 | 0,78 | 0,79 | 0,78 | 0,78 | 0,78 | 0,80 | 0,80 | 0,82 | 0,82 | 0,80 | 0,79 | 0,80 | 0,79 | 0,79 | 0,79
mov | 0,84 | 0,87 | 0,86 | 0,85 | 0,84 | 0,86 | 0,85 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,83 | 0,86 | 0,85 | 0,85 | 0,84 | 0,86 | 0,85 | 0,86 | 0,86 | 0,87
san 0,84 | 0,84 | 0,84 | 0,84 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,84 | 0,84 | 0,84 | 0,84 | 0,84 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,84
nar 0,88 | 0,89 | 0,89 | 0,89 | 0,89 | 0,90 | 0,90 | 0,91 | 0,91 | 0,91 | 0,88 | 0,89 | 0,89 | 0,89 | 0,90 | 0,90 | 0,90 | 0,91 | 0,91 | 0,91
arc 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,86 | 0,85 | 0,86 | 0,86 | 0,85 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,86 | 0,86 | 0,85 | 0,86 | 0,86 | 0,85
s18 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,84 | 0,84 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,84 | 0,84 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83
OMD | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,84 | 0,82 | 0,82 | 0,81 | 0,81 | 0,83 | 0,82 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,82 | 0,81 | 0,81 | 0,80
HCR | 0,79 | 0,79 | 0,79 | 0,80 | 0,80 | 0,79 | 0,79 | 0,79 | 0,79 | 0,78 | 0,77 | 0,77 | 0,77 | 0,77 | 0,77 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,75
STS | 0,86 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,86 | 0,86
SSt 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,82 | 0,81 | 0,82 | 0,82 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,82 | 0,81 | 0,82 | 0,82
Tar | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,82 | 0,82 | 0,82 | 0,82 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,83 | 0,82 | 0,82 | 0,82 | 0,82
Vad | 0,87 | 0,87 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,87 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88
S13 | 082 |08 |08 083|084 |084]|084]084]08 | 0,84 | 083|083 083|083 084084/ 08408 |084| 084
S17 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,89 | 0,89 | 0,89 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,88 | 0,89 | 0,88 | 0,88 | 0,88
s16 | 0,85 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,85 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,86

Tabela III. Acuracias e F obtidos com selecdo aleatéria de percentuais da base-fonte associados a base-alvo.

Acuracia 1aY
Base Percentuais selecionados Percentuais selecionados
0,0 | 05 T0 | 25 | 50 | 10,0 | 20,0 | 40,0 | 80,0 | 100,0 | 0,0 | 05 0 | 25 | 50 | 10,0 | 20,0 | 40,0 | 80,0 | 100,0
iro 1,03 | 1,06 | 1,05 | 1,15 | 1,22 | 1,17 | 1,20 | 1,20 | 1,22 | 1,22 | 1,02 | 1,03 | 1,08 | 1,13 | 1,18 | 1,13 | 1,17 | 1,17 | 1,19 | 1,19
sar 1,00 | 1,14 | 1,10 | 1,08 | 1,08 | 1,18 | 1,12 | 1,24 | 1,22 | 1,22 | 1,01 | 1,18 | 1,13 | 1,11 | 1,10 | 1,22 | 1,15 | 1,28 | 1,27 | 1,27
ais 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,9 | 097 | 0,98 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,97 | 0,98 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00

S15 0,98 | 098 | 098 | 096 | 097 | 094 | 092 | 0,87 | 0,84 | 0,84 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,97 | 0,95 | 0,93 | 0,89 | 0,87 | 0,87
sem | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,03 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,03 | 1,00 | 1,00 | 1,01
per 0,99 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,06 | 1,04 | 1,04 | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 0,98 | 1,00 | 1,02 | 1,02 | 1,04 | 1,03 | 1,03 | 1,05 | 1,04 | 1,05
hob 0,98 | 0,99 | 098 | 097 | 097 | 095 | 094 | 094 | 093 | 0,93 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,97 | 097 | 0,94 | 093 | 0,93 | 0,92 | 0,93
iph 1,01 | 1,01 | 1,03 | 1,03 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 1,00 | 1,01 | 1,03 | 1,03 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99
mov | 1,02 | 1,05 | 1,05 | 1,03 | 1,02 | 1,04 | 1,03 | 1,05 | 1,04 | 1,05 | 1,00 | 1,03 | 1,02 | 1,02 | 1,01 | 1,03 | 1,02 | 1,04 | 1,04 | 1,04
san 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
nar 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,04 | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,04
arc 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,98
S18 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
OMD | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,98 | 097 | 0,96 | 0,99 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,97 | 0,97 | 0,96
HCR | 1,04 | 1,05 | 1,05 | 1,06 | 1,06 | 1,05 | 1,05 | 1,05 | 1,04 | 1,04 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
STS | 0,99 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00
SSt 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,02 | 1,02
Tar 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,98
Vad | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
S13 1,02 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,05 | 1,05 | 1,05 | 1,05 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,03
S17 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00
S16 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02

#Ganhos 16 18 18 | 18 18 17 17 15 15 15
#Melhores 1 2 1 4 1 1 3 1 4 5
Ranking 718 | 550 | 545 | 500 | 4,64 | 509 | 523 | 550 | 536 | 559

Tabela IV. Ganhos de acuracia e F; obtidos com selegao aleatoria de percentuais da base-fonte associados & base-alvo.

linhas da tabela, sao colocados, para cada percentual selecionado, as quantidades de ganhos de F}
que sdo maiores ou iguais a 1 (#Ganhos), a quantidade de vezes que o percentual produziu o melhor
desempenho em termos de F} dentre todos os percentuais analisados (#Melhores) e o ranking do
percentual. Considerando apenas os valores de #Ganhos, a melhor selecao ocorreu com 0,5%, 1,0%,
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2,5% e 5,0% da uniao das bases-fonte (18 ganhos), seguidas pela selegao de 10,0% e 20,0% (17 ganhos).
No que diz respeito ao desempenho dos melhores ganhos (#Melhores), o melhor percentual foi 100,0%
(5 melhores), seguido por 2,5% e 80,0% (4 melhores). Selecionar 5,0% da unido das bases-fonte teve
a melhor posigdo média no ranking (posi¢do média de 4,64). Como nenhum percentual se mostrou
claramente melhor, pode ser considerado que 2,5%, 5,0% e 100,0% tiveram o melhor desempenho geral
para essa estratégia.

A Tabela V apresenta os resultados dos ganhos de acuracia e F; para a estratégia que seleciona
as instancias da uniao das bases-fonte pelo critério da proximidade por distancia Euclidiana a cada
uma das instancias do conjunto de treinamento da base-alvo. Por questoes de limitagao de espaco,
nao sera apresentada a tabela com os valores absolutos de acuracia e F;. Com esta abordagem, as
maiores quantidades de ganhos ocorreram com a sele¢ao de 10,0% (19 ganhos) e 5,0% (18 ganhos)
e, considerando o critério de melhores resultados, o percentual selecionado com melhor desempenho
foi 20,0% (6 melhores). Este percentual também obteve a melhor posigdo média no ranking (3,23), e
podemos considerar que a sele¢ao de 10,0% ou 20,0% sao as melhores para esta estratégia.

Acuracia P
Base Percentuais selecionados Percentuais selecionados
00 | 05 | 1,0 | 25 | 50 ] 10,0 | 20,0 | 40,0 | 80,0 ] 100,0 | 0,0 | 0,55 ] 1,0 | 25 | 50 ] 10,0 | 20,0 | 40,0 | 80,0 | 100,0
iro 1,15 | 1,20 | 1,18 | 1,18 | 1,15 | 1,20 | 1,23 | 1,20 | 1,25 | 1,83 | 1,15 | 1,19 | 1,15 | 1,16 | 1,13 | 1,18 | 1,22 | 1,17 | 1,23 | 1,32
sar 1,00 | 1,06 | 1,08 | 1,12 | 1,12 | 1,12 | 1,18 | 1,16 | 1,18 | 1,22 | 1,01 | 1,08 | 1,11 | 1,16 | 1,16 | 1,16 | 1,23 | 1,21 | 1,21 | 1,26
ais 0,98 | 098 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 1,00 | 0,99 | 0,97 | 0,97 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 1,00 | 0,99 | 0,97 | 0,97 | 0,98

S15 0,96 | 0,97 | 0,96 | 0,94 | 094 | 092 | 0,90 | 0,89 | 0,84 | 0,81 | 0,97 | 0,98 | 0,96 | 0,95 | 0,95 | 0,93 | 0,92 | 0,91 | 0,87 | 0,85
sem | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 0,99 | 0,98 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 0,99 | 0,98
per 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,08 | 1,03 | 1,07 | 1,05 | 1,04 | 1,06 | 1,07 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,02 | 1,03 | 1,06 | 1,04 | 1,03 | 1,05 | 1,05
hob 0,99 | 0,99 | 098 | 097 | 097 | 096 | 096 | 095 | 092 | 0,92 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,97 | 0,97 | 0,95 | 0,96 | 0,94 | 0,92 | 0,91
iph 0,99 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,03 | 1,03 | 1,04 | 1,03 | 0,99 | 0,98 | 0,99 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,03 | 1,02 | 1,04 | 1,03 | 0,99 | 0,98
mov | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,05 | 1,05 | 1,04 | 1,05 | 1,05 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,04 | 1,04 | 1,04 | 1,04 | 1,04
san 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 0,99 | 0,97 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 0,99 | 0,97
nar 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,01 | 1,02 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,03 | 1,02 | 1,01 | 1,02
arc 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,97 | 0,97 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,97 | 097
S18 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01
OMD | 097 | 0,97 | 098 | 0,99 | 0,99 | 098 | 0,98 | 097 | 096 | 0,95 | 0,97 | 0,97 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,95 | 0,94
HCR | 1,02 | 1,03 | 1,02 | 1,04 | 1,04 | 1,04 | 1,04 | 1,05 | 1,04 | 1,04 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
STS | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 0,99 | 0,98 | 0,97 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 0,99 | 0,98 | 0,97
SSt 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 1,01
Tar 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,98 | 0,98
Vad | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
S13 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02
$17 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00
S16 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,01

#Ganhos 15 17 16 16 18 19 17 5 12 12
#Melhores 2 1 0 2 1 3 6 3 2 2
Ranking 736 | 6,05 | 6,73 | 505 | 464 | 395 | 3,28 | 4,77 | 6,41 | 6,50

Tabela V. Ganhos de acurécia e F obtidos com selegdo percentual das instancias da base-fonte mais proximas a base-
alvo.

Na Tabela VI, sao apresentados os ganhos de acuracia e F} obtidos com a estratégia de selecionar
as instancias da uniao das bases-fonte que sejam mais proximas e as mais distantes a cada instancia
do conjunto de treinamento da base-alvo pelo critério da distancia Euclidiana. Para esta estratégia, os
melhores resultados para o critério de #Ganhos foram obtidos selecionando 1,0% e 2,5% (19 ganhos)
e 10,0% e 20,0% (18 ganhos). Para #Melhores os melhores resultados foram produzidos selecionando
40,0% e 100,0% (5 melhores), o que explica o fato de 40,0% ter obtido a melhor posigdo média no
ranking (3,86), sendo considerado o melhor percentual para esta estratégia. Um detalhe importante
a considerar é que, como sao selecionadas por esta estratégia quantidades iguais de instancias mais
proximas e mais distantes, selecionar 40,0% da uniao das bases-fonte ¢ simplesmente acrescentar as
20,0% instancias mais distantes na uniao das bases-fonte as 20,0% mais proximas que representam um
dos melhores resultados da estratégia anterior.

Na Tabela VII, estao comparados os melhores resultados para cada uma das estratégias. Estao
assinalados em negrito, novamente, valores de ganho maiores ou iguais a 1. As trés dltimas linhas
sao geradas levando em consideragao apenas as seis combinagoes de estratégia-percentual colocadas
nesta tabela. No que diz respeito ao nimero de ganhos maiores ou iguais a 1, a selegao das instancias
mais proximas com um percentual de 10,0% apresentou o melhor resultado (19 ganhos), seguida de
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Acuracia Fy
Base Percentuais selecionados Percentuais selecionados
0,0 0,5 1,0 2,5 5,0 10,0 | 20,0 | 40,0 | 80,0 | 100,0 0,0 0,5 1,0 2,5 5,0 10,0 | 20,0 | 40,0 | 80,0 | 100,0
iro 1,03 | 1,13 | 1,20 | 1,20 | 1,28 | 1,30 | 1,23 | 1,25 | 1,25 | 1,25 | 1,00 | 1,12 | 1,21 | 1,21 | 1,27 | 1,30 | 1,23 | 1,24 | 1,21 | 1,21
sar 0,96 | 1,02 | 1,10 | 1,10 | 1,10 | 1,12 | 1,20 | 1,14 | 1,20 | 1,24 | 0,97 | 1,04 | 1,12 | 1,13 | 1,14 | 1,15 | 1,25 | 1,18 | 1,25 | 1,29
ais 0,99 | 0,98 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00

S15 1,00 | 0,99 | 0,98 | 095 | 0,96 | 0,94 | 0,91 | 0,88 | 0,84 | 0,82 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,9 | 0,97 | 0,95 | 0,92 | 0,9 | 0,87 | 0,85
sem | 1,01 | 1,00 | 1,03 | 1,01 | 1,02 | 1,03 | 1,01 | 1,03 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,03 | 1,01 | 1,02 | 1,03 | 1,01 | 1,03 | 1,02 | 1,01
per 1,04 | 1,01 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,05 | 1,06 | 1,05 | 1,06 | 1,06 | 1,03 | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,04 | 1,05 | 1,04 | 1,04 | 1,05
hob 0,98 | 0,99 | 1,00 | 0,98 | 0,96 | 098 | 095 | 096 | 0,93 | 0,92 | 0,98 | 0,99 | 1,00 | 0,98 | 0,96 | 0,97 | 0,95 | 0,96 | 0,93 | 0,90
iph 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,01
mov | 1,08 | 1,02 | 1,01 | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,05 | 1,05 | 1,06 | 1,06 | 1,02 | 1,01 | 1,00 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,04 | 1,04

san 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00
nar 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,04 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,04
arc 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99

s18 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00
OMD | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 0,98 | 0,98 | 097 | 0,96 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 0,98 | 0,97 | 0,96 | 0,96
HCR | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,03 | 1,03 | 1,04 | 1,05 | 1,05 | 1,05 | 1,05 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00
STS | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 0,99 | 0,98 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 0,99
SSt 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,03 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02
Tar | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,98
Vad | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,00
S13 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,03 | 1,03 | 1,04 | 1,04 | 1,05 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,03 | 1,03 | 1,03 | 1,03
$17 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,00
S16 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01 | 1,01

#Ganhos 16 17 19 19 17 18 18 16 17 16
#Melhores 1 0 2 2 0 2 1 5 4 5
Ranking 7,05 | 7,09 | 6,18 | 6,00 | 536 | 4,00 | 4,50 | 3,86 | 4,77 | 5,73

Tabela VI. Ganhos de acurécia e F} obtidos com selegao percentual das instancias da base-fonte mais proximas e mais
distantes & base-alvo.

perto por selecionar aleatoriamente com um percentual de 2,5% ou 5,0% (18 ganhos). Levando em
consideragao o critério da quantidade de vezes que o percentual produziu os melhores resultados,
selecionar as mais proximas com um percentual de 20,0% ou as mais proximas e as mais distantes com
um percentual de 40,0% obteve os melhores resultados (5 ganhos), sendo que este ultimo percentual
também obteve o melhor desempenho no ranking médio (2,82).

Base Aleatoria Proximas Proximas e distantes
2,5% | 5,0% | 100,0% | 10,0% | 20,0% 40,0%
iro 1,13 | 1,18 1,19 1,18 1,22 1,24
sar 1,11 | 1,10 1,27 1,16 1,23 1,18
ais 0,96 | 0,97 1,00 1,00 0,99 0,99
S15 0,96 | 0,97 0,87 0,93 0,92 0,90
sem 1,01 1,02 1,01 1,01 1,02 1,03
per 1,02 | 1,04 | 1,05 1,06 | 1,04 1,04
hob 0,97 | 0,97 0,93 0,95 0,96 0,96
iph 1,03 | 1,00 | 0,99 1,02 | 1,04 1,02
mov 1,02 | 1,01 | 1,04 1,04 | 1,04 1,04
san 1,01 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,01 1,01
nar 1,02 | 1,02 | 1,04 | 1,02 | 1,03 1,04
arc 1,00 | 1,00 0,98 1,00 0,99 0,99
S18 1,00 | 1,01 1,00 1,00 1,01 1,01
OMD 0,99 | 0,99 0,96 0,98 0,98 0,97
HCR 1,02 | 1,01 0,99 1,00 1,00 1,01
STS 1,01 | 1,01 | 1,00 1,00 | 1,01 1,01
SSt 1,01 | 1,01 1,02 1,02 1,02 1,02
Tar 1,00 | 1,00 0,98 1,00 1,00 0,99
Vad 1,00 | 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
S13 1,02 | 1,03 1,03 1,02 1,02 1,03
S17 1,00 | 1,01 1,00 1,00 1,01 1,01
S16 1,01 | 1,01 1,02 1,01 1,01 1,01
#Ganhos 18 18 15 19 17 16
#Melhores 4 4 4 2 5 5
Ranking 3,77 | 3,36 4,05 3,95 2,91 2,82

Tabela VII. Comparacao entre os melhores percentuais para ganho de F; em todas as estratégias.

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste artigo, investigou-se se utilizar dados de bases-fonte proporciona um aumento no desempenho
de modelos de classificagao para uma base-alvo rotulada, no contexto de analise de sentimentos em
tweets. Para isto, foram desenvolvidos dois experimentos, o primeiro que agrega a totalidade da
unido das bases-fonte ao conjunto de treinamento do classificador e o segundo propondo estratégias de
selegdo de instancias dessa unido de bases-fonte de acordo com trés estratégias: (I) sele¢io aleatoria de
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instancias, (II) selecao das instancias mais proximas a cada instancia das parti¢oes de treinamento da
base-alvo e (III) selecao das instancias mais proximas e mais distantes de cada instancia das partigoes
de treinamento da base-alvo. Para todos os experimentos, o conjunto de treinamento era balanceado
e os modelos gerados foram testados em particoes da base-alvo por meio de validagao cruzada. Os
resultados foram comparados com o desempenho do classificador treinado apenas com a base-alvo em
termos de acuracia e F; ponderado por intermédio do calculo do ganho — divisao entre os valores das
métricas usando a uniao de bases-fonte com a base-alvo e usando somente a base-alvo.

Os resultados do primeiro experimento mostraram que aproveitar um conjunto de bases-fonte para
compor o conjunto de treinamento produz ganhos de desempenho para a maioria das bases-alvo, tanto
em termos de acuracia quanto em termos de F;. No entanto, esse ganho nao se mostrou elevado para
a maioria das bases, o que indicou que alguma estratégia de selecao de instancias poderia ser tutil.

Os resultados do segundo experimento apontaram que algumas combinacoes de estratégia e per-
centual apresentaram bom desempenho. Para a selegao aleatoéria, os melhores desempenhos ocorreram
selecionando 2,5%, 5,0% e 100,0%. Considerando a selegao das instancias mais proximas a cada instan-
cia das partigoes de treinamento da base-alvo, selecionar 10,0% ou 20,0% obteve o melhor resultado,
a0 passo que para a estratégia que inclui selecionar também as mais distantes os melhores resultados
foram encontrados com a selegdo de 40,0% da uniao das bases-fonte. Entre essas seis combinagoes
de estratégia-percentual, a que apresentou o melhor resultado geral foi a selecao de 40,0% com a es-
tratégia das mais préoximas e das mais distantes. Estes resultados indicam que utilizar uma uniao de
bases-fonte para ser agregada ao conjunto de treinamento de classificadores para uma base-alvo pode
trazer ganhos de desempenho, em particular porque esse conjunto de bases-fonte pode ser usado para
ampliar, balancear e diversificar o conjunto de treinamento.

Trabalhos futuros incluem a utilizagao de outras métricas para a selecao de instancias. Adicional-
mente, um pardmetro que regule a proporcao de instancias mais proximas e mais distantes a serem
utilizadas pode ser acrescentado e ajustado.
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