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1. Resumo

Um dos maiores problemas na area de Machine Learning se encontra na
dificuldade de conseguir dados que representem competentemente a realidade de
algum certo problema, seja pela falta dos mesmos, tempo para encontra-los,
complicagdes na mineragdo de dados, ou custo de acesso. Em muito dos casos, dados de
outros dominios semelhantes sdo mais acessiveis, e classificadores destes dominios
bem precisos - mas aplicar diretamente estes sistemas em outros contextos degrada a
qualidade das previsdes. As areas de Transfer Learning e Active Learning almejam
compensar os problemas de falta de dados etiquetados (e do tempo gasto para etiquetar
todos os dados manualmente) de certo dominio utilizando informagdes e classificadores
de dominios semelhantes que apresentam maior numero de dados e facilidade de
acesso aos mesmos.
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2. Introducao

Apesar de técnicas de Machine Learning e Minerag¢do de Dados terem sido
altamente disseminadas e utilizadas na area de Ciéncias da Computac¢do, tanto no
mundo académico e de pesquisas quanto em aplicagcdes concretas e na solucdo de
problemas do mundo real, elas ainda lidam com um grande problema. Essencialmente, o
uso de Aprendizagem de Maquina tradicional assume que os dominios dos dados de
treinamento e dados de testes sdo os mesmos - ou seja, para conseguir um avango
consideravel em algum problema e extrair resultados e informagdes significantes, e,
principalmente, para conseguir encontrar conclusdes validas, precisamos de uma base
de dados valida e diretamente relevante ao problema. Para uma base ser valida, ela
precisa ser grande o suficiente para uma execucdo concreta de ambos o treinamento e
teste, precisa representar corretamente a situacdo em que ela estd aplicada, e
corretamente etiquetada, em especial para problemas de classificacdo. Em outras
palavras, o ‘output’ Y previsto para um input X deve ter a garantia de que condiz com a
realidade.

Infelizmente, no mundo real, as coisas ndo sdo simples assim - por exemplo,
suponha que um profissional da area de Aprendizagem de Maquina construiu um
sistema de Analise de Sentimento em cima de reviews de uma Camera fotografica. Tal
profissional extraiu os dados de diferentes sites que vendem este produto; etiquetou-os
de alguma forma nao inteiramente automatica (baseado no numero de estrelas, por
exemplo), que ainda precisou de configuracdes manuais; treinou o analisador em cima
dos dados e conseguiu os resultados desejados. Agora, suponha que este mesmo
profissional precise fazer uma analise de sentimentos em cima de reviews de livros, ou
comida - algum produto de outro dominio.

Ora, apesar de estes novos produtos estarem no mesmo super-dominio de
‘reviews’ da aplicacao de Cameras Fotograficas, eles ndo sao exatamente os mesmos -
existem informagdes semelhantes entre os dominios, e palavras mais genéricas serdo
compartilhadas entre os mesmos, mas termos diferentes especificos podem ser usados,
outros termos podem ter pesos diferentes em diferentes contextos (positivo em um e
negativo em outro para analise de contextos). [1]

Aplicando o sistema de Analise de Sentimento de Cameras Fotograficas no
contexto de livros diretamente ira degradar os resultados - pois agora nossos dados de
treinamento ndo condizem diretamente com a realidade da aplicacao. Por outro lado,
realizar novamente todo o processo de mineracdo, etiquetamento, entre outros,
também ndo é a situacdo ideal. Isto ndo somente é um trabalho manual que toma tempo
do profissional, mas também pode ser prejudicado no caso em que os dados de algum
contexto sejam dificeis ou caros para serem coletados, ou o contexto seja relativamente
novo e ndo apresente um numero muito grande de dados. Se este contexto seja
relacionado a um super-dominio com dados mais acessiveis, seria interessante
aproveitar as informagdes ja geradas e utilizadas em outras aplicacdes.



Existe entdo uma necessidade da construcdo de sistemas com alta performance e
precisdo em um contexto target que consiga ser treinado com a database de mais facil
acesso de dominios diferentes source. Técnicas com este intuito sio denominadas como
técnicas de Transfer Learning, e esta mudan¢a na distribuicdo de inputs e outputs
entre os dados de treinamento e teste é chamada de Dataset Shift em certos contextos.
Estas técnicas também almejam melhorar o desempenho de sistemas, por exemplo, que
demoraram um tempo consideravel para serem desenvolvidos, e no qual os dados do
mundo real foram afetados, apesar da aplicacdo ter permanecido a mesma. Uma
situacdo detalhada por [2] seria a criagdo de um sistema de filtragem de e-mails spam, ja
que novas formas de spam estdo sendo constantemente desenvolvidas, e os dados
originais em que o sistema foi treinado podem estar obsoletos e nao refletir mais o
dominio do problema de maneira adequada.

Associado as técnicas de Transfer Learning esta a ideia de Active Learning,
isto é, a ideia que um sistema de Aprendizagem de Maquina pode ser mais preciso com
menos labels etiquetadas no conjunto de treinamento, se 0 mesmo sistema consegue
escolher quais subsets de data que eles usardo para aprender. No caso, um sistema de
Active Learning é interativo, podendo realizar perguntas para um usuario (chamado de
oracle [3]) - potencialmente na forma de instancias de dados nado etiquetadas X que
precisam de um output Y correspondente.

Apesar de ainda necessitar de inputs manuais de um usudrio com conhecimento
da area e acesso a um numero de dados, a motivacao da area de Active Learning esta
nos problemas em que dados nao classificados/etiquetados sdo faceis de serem
conseguidos, enquanto as etiquetas sdo dificeis e laboriosas de conseguir. Os inputs
manuais do usudrio também se tornam pontuais em diferentes etapas do aprendizado,
em vez de serem uma grande etapa de preparo - e isto ajuda, quando por exemplo,
estamos mudando de contexto e precisamos reorientar nosso sistema para trabalhar em
cima do novo dominio, sem ter que manualmente etiquetar dados ou evitando
problemas quando os novos dados nao sao faceis de serem gerados ou minerados. [4]



3. Objetivos

Este trabalho propoem uma anadlise de diferentes técnicas das areas de Transfer
Learning e Active Learning, comparando metodologias, fundamentos tedricos, e
resultados quando aplicados em situagdes do mundo real - almejando entender quais
aspectos e variaveis dos dominios source, target (particularmente nas diferencas
entres os dominios e features), e das técnicas em si afetam as predicoes das
distribuicdes de P(Yt|Xt), isto é, da fun¢do do dominio alvo que prediz o output Yt para o
input Xt. Ao longo do projeto também serdo identificadas oportunidades de
implementac¢des de ferramentas em cima de dados simulados para se conseguir um
maior entendimento da area.
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