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1 Introducao

Ao se treinar modelos de aprendizado de maquina é essencial utilizar um conjunto de dados
que possua um padrdo de qualidade [1]. Um desses parametros de qualidade se refere ao quao
confidveis sdo os rétulos de uma base de dados. Em cendrios de treinamento de modelos de
aprendizado de méquina reais é comum que datasets apresentem uma certa porcentagem de casos
com rétulo incorreto, o que representa um desafio no treinamento de modelos.

Para lidar com isso os autores em [2] modificaram a funcdo de perda do algoritmo AdaBo-
ost para tornd-lo menos suscetivel ao sobreajuste do ruido de classe. Ja em [3] foi utilizada uma
combinagdo de Unsupervised Learning com Semi-Supervised Learning para determinar um con-
junto reduzido de amostras “limpas” e aumentd-lo com um outro conjunto de amostras nao ro-
tuladas. Embora ambos os métodos apresentem bons resultados experimentais, o primeiro nio
ataca o problema de desbalanceamento de classes, enquanto que o segundo foi aplicado somente
a conjuntos de dados baseados em imagens.

O objetivo deste projeto de pesquisa € desenvolver um pipeline para treinamento de modelos de
aprendizado de maquina que seja robusto ao ruido de rétulo e também possa enderecar o problema
de desbalanceamento de classes.

2 Metodologia

Este pipeline serd composto de trés passos principais: primeiro a subamostragem de casos de
facil aprendizado, seguida por uma etapa de remog¢ao de instancias ruidosas e, por fim, uma etapa
de otimizagdo de hiperparametros para definicdo do melhor modelo para o conjunto de dados
especificado.
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2.1 Conjuntos de Dados

Para os experimentos foram selecionados trés conjuntos de dados ptiblicos de classificagao
bindria: o conjunto Adult, o conjunto Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic)* e o conjunto Bank
Account Fraud Dataset Suite (NeurIPS 2022). Para o caso do conjunto Bank Fraud foram se-
lecionadas duas variagdes: o conjunto base e a variacdo IV, que introduz um viés temporal na
proporcdo de casos positivos. Para a adequagdo ao protocolo experimental todos os conjuntos pas-
saram primeiro por uma etapa de separacdo entre treino, validagdo e teste. Para os datasets Adult
e Breast Cancer essa separacdo foi feita de forma aleatdria, enquanto que para o Bank Fraud se
preferiu utilizar uma separacao por periodo de tempo. Em seguida cada base passou por uma etapa
de adicdo artificial de ruido, onde se alterou o rétulo de uma proporcao determinada de instincias
segundo a distribui¢ao de classes. Para simular cendrios reais e avaliar a performance do pipeline
em diferentes situagdes, foram determinadas trés proporgdes a serem aplicadas: 10%, 20% e 30%
de ruido. Essa alteragcdo de rétulo foi aplicada somente aos conjuntos de treinamento e validacao,
deixando o conjunto de teste intacto.

2.2 Subamostragem de instancias

O primeiro passo do pipeline consiste em realizar uma subamostragem do conjunto de dados
baseado em métricas da dindmica de treinamento de um modelo. Para isso foi utilizada a técnica de
Cartografia desenvolvida em [4] e adaptada para ser utilizada em modelos baseados em Gradient
Boosting em [5]. E possivel, utilizando essa técnica, selecionar quais instincias do treinamento um
determinado modelo consegue aprender com maior facilidade, quais apresenta maior dificuldade
e quais ficam em uma regido intermedidria.

2.3 Deteccao de ruido de classe

Na etapa de detecg@o de ruido de rétulo foram utilizadas as técnicas de Cartografia [4, 5] e
SimiFeat [6], um algoritmo que nao utiliza predicio de um modelo de aprendizado de maquina,
mas uma andlise do espago vetorial das caracteristicas das bases de dados.

Para se detectar instancias ruidosas utilizando a técnica de Cartografia é necessario primeira-
mente calcular uma métrica que consiste na multiplicagdo de dois valores retornados pelo algo-
ritmo, a correctness e a confidence. O primeiro valor diz respeito a porcentagem de vezes que o
modelo acertou a classificacio desta instincia durante o treinamento, enquanto que a segunda se
refere ao valor médio da predicdo do modelo durante as iteracdes. Apds a multiplicacdo desses
valores, pode-se comparar cada um a um limiar especificado e assim definir quais registros sao
possivelmente ruidosos na base, o que configura o método “Cartography Hard Threshold” [5].
Também € possivel designar um peso inicial para cada instancia e iterativamente atualizd-los em
relacdo ao resultado da multiplicacdo do correctness e confidence. A esse método di-se o nome
de “Cartography Weights” [5].

Utilizando-se a técnica SimiFeat € possivel detectar observagdes com ruido por meio de dois
algoritmos, um baseado em votagcdo e outro baseado em ranqueamento. No primeiro método é
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gerada uma vizinhanca para cada instancia, verifica-se quais sdo os rétulos para cada elemento
e, ao final, é definido se a observagdo € ruidosa ou ndo dada a concordancia de seu rétulo com o
resultado da votacdo. Para o segundo método € calculado um score que quanto maior seu valor,
mais “limpa” € a instncia e quanto menor, mais ruidosa. Cria-se um ranqueamento com esse
valor e € estimada a proporcdo de casos ruidosos nesse conjunto de dados para se estabelecer um
corte e, por fim, determinar quais sdo os casos com rétulo discrepante.

2.4 Protocolo experimental

Inicialmente foi realizado um ranqueamento dos métodos de detec¢ao de ruido para determinar
os que possuem melhor performance nessa tarefa. Além de cada um dos métodos citados anterior-
mente, também foram experimentadas combinacdes utilizando operagdes 16gicas AND e OR. Para
cada base de dados e cada nivel de ruido foi tomado o conjunto de treinamento e aplicado cada
um dos métodos citados para detectar as observacdes ruidosas, aferindo-se as seguintes métricas
para comparagdo: acurdacia, erro de falso ruido detectado e proporcao de ruido ndo detectado.

Definidos os melhores métodos para identificacdo de ruido de classe, foram executados os
seguintes passos para cada conjunto de dados:

» Carrega-se a base com uma determinada propor¢ao de ruido adicionado (10%, 20% ou 30%)
* Gera-se métricas de referéncia com um modelo com hiperpardmetros otimizados

* Ajusta-se a subamostragem de casos faceis usando o conjunto de validacao

* Com o melhor resultado do item anterior aplica-se a detec¢do de ruido

* Realiza-se uma otimizacao de hiperpardmetros e determina-se um modelo vencedor

» Otimiza-se do threshold de classificacdo maximizando o F1-Score no conjunto de validagdo

* Avalia-se as métricas no conjunto de teste com o modelo gerado

3 Resultados

Na primeira etapa dos experimentos foram determinados os melhores métodos para detectar
instancias ruidosas: “SimiFeat Voting AND Cartography Hard Threshold”, “SimiFeat Voting AND
Cartography Weights” e “SimiFeat Ranking AND Cartography Weights”.

Utilizando-se esses métodos na configuragdo experimental foi possivel executar o pipeline
completo para todas as bases de dados, com todos niveis de ruidos estipulados e obter métricas de
classificacdo. Na tabela 1 é possivel ver os resultados para um experimento onde foi utilizado o
conjunto Bank Fraud Base. Pode-se notar que, com excecao da métrica de revocacdo, os melhores
valores foram obtidos por meio da execugdo da sequéncia de processos para treinamento robusto
a ruido de rétulo. Deve-se destacar que os valores baixos para as métricas de precisio, F1-Score e
PR-AUC (Precision-Recall Area Under Curve) em todos os experimentos se devem ao carater de
extremo desbalanceamento presente neste dataset, bastante comum em problemas de deteccio de
fraude.



Tabela 1: Resultados experimento dataset Bank Fraud Base 10% ruido

Pipeline Precision@Test | Recall@Test | F1-Score@Test | PR-AUC@Test

Baseline 0.014 0.999 0.029 0.200
SimiFeat V AND Cart H 0.090 0.673 0.160 0.202
SimiFeat V AND Cart W 0.099 0.665 0.173 0.202
SimiFeat R AND Cart W 0.171 0.447 0.254 0.196

4 Conclusoes e proximos passos

A partir dos resultados apresentados na sec¢do anterior, pode-se dizer que essa metodologia
para treinar modelos de aprendizado de maquina na presenca de observagdes com ruido de rétulo
proporciona um aumento em algumas métricas de classificacdo bindria. Essa melhora foi obser-
vada principalmente nas bases que apresentam grande desbalanceamento de classes, o que moti-
vou a dedicacdo deste projeto para esse tipo de dataset nos seguintes passos. Também se mostra
necessdria uma melhor calibragdo dos métodos SimiFeat. Essa calibracio possibilitaria detectar
observagdes ruidosas com maior precisdo, o que resulta em melhor desempenho do pipeline como
um todo. Por fim, se mostra necessario também adicionar um cenario de 5% de ruido para simular
um cendrio de pouco ruido.
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