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Resumo—As técnicas de aprendizado ativo tém por objetivo
escolher os padroes mais informativos para serem rotulados por
um especialista. Em geral essa rotulacao tem um custo elevado,
0 que motiva o estudo de métodos que minimizem o nimero de
rétulos necessarios para a construcio de modelos. Alguns autores
demonstraram que, para classificadores lineares, escolher os
padrdes mais proximos ao hiperplano separador pode melhorar a
capacidade de generalizacdo dos modelos e minimizar o nimero
de rotulos utilizados. Em geral essas abordagens fazem algumas
consideracées irreais quanto aos dados, exigindo separabilidade
linear ou distribuicdo uniforme dos dados. Além disso, todos os
métodos necessitam de um processo de ajuste de parametros livres
que exige que rotulos sejam reservados para esse fim, aumentando
o custo do processo. Neste trabalho sera apresentado um novo
método de aprendizado ativo para problemas de classificacio
binaria que nio faz nenhuma consideracio quanto aos dados
e que nao necessita de nenhum ajuste de parametros livres.
O algoritmo proposto é baseado em maquinas de aprendizado
extremo (Extreme Learning Machines - ELM) ¢ em um novo tipo
de perceptron apresentado recentemente na literatura.

Keywords—Aprendizado Ativo, Teorema de Convergéncia do
Perceptron, Extreme Learning Machines

I. INTRODUCAO

Técnicas de aprendizado ativo sdo uteis quando muitos
dados ndo rotulados estdo disponiveis e obter o rétulo de um
padrdo tem um custo elevado. Isso justifica o objetivo de tentar
construir modelos com o minimo de rétulos possivel. Essas
técnicas utilizam algum critério capaz de dizer se um padrio
€ mais informativo que os outros para decidir se ele deve ou
ndo ser rotulado.

Para realizar o aprendizado ativo, muitos autores fazem
considera¢des que muitas vezes podem nio ser realistas, como
considerar que os dados sdo linearmente separdveis e que
a distribuicdo deles é uniforme [1], [2], [3]. Além disso, é
necessdrio o ajuste de pardmetros livres, o que exige a reserva
de um conjunto de dados rotulados para esse fim. Isso é
indesejavel, uma vez que a quantidade de rétulos realmente
utilizada no processo de treinamento serd a soma dos rétulos
de ajuste de pardmetros com os rétulos efetivamente escolhidos
pelo processo de aprendizado ativo, elevando, portanto, o custo
do processo [4].
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Todas essas questdes motivam o desenvolvimento de novas
técnicas que possam trabalhar com qualquer distribuicdo de
dados, que sejam independentes de separabilidade linear e que
ndo necessitem de ajuste de parametros livres. Esses sdao os
objetivos principais deste trabalho.

Um método que possui algumas dessas caracteristicas sao
as maquinas de aprendizado extremo (ELM) [5]. As técnicas
baseadas em ELM consistem em modelos neurais com uma
camada escondida e uma camada de saida. Os pesos da
camada escondida s@o escolhidos aleatoriamente e um sepa-
rador linear € calculado na camada de saida solucionando-
se um sistema de equagdes lineares. As ELMs exigem que
o ndmero de padrdes disponiveis seja muito maior que o
nimero de neurdnios escondidos a fim de se obter uma
boa capacidade de generalizagdo, sendo, a primeira vista,
inadequadas para o aprendizado ativo. Recentemente alguns
autores [6] demonstraram que a camada escondida ELM pode
ser usada como um kernel para SVMs, sendo que ao utilizar
um nimero elevado de neurdnios os dados sdo projetados nesse
novo espago de dimensdo elevada, tendendo a se tornarem
linearmente separaveis, conforme previsto pelo teorema de
Cover [7]. SVMs com esse tipo de kernel necessitam apenas
do ajuste do parametro de regularizacio C. Isso torna o kernel
ELM um bom candidato para a constru¢do de algoritmos de
aprendizado ativo, porém a construcdo do separador linear
baseado em SVM exige que sejam armazenados os vetores
de suporte e que seja realizado o ajuste do parametro C.

Neste trabalho serd proposto um novo algoritmo de apren-
dizado ativo que ndo necessitard de ajuste de parmetros
livres e que podera ser aplicado a problemas nao-linearmente
separdaveis. O método utilizard uma camada escondida ELM
com um separador linear na saida. Este separador serd baseado
em um novo perceptron proposto por Fernandez-Delgado et
al. [8] que, segundo os autores, minimiza o erro € maximiza a
margem. Ao longo deste trabalho demonstraremos que o teo-
rema de convergéncia do perceptron [9] podera ser estendido
para o modelo de Fernandez-Delgado et al. e que poderad ser
utilizado como critério de parada para o aprendizado ativo.
Demonstraremos que o modelo proposto é pratico, rapido
e possui capacidade de generalizagdo similar as SVMs com
kernel ELM.



II. TRABALHOS RELACIONADOS

Uma questdo crucial no aprendizado ativo é: como rotular
apenas os padrdes mais informativos? Muitos autores acre-
ditam que esses padrdes sdo aqueles presentes na regido do
espago em que hd grande incerteza em relagcdo aos rotulos.
Essa regido é aquela que possui diversos padrdes préximos
entre si e que podem ser de uma classe ou outra, sendo a regido
com a maior probabilidade do classificador cometer erros.
Dessa forma diversos métodos de aprendizado ativo escolhem
e rotulam padrdes nessa regido, ja que eles sdo, teoricamente,
os padrdes mais informativos do problema.

Uma abordagem para escolher padrdes contidos na regido
de incerteza foi proposta por Tong et al. [10]. Para problemas
linearmente separdveis um padrdo é escolhido de um conjunto
de dados para ser rotulado se ele for o mais proximo de um
hiperplano separador construido a priori. Quanto mais préximo
um padrdo estiver deste hiperplano, maior a chance de uma
classificacdo ser incorreta, o que indica que o seu rétulo pode
ser muito informativo e que deveria ser inserido no processo
de treinamento. A maior desvantagem dessa abordagem ¢ ter
que calcular a distancia entre todos os padrdes disponiveis
e o hiperplano separador, realizando um retreinamento toda
vez que um novo padrdo € rotulado. Outra desvantagem € que
os modelos propostos sdo baseados em SVMs o que exige
a solucdo de um problema de programacgdo quadritica cada
vez que um padrdo € rotulado. O método pode ser aplicado
em problemas ndo-linearmente separdveis se um kernel for
utilizado, porém isso exige que uma quantidade de padrdes
rotulados seja separado para realizar o ajuste de pardmetros
livres.

Outros trabalhos utilizam perceptrons para a realizagdo de
aprendizado ativo em problemas linearmente separaveis [1],
[2], [3]. Essas abordagens niao necessitam que um grande
conjunto de dados esteja disponivel sendo realizado o apren-
dizado on-line, ou seja, os padrdes sdo avaliados a medida em
que eles chegam, decidindo se deverdo ser rotulados ou ndo.
Apesar de parecerem praticos, como relatado por [3], eles t€m
a desvantagem de necessitar de ajuste de parametros livres, o
que implica a reserva de uma quantidade de padrdes rotulados
a fim de se realizar a validagdo-cruzada. Como apontado por
[4] isso eleva o custo do processo ja que a quantidade de
rétulos efetivamente utilizada no processo de aprendizagem
serd a quantidade de rétulos reservados para o ajuste de
parametros somados a quantidade de rétulos utilizados na fase
de aprendizado ativo. Dessa forma, a realiza¢do do aprendizado
ativo sem a necessidade de ajuste de pardmetros livres ¢ um
importante desafio para novos métodos de aprendizado de
mdaquina e € um dos objetivos deste trabalho.

III. METODO PROPOSTO

O objetivo deste trabalho € desenvolver um método de
aprendizado ativo para problemas nio-linearmente separaveis
que nado necessite de ajuste de parimetros livres. Para tanto,
propomos a utilizacdo de um modelo neural baseado em uma
camada escondida do tipo ELM para realizar a transformacao
necessaria nos dados. A seguir apresentamos o método ELM
e suas implicacOes para a realizacdo do aprendizado ativo.
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Figura 1. Queda brusca na capacidade de generalizagdo de uma ELM quando
o nimero de padrdes se aproxima do nimero de neurdnios escondidos.

A. O uso de uma camada escondida ELM para obter
separagdo linear dos dados

Huang et al. [5] propuseram um algoritmo que consiste
em uma rede neural com uma camada escondida em que o
vetor de pesos de cada neurdnio é escolhido aleatoriamente.
O vetor de pesos da camada de saida é um classificador linear
calculado através da solu¢ido de minimos quadrados do sistema
de equacdes lineares obtido apds a propagacdo de todos os
padrdes pela camada escondida. Essa ideia estd relacionada
ao teorema de Cover [7], que diz que quando os dados sdo
projetados em um espaco de dimensdo elevada existe uma
maior probabilidade de se tornarem linearmente separdveis.
Para o algoritmo funcionar corretamente, o nimero de padrdes
deve ser maior ou igual ao nimero de neurdnios escondidos
[5]. Dessa forma, a medida que o nimero de padrdes utilizados
para treinamento se aproxima do nimero de neur6nios, a
capacidade de generalizacdo das ELMs diminui. Isso aparen-
temente inviabilizaria o aprendizado ativo. Mesmo aplicando
a heuristica proposta por Tong et al. [10], escolhendo-se para
rotulacdo os padrdes mais proximos ao hiperplano separador e
realizando um retreinamento, a capacidade de generalizag¢do do
modelo continua sendo reduzida quando o nimero de padrdes
se aproxima do nimero de neurdnios. A figura 1 demonstra
este problema para a base Winscosin Breast Cancer Diagnostic
(wdbc) do repositério UCI [11] (vide tabela I).

Nessa figura as curvas de generalizacdo sdo referentes
as areas médias abaixo da curva ROC (AUC) resultantes de
10 execucdes do 10-fold cross-validation. Para este exemplo
foi utilizada uma ELM com 100 neurdnios escondidos e o
aprendizado ativo inicia utilizando-se apenas um padrdo esco-
lhido aleatoriamente. Como pode ser verificado, os resultados
para os padrdes apresentados aleatoriamente sdo melhores que
aqueles obtidos aplicando-se a heuristica supracitada, sendo
que os dois modelos perdem capacidade de generalizacdo
quando o nimero de padrdes fica em torno do nimero de
neurdnios da camada escondida. O mesmo comportamento foi
verificado para todas as bases apresentadas na tabela 1. Isso
€ indesejdvel, j4 que para se obter uma boa separabilidade
dos dados é necessdrio utilizar uma camada escondida com
um nimero muito elevado de neurdnios [6], o que implica
na necessidade de um ndmero muito elevado de padrdes
rotulados.

O principio utilizado por Huang et al. [5] é vdlido para



qualquer separador linear na saida da rede neural, como de-
monstrado por Frenay et al. [6]. Dessa forma, buscamos neste
trabalho utilizar um separador linear do tipo perceptron na
saida da rede, a fim de realizar o aprendizado ativo sem ajuste
de parametros livres. Um método apropriado para esta tarefa
é o modelo proposto recentemente por Fernandez-Delgado et
al. [8], que é capaz de ajustar os pesos de um perceptron
analiticamente.

B. Perceptron com ajuste analitico dos pesos

Recentemente Fernandez-Delgado et al. [8] propuseram
uma abordagem analitica para o treinamento de perceptrons
que maximiza a margem e minimiza o erro. Segundo os
autores, o algoritmo proposto funciona como uma SVM em
que todos os padrdes de treinamento sdo vetores de suporte
com multiplicadores de Lagrange iguais a 1. Os pesos sdo

N

Z dkxk

k=1

N
Il El dixi||
e maiores detalhes veja [8]. Nessa equagdo d é a saida
desejada para cada padrdo, que deve ser 1 ou -1, e os vetores x
e W sdo vetores aumentados, ou seja, X = [T1, Za, ..., T, 1]7
W = w1, Wa, ..., W, bias]T, onde bias é o limiar de ativagio
do perceptron. Essa notacdo serd utilizada ao longo de todo
o artigo. Para se obter a saida do perceptron para um ponto
desejado basta fazer y(x) = sign(w? x).

ajustados da seguinte forma: wy = . Para a deducdo

Essa abordagem, além de dispensar o ajuste do parametro C
das SVMs, permite também o treinamento on-line, ja que basta
somar os novos padrdes, multiplicados por sua saida desejada,
ao vetor de pesos e normalizar novamente o vetor resultante
dividindo-o por sua norma, a fim de se obter ||wg|| = 1.

Como pode ser observado, o perceptron proposto por
Fernandez-Delgado et al. [8] utiliza apenas os padrdes de
treinamento para ajustar os pesos do perceptron, multiplicados
pelos seus rétulos. Dessa forma é esperado que o aprendizado
ativo possa melhorar a capacidade de generalizacdo deste
modelo, escolhendo para treinamento apenas os padrdes mais
relevantes.

Uma forma de realizar esta escolha € utilizar a heuristica de
Tong et al. [10]. A figura 2 mostra a comparacdo entre a ELM
da figura 1 e o modelo gerado utilizando-se a mesma camada
escondida, porém com o perceptron de Fernandez-Delgado et
al. na saida, tanto para o treinamento utilizando-se padrdes
escolhidos aleatoriamente quanto para a aplicag¢do da heuristica
citada. Como pode ser observado o modelo proposto obtém
melhores resultados que a ELM, utilizando menos de 100
padroes. A questdao que temos que responder é: como encontrar
o niimero 6timo de rétulos necessdrios para se obter maxima
capacidade de generalizacdo para esse modelo? Acreditamos
que um bom caminho ¢é estender o bem conhecido teorema de
convergéncia do perceptron [12] para o modelo de Fernandez-
Delgado et al. e utilizar o resultado como critério de parada
para o algoritmo.

C. Critério de parada baseado no teorema de convergéncia
do perceptron

O teorema de convergéncia do perceptron define que o
algoritmo classico ird convergir com um nimero de iteracdes
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Figura 2. Comparagdo entre o modelo ELM cldssico e o modelo ELM
utilizando o perceptron de Fernandez-Delgado et al. na saida, tanto para
escolha aleatdria dos padrdes quanto utilizando-se a heuristica de Tong et
al. [10].

menor ou igual a um valor mdximo se o problema for li-
nearmente separdvel [12]. Nesse algoritmo um padrdo sé é
aprendido pelo perceptron se a sua classificagdo tiver sido
incorreta. A dedugdo desse teorema, proposta por [9] e rea-
presentada por [12], pode ser estendida para o perceptron de
Fernandez-Delgado et al. Nesse perceptron todos os padrdes
disponiveis sdo usados para o treinamento, independente se sua
classificacdo foi correta ou incorreta. Dessa forma ao estender
a deducgdo desse teorema para esse modelo iremos obter o
nimero maximo de rétulos necessdrios para garantir que o
algoritmo convergiu. A seguir apresentamos a adaptacdo da
deducdo apresentada em [12] para o modelo proposto. Ao
final demonstraremos como o resultado dessa dedugdo pode ser
utilizado como um novo critério de parada para um algoritmo
de aprendizado ativo.

Suponha que se deseje classificar duas classes linearmente
separdveis (7 e (o, pertencentes ao conjunto de dados (, e
que w(0) = 0. Para o perceptron utilizado neste trabalho,
todos os padrdes selecionados sdo usados para o treinamento.
Assim para padrdes x(1),x(2), ..., x(n) que possuem os rétulos
d(1),d(2),...,d(n) (que podem ser 1 ou -1) temos que:

w(n+1) =d(1)x(1) +d(2)x(2) + ... + d(n)x(n) (1)

Nesta equacdo ndo realizamos a normalizagdo do vetor
w(n + 1) para facilitar a andlise. Isso resulta em:

w(n +1) = w(n) + d(n)x(n) )

Como as classes (7 e (5 sdo linearmente separaveis, existe
uma solu¢do wg que classifica corretamente esses padroes.
Assim, para uma solucdo fixa wy pode-se definir um nimero
positivo « através da equagdo 3.

a = min |d(n)wgx(n)| 3)
x(n)€¢

Multiplicando os dois lados da equagdo 1 pelo vetor wi
teremos: wa w(n + 1) = d(1)wix(1) + d(2)wix(2) + ... +



d(n)wlx(n). De acordo com a defini¢do apresentada pela
equacdo 3 teremos:

Twin+1) > na “)

Utilizando a inequag@o de Cauchy—Schwarz teremos:

[[wol[*[w(n + DII* = [wg w(n + 1)) )
Observando a  equacdio 4  podemos  concluir
que [wrw(n + 1)]> > n%a?, ou de forma equivalente:

n2a?

6
Z Tiwol 2 ©

Em seguida reescrevemos a equagdo 2 como sendo w(k +
1) = w(k)+d(k)x(k), onde k = 1, ..., n. Tomando o quadrado
da norma euclidiana dos dois lados dessa equacdo obtemos:

[Iw(n +1)[]* >

[Iw(k + DI* = [[wk)I[* + [|d(k)x(k)][* + 2d(k)w (k)x(k)

(N
A equagdo 7 pode ser reescrita da seguinte forma:
[Iw(k + I — [[w(k)|[* = |ld(k)x(k)||* + 2d(k)WT(k)X(g)

Somando essa equagdo para k = 1,...,n e utilizando a

condigdo inicial w(0) = 0 obtemos:

Iw(n+1)|]> = (k) (9)

Z||d |\2+2Zd

Como ||d(k)x(k)||> = ||x(k)||?, independente do valor de
d(k), podemos definir:

2
8= ma [lx(b)] (10

Além disso podemos definir:

T
0= max ()W (k)x(k) an

Utilizando as definicdes das equacdes 10 e 11, podemos
garantir que a seguinte inequacgdo é verdadeira:

IW(n + 1)[|2 < nd + 2n0 (12)

Pela equacdo 12 podemos concluir que o quadrado da
norma do vetor de pesos cresce no maximo linearmente com o
valor de n. Esse resultado € conflitante com aquele apresentado
na equagdo 6 para valores suficientemente grandes de n. Assim
podemos concluir que o valor de n ndo pode ser maior que
um certo valor n,,,, onde as equagdes 6 e 12 sdo iguais:

W = nmam(ﬁ + 29) (13)
Dessa forma 7,4, = W;M.

Como o perceptron de Fernandez-Delgado et al [8] possui

[|[wo|| = 1 a equag@o anterior se resume na equagdo 14.
20
Nmax = 5 +2 (14)
o

Essa equacdo prova que o perceptron de Fernandez-
Delgado et al. converge utilizando no méaximo B :229 rétulos.
Dessa forma a equacdo 14 € um bom indicador da convergéncia
do algoritmo, sendo, portanto, um candidato para o critério de
parada do algoritmo de aprendizado ativo, conforme apresen-

taremos a seguir.

D. Mdquinas de Aprendizado Ativo e Extremo

Realizaremos o aprendizado ativo construindo um modelo
composto por uma camada escondida ELM e uma camada de
saida baseada no perceptron de Fernandez-Delgado et al. [§],
de forma que a primeira camada ird projetar os dados em um
espaco de caracteristicas ELM e a segunda camada realizard
a separacdo linear dos dados nesse novo espaco. A equacgio
15 apresenta a nova forma de ajuste dos pesos na camada
escondida, sendo ¢(x) a projecdo do padrdo de treinamento
Xy, no espago de caracteristicas definido pela camada escondida
da rede, que possui fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica.
A saida da rede serd dada por y(x) = sign(wi ¢(x)).

M=

dio(Xy)

>
Il
=

Who = s)

M=

dro (x|

k

1

Inicialmente todos os padrdes serdo propagados pela ca-
mada escondida formando o conjunto de dados Cgrjps. Um
padrdo (ou mais) desse conjunto € selecionado aleatoriamente
e rotulado sendo utilizado para atualizar os pesos do perceptron
através da equag@o 15 para construir o primeiro hiperplano
separador. Todos os padrées C'gy s terdo suas margens calcu-
ladas em relagdo ao hiperplano corrente. O padrdo de menor
margem serd selecionado e este valor serd atribuido a varidvel
« da equagd@o 14. A varidvel 6 recebera o valor maximo entre
a margem do vetor atual e o maior dos as anteriores (valor que
deve ser armazenado a cada iteracdo do algoritmo). A varidvel
3 consistird no valor maximo entre a norma do vetor atual e a
maior norma entre os vetores utilizados no treinamento anterior
(valor que também deve ser armazenado a cada iteracdo do
algoritmo). De posse desses valores é calculado o valor de
Nmazs S€Ndo que, se o valor for maior que o nimero de
padrdes utilizados para o treinamento significa que o algoritmo
ainda ndo convergiu do ponto de vista do padrdo atual e
o mesmo deverd ter o rétulo solicitado e ser removido do
conjunto Cgras, sendo que os pesos do perceptron deverdo
ser ajustados da seguinte forma: w;;; = % Caso
Nmaz S€ja menor que o nimero de padrdes utilizados para o
treinamento, significa que o algoritmo ji convergiu, ndo sendo



Entrada: Conjunto de padroes C, niimero inicial de
padrdes utilizados para treinamento m

: Vetor de pesos w, nimero de padrdes
necessdrio para convergir n

Método :

1 Propague todos os padroes de C' pela camada escondida
formando o conjunto Cgry;

2 Retire aleatoriamente m padrdes de C'gy s e solicite os
rétulos;

3 Ajuste w com a equagdo 15 utilizando os padrdes
selecionados;

Saida

4 Faca n = Inf;

s enquanto (n > m) e (Cgry # 0) faca

6 Calcule o = |[wT' ¢(x)| para todos os padrdes de
CEgrum e escolha o menor «;

7 Calcule 5 usando a equagdo 10 e 6 usando a
equacdo 11;

8 Calcule n usando a equagdo 14 ;

9 se n > m entao

10 Retire ¢(x) de Cgr;

1 Solicite o rétulo d de ¢(x);

_ _Whde(x) .

12 W= wvrdeT

13 m=m+1;

14 fim

15 fim

Algoritmo 1: Maquina de aprendizado ativo e extremo
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Figura 3. Resultado da aplicagio do algoritmo proposto no exemplo da figura
2. A solugdo do algoritmo é bem préxima do valor 6timo.

necessdrio solicitar o rétulo deste padrdo. Nessa situacdo o
algoritmo termina. O algoritmo 1 apresenta o método proposto
em detalhes.

A figura 3 mostra o resultado médio da execugdo do
algoritmo proposto no exemplo da figura 2. Como pode ser
verificado, a solugdo do algoritmo é bem préxima da solucdo
o6tima. O mesmo comportamento foi verificado para as bases
apresentadas na tabela I. Para a construgdo das figuras 1, 2 ¢ 3
foram utilizadas em cada execug¢do a mesma camada escondida
para todos os métodos e a mesma distribuicdo dos folds da
validacdo cruzada.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos realizados neste trabalho t€m o obje-
tivo de comparar o método proposto, aqui chamado EALM

Tabela 1. CARACTERISTICAS DAS BASES UTILIZADAS

Nome Sigla No. Padroes | No. Entradas
Heart Disease HRT 297 13
Wisc. Breast Cancer Original WBCO 699 9
Wisc. Breast Cancer Diagnostic | WBCD 569 31
Pima Diabetes PIMA 768 8
Sonar SNR 208 60
Ionosphere ION 351 34
Australian Credit AUST 690 14
Liver Disorder LIV 345 6
German Credit GER 1000 24
Spam SPAM 4601 58

(Extreme Active Learning Machines), com os perceptrons de
Dasgupta et al. [2], denominado PDKCM, de Cesa-Bianchi et
al. [1], denominado PCBGZ, com a SVM de Tong et al. [10],
denominado SVMTK, e com uma SVM treinada com todos
os padrdes de treinamento disponiveis, denominada SVMALL.
O objetivo ¢ utiliza-los como saida linear para uma ELM. Em
todos os casos a camada escondida € a mesma, sendo composta
por 1000 neurdnios e com os pesos escolhidos aleatoriamente
na faixa [-3, 3], conforme proposto por [6]. A tabela I apresenta
as caracteristicas das bases utilizadas, que foram obtidas no
repositorio UCI Machine Learning [11]. Todos os padrdes
com dados faltantes foram removidos. Os modelos PDKCM e
PCBGZ foram adaptados para utilizarem a heuristica de Tong
et al. [10]. Todos os dados foram normalizados de forma que
os padrdes de entrada tenham média O e desvio padrio 1.

Em todos os casos, 30% das bases foram separados para
realizar o ajuste de parametros dos modelos PDKCM, PCBGZ
e as SVMs, lembrando que para o modelo EALM ndo ¢é
necessario nenhum ajuste de parametros. O ajuste foi realizado
utilizando a técnica 10-fold cross-validation, similarmente ao
trabalho de Monteleoni et al. [3]. Este ajuste foi realizado
a fim de se obter a melhor AUC possivel com um nimero
reduzido de rétulos. Para o caso do PCBGZ além do parametro
ajustado também foram feitos testes para o pardmetro 6timo
b = (mazgyec||z||?)/2 descrito em [1], sendo o modelo
denominado PCBGZ-OPT. Para as SVMs o parametro de
regularizacdo C foi ajustado usando os valores da faixa
{275,274, 273 272 2-1 1 2 22 . 2} conforme proposto
por [8]. Para verificar a capacidade de generalizacdo de
cada um dos modelos foi realizado o 10-fold cross-validation
obtendo-se a acurdcia média e a AUC média bem como o
nimero médio de rétulos utilizados. A valida¢do cruzada foi
executada 10 vezes. Os modelos EALM, PDKCM e PCBGZ
foram inicializados com um padrdo escolhido aleatoriamente.
O modelo SVMTK utilizou um conjunto inicial composto por
2 padrdes, sendo um de cada classe e escolhidos aleatoria-
mente, conforme proposto por [10].

A tabela II apresenta os resultados. Foram calculados tanto
o ndmero de rétulos obtidos pelo aprendizado ativo (Rétulos
AL), quanto o nimero de rétulos efetivamente utilizados
(Rétulos Efetivos), que é composto pelos rétulos de ajuste de
pardmetros somados aos Rétulos AL. Como pode ser obser-
vado, os melhores resultados foram obtidos para o modelo
EALM e para o modelo SVMTK. Os resultados do modelo
EALM sdo préximos ao do modelo SVMALL e do modelo
SVMTK, sendo que este iltimo seleciona um nimero menor
de rétulos durante o aprendizado ativo, porém com custo
computacional muito mais elevado e com a necessidade de se
realizar o retreinamento sobre todo o conjunto de treinamento a



Tabela II.

RESULTADOS MEDIOS DE 10 EXECUCOES DO 10-FOLD CROSS-VALIDATION

EALM PDKCM
Key Rétulos AL Rétulos Efetivos Ac AUC Rétulos AL Roétulos Efetivos Ac AUC
HRT 79.97 £+ 3.80 79.97 0.84 £0.01 | 0.83 £0.01 21.76 £ 1.88 102.76 0.65 £ 0.05 | 0.65=+0.05
WBCO 33.23+1.64 33.23 0.98 £0.00 | 0.98 £0.00 14.63 £9.89 219.63 0.91 £0.05 | 0.91 £0.04
WBCD 71.96 £+ 5.66 71.96 0.98 £0.00 | 0.97 £0.01 19.16 £ 2.96 190.16 0.82 £0.03 | 0.82£0.03
PIMA 203.55 £ 3.65 203.55 0.77 £0.01 | 0.73+0.01 76.36 = 16.86 306.36 0.56 +0.04 | 0.55 4 0.04
SNR 104.19 £ 2.55 104.19 0.71£0.02 | 0.72£0.02 16.26 £ 1.35 78.26 0.51 £0.05 | 0.52£0.04
ION 99.69 + 4.40 99.69 0.89 £0.01 | 0.86 £0.01 15.85 £ 3.20 120.85 0.56 £ 0.08 | 0.57 £0.07
AUST 122.02 £ 4.72 122.02 0.86 £0.01 | 0.86 £0.01 83.14 + 8.08 290.14 0.60 £ 0.07 | 0.60 £0.07
LIV 170.35 +6.78 170.35 0.60 £0.02 | 0.61 £0.02 23.80 4+ 2.70 127.80 0.51+0.03 | 0.51 +0.04
GER 308.08 £ 7.13 308.08 0.754+0.01 | 0.66 +0.01 157.48 + 7.80 457.48 0.524+0.04 | 0.5240.03
SPAM 520.10 £ 9.37 520.10 0.92£0.00 | 0.91£0.00 | 447.00 £ 40.64 1827.00 0.59 £0.06 | 0.59 £ 0.05

PCBGZ PCBGZ-OPT
Key Roétulos AL Roétulos Efetivos Ac AUC Roétulos AL Rétulos Efetivo Ac AUC
HRT 57.75 + 1.35 138.75 0.744+0.02 | 0.7240.03 161.50 +0.86 242.50 0.814+0.00 | 0.80+0.01
WBCO 135.67 £ 3.51 340.67 0.96 +£0.00 | 0.9540.01 300.65 £+ 2.14 505.65 0.97 £0.00 | 0.96 &+ 0.00
WBCD 124.29 £+ 2.17 295.29 0.94 £0.00 | 0.93£0.01 292.31 £1.16 463.31 0.94 £0.00 | 0.94£0.01
PIMA 89.41 + 2.89 319.41 0.65£0.00 | 0.51 £0.01 393.16 £ 1.63 623.16 0.68 £0.00 | 0.56 £ 0.01
SNR 88.35 + 1.87 150.35 0.66 £0.02 | 0.68 £0.02 128.81 + 0.39 190.81 0.64 £0.02 | 0.66 £ 0.02
ION 136.38 +4.78 241.38 0.68 £0.04 | 0.73 +0.02 215.92 £ 0.50 320.92 0.69 £0.01 | 0.72+0.01
AUST 133.04 + 4.49 340.04 0.70 £0.02 | 0.67 £0.02 386.64 £ 1.67 593.64 0.80 £0.00 | 0.78 £0.01
LIV 78.68 £ 2.42 182.68 0.50 £0.01 | 0.51 £0.01 193.55 £ 0.72 297.55 0.50 £0.01 | 0.51 £0.01
GER 102.06 + 1.63 402.06 0.71 £0.01 | 0.51 £0.01 561.83 £ 2.56 861.83 0.72 £0.00 | 0.55£0.00
SPAM 751.68 £+ 12.81 2131.68 0.78 £0.00 | 0.72£0.01 | 2229.68 + 2.14 3609.68 0.81 +£0.00 | 0.76 £ 0.00

SVMTK SVMALL
Key Rétulos AL Rétulos Efetivos Ac AUC Rétulos AL Rétulos Efetivos Ac AUC
HRT 45.70 & 4.24 126.70 0.82£0.01 | 0.82£0.01 170.00 251.00 0.81 £0.01 | 0.83 £0.08
WBCO 18.70 £ 1.83 223.70 0.97 £0.00 | 0.97 £0.00 430.00 635.00 0.97 £0.00 | 0.97 £0.02
WBCD 40.00 + 2.79 211.00 0.98 £0.00 | 0.97 £0.00 358.00 529.00 0.98 £0.00 | 0.99 £0.02
PIMA 138.60 £+ 26.06 368.60 0.754+0.01 | 0.7240.01 485.00 715.00 0.744+0.01 | 0.714+0.08
SNR 59.60 +9.71 121.60 0.75£0.02 | 0.75£0.02 131.00 193.00 0.81 £0.01 | 0.82£0.10
ION 55.80 + 5.77 160.80 0.90 £0.01 | 0.87£0.01 221.00 326.00 0.91 £0.01 | 0.90 £0.07
AUST 68.90 + 13.90 275.90 0.85£0.01 | 0.85£0.01 434.00 641.00 0.84 £0.01 | 0.84 £0.04
LIV 96.40 + 26.01 200.40 0.64 £0.02 | 0.64£0.02 217.00 321.00 0.67 £0.02 | 0.62£0.11
GER 207.40 £17.33 507.40 0.744+0.01 | 0.66 +0.01 630.00 930.00 0.75+0.01 | 0.64 +0.04
SPAM 340.00 £ 25.26 1720.00 0.92 £0.00 | 0.92+£0.00 2898.00 4278.00 0.93 £0.00 | 0.93 £0.02

cada passo, ndo sendo, portanto, tdo pritico quanto o modelo
EALM. Além disso, o numero efetivo de rétulos utilizados
pelo modelo EALM é menor que todos os outros modelos.

V. CONCLUSAO

Neste trabalho apresentamos um modelo de aprendizado
ativo capaz de classificar problemas nao-linearmente se-
paraveis minimizando o nimero de rétulos necessarios e sendo
o método livre de ajuste de parametros. Demonstramos que
o teorema de convergéncia do perceptron cldssico pode ser
adaptado para o perceptron de Fernandez-Delgado et al. e
utilizado como critério de parada para o aprendizado ativo.
Foi demonstrado que utilizar a forma padrdo de treinamento
das ELMs para realizar o aprendizado ativo ndo é adequado,
uma vez que o ndmero de padrdes deve ser muito maior
que o nimero de neurdnios utilizados. O modelo proposto foi
comparado com outros algoritmos presentes na literatura. Foi
verificado que os resultados obtidos em termos da acuricia e
da AUC sdo muito préximos dos obtidos utilizando-se SVMs
com aprendizado ativo e comum. Foi verificado que o nimero
de rétulos necessdrios para a construgdo do modelo EALM ¢é
menor que outros métodos, uma vez que devemos considerar
tanto os rétulos separados para o ajuste de parametros quanto
os rétulos obtidos pelo aprendizado ativo. Por fim, o método se
mostrou extremamente prético e agil obtendo bons resultados.
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