UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE COMPUTACAO

Sebastido Venancio Guimaraes Neto

Aprendizado ativo profundo com comité de

modelos

Sao Carlos-SP
2025



Sebastido Venancio Guimaraes Neto

Aprendizado ativo profundo com comité de modelos

Monografia apresentada ao Departamento de
Computagao da Universidade Federal de Sao
Carlos como requisito parcial para obtencao
do grau de Bacharel em Engenharia de Com-
putacao.

Orientagao e Coorientacao Profa. Dra. Pris-
cila Tiemi Maeda Saito
Prof. Dr. Willian Paraguassu Amorim

Sao Carlos-SP
2025



Neto, Sebastido Venancio Guimaraes

Aprendizado ativo profundo com comité de modelos /
Sebastidao Venancio Guimaraes Neto -- 2025.
72f.

TCC (Graduacgao) - Universidade Federal de Sao Carlos,
campus Sao Carlos, Sao Carlos

Orientador (a): Priscila Tiemi Maeda Saito

Banca Examinadora: Alexandre Luis Magalhaes Levada,
Marcela Xavier Ribeiro, Willian Paraguassu Amorim
Bibliografia

1. Aprendizado ativo. 2. Aprendizado profundo. I. Neto,
Sebastido Venancio Guimaraes. II. Titulo.

Ficha catalografica desenvolvida pela Secretaria Geral de Informatica
(SIn)

DADOS FORNECIDOS PELO AUTOR

Bibliotecdrio responsavel: Arildo Martins - CRB/8 7180




A minha famdlia, pelo amor e apoio em cada etapa desta jornada.
Aos meus professores e colegas de curso, pela troca de conhecimentos e incentivo constante.
E especialmente a minha orientadora, Profa. Dra. Priscila T. M. Saito, e ao meu
coorientador, Prof. Dr. Willian P. Amorim, pela paciéncia, sugestoes valiosas e confianca

no meu trabalho.



Agradecimentos

Agradeco, primeiramente, a minha orientadora, Profa. Dra. Priscila Tiemi Maeda
Saito, e ao meu coorientador, Prof. Dr. Willian Paraguassu Amorim, pelo direcionamento,

paciéncia e valiosas contribuig¢oes em todas as etapas deste trabalho.

A Universidade Federal de Sdo Carlos e ao Departamento de Computacio, pelo

ambiente académico de exceléncia e pelas oportunidades de aprendizado e pesquisa.

A minha familia, pelo amor incondicional, compreensao e incentivo para que eu

pudesse dedicar-me aos estudos com tranquilidade.

Aos amigos e colegas de curso, pelas discussoes produtivas, apoio moral e compa-

nheirismo ao longo desta jornada.

Por fim, agradeco a todos que, direta ou indiretamente, contribuiram para a

realizacao deste trabalho.



“Nao aprendemos com a experiéncia, mas sim refletindo sobre ela.”
(John Dewey)



Resumo

A anotagao manual de grandes volumes de dados permanece um dos principais gargalos
em tarefas de visdo computacional para treinamento de modelos de aprendizado profundo.
Neste trabalho, propomos e avaliamos um comité de estratégias de aprendizado ativo que
combina critérios de selegdo de amostras baseados em incerteza (Least Confidence, Margin
Sampling e Entropy) e diversidade (k-means). Para validacao experimental, utilizamos
trés bases com diferentes niveis de complexidade, MNIST, FashionMNIST e Parasitos,
e adotamos métricas como acuricia, cobertura de classes conhecidas e percentual de
amostras corrigidas. Os resultados indicam que o comité atinge acuracias comparaveis
as das melhores estratégias individuais, mas identifica todas as classes de maneira mais
rapida, reduzindo o esforgo total de anotagao. Conclui-se que comités em aprendizado ativo
profundo promovem um equilibrio eficaz entre exploracao e diversidade, além de abrirem
caminho para investigagoes futuras envolvendo bases mais desafiadoras, arquiteturas

heterogéneas e cenarios de adaptagao de dominio.

Palavras-chave: Aprendizado Ativo; Comité de Estratégias; Amostragem por Incerteza;

Amostragem por Diversidade



Abstract

Manual annotation of large-scale datasets remains one of the main bottlenecks in computer
vision tasks for training deep learning models. In this work, we propose and evaluate a
committee of active learning strategies that combines uncertainty-based sample selection
criteria (Least Confidence, Margin Sampling, and Entropy) with a diversity-based approach
(k-means). For experimental validation, we employ three datasets with different levels of
complexity, MNIST, FashionMNIST, and Parasitos, and adopt metrics such as accuracy,
known-class coverage, and percentage of corrected samples. The results indicate that the
committee achieves accuracies comparable to the best individual strategies while identifying
all classes more rapidly, thus reducing the overall annotation effort. We conclude that
committee-based deep active learning provides an effective balance between exploration and
diversity, and further opens avenues for future investigations involving more challenging

datasets, heterogeneous architectures, and domain adaptation scenarios.

Keywords: Active Learning; Strategy Committee; Uncertainty Sampling; Diversity Sam-

pling
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1 Introducao

Nas tltimas décadas, modelos de aprendizado profundo (Deep Learning) tém
alcancado resultados de estado da arte em tarefas de visao computacional e processamento
de linguagem natural. Entretanto, seu desempenho depende fortemente da disponibilidade
de grandes volumes de dados rotulados, cuja anotacao manual ¢ demorada e onerosa. Esse
fator constitui um dos principais obstaculos a aplicacao pratica de redes neurais profundas

em contextos industriais e académicos com recursos limitados para anotacao.

O Aprendizado Ativo (Active Learning — AL) surge como uma alternativa promissora
para mitigar esse problema ao selecionar iterativamente as amostras mais informativas
para anotagao (SETTLES, 2008). Nessa abordagem, o modelo identifica as instancias que
mais contribuem para seu refinamento, reduzindo significativamente o esfor¢o de anotacao
sem comprometer a acuracia final. Com o avanco das redes neurais profundas, o AL evoluiu
para o Deep Active Learning (DAL), que combina a expressividade de modelos complexos
com critérios de selegdo baseados em incerteza e diversidade (HOULSBY et al., 2011; GAL;
GHAHRAMANI, 2017). Estratégias como Least Confidence, Entropy Sampling e Margin
Sampling tornaram-se amplamente empregadas em aplicagdes de visao computacional e

reconhecimento de padroes, apresentando resultados consistentes em cendarios de dados
limitados (LEWIS; GALE, 1994; ROY; MCCALLUM, 2001).

Apesar dos avancos, ainda ha desafios relevantes em compreender quais estratégias
de aprendizado ativo sdo mais eficazes para equilibrar custo de anotacao e desempenho
final do modelo, especialmente em tarefas com diferentes niveis de complexidade, desde
conjuntos simples, como o MNIST (LECUN; CORTES; BURGES, 2010), até bases mais
complexas, como o FashionMNIST e o Parasitos. Um dos principais pontos de investigagao
é como combinar diferentes critérios de selecao de amostras para potencializar a eficiéncia
do processo de anotagao. Nesse sentido, estudos recentes indicam que abordagens baseadas
em ensembles e comités de estratégias podem aprimorar a diversidade das amostras e
aumentar a robustez do processo de selegao (KRAWCZYK; CANO, 2019; POLYZOS; LU;
GIANNAKIS, 2024; CHITTA et al., 2022; DU; ZHANG, 2005).

Diante desse contexto, o presente estudo tem como objetivo investigar e avaliar o
potencial de técnicas de aprendizado ativo profundo adaptadas como comités de estratégias,
buscando reduzir o custo de anotagao e otimizar o treinamento de redes neurais em
cenarios com dados limitados. Foram implementados e reproduzidos algoritmos classicos de
aprendizado ativo, como Least Confidence, Entropy Sampling e Margin Sampling, além de
variantes com dropout, como BALD e MarginSamplingDropout, adaptadas para o contexto

de redes neurais profundas. Também foram explorados métodos de diversificagdo, como
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o KMeansSampling, combinados a critérios de incerteza, a fim de avaliar o potencial de
comités hibridos na selecao de amostras informativas. O desempenho das estratégias foi
analisado por meio de métricas como acuracia, nimero de classes conhecidas e percentual de

amostras corrigidas, utilizando trés conjuntos de dados de diferentes niveis de complexidade:
MNIST, FashionMNIST e Parasitos.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta o refe-
rencial tedrico, revisando os principais conceitos e abordagens de aprendizado ativo, com
énfase nas estratégias baseadas em incerteza, diversidade e suas variagoes em aprendizado
profundo. O Capitulo 3 descreve a metodologia adotada, detalhando os conjuntos de
dados, a arquitetura da rede neural, o protocolo experimental e as métricas utilizadas
para avaliacao. Em seguida, o Capitulo 4 apresenta os resultados e discussoes obtidos
nos experimentos realizados, analisando o desempenho das estratégias individuais e dos
comités propostos. Por fim, o Capitulo 5 retine as conclusoes gerais e propoe dire¢oes para

trabalhos futuros.
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Tabela 1 — Resumo dos principais trabalhos relacionados em Active Learning.

Paper Year Approach Ensemble Criterion Dataset / Domain
(LEWIS; GALE, 1994) 1994 Traditional - Least Confidence Text classification
(ROY; MCCALLUM, 2001 Traditional - Expected error reduction Text classification
2001) (Monte Carlo)
(NGUYEN; 2004 Traditional - Diversity (pre-clustering) Visual and textual data
SMEULDERS, 2004)
(SETTLES, 2008) 2008 Traditional - Entropy, Margin Sampling NLP / sequence labeling
(HOULSBY et al., 2011) 2011 Traditional - Mutual information Tabular and classification
(BALD) data
(DU; ZHANG, 2005) 2005 Traditional v Average model ambiguity DOE
(boosting)
(WANG; JIN; 2017 Traditional v Query by Committee PSO + surrogate models
DOHERTY, 2017) (Kriging)
(KRAWCZYK; CANO, 2019 Traditional v Multi-Armed Bandit Streams with concept
2019) drift
(POLYZOS; LU; 2024 Traditional v Weighted uncertainty Continuous regression
GIANNAKIS, 2024) (Gaussian) (simulation)
(CHITTA et al., 2022) 2022 Deep AL v Variance across ImageNet, CIFAR-10,
checkpoints CIFAR-100
(CHEN et al., 2023) 2023 Deep AL v Uncertainty and 20 benchmarks + 3 image
complementarity datasets
(EAL-GAN)
(CARRETE et al., 2023) 2023 Deep AL v Epistemic/aleatoric Physico-chemical
uncertainty simulations (DFT)

O Aprendizado Ativo (Active Learning — AL) tem se mostrado uma estratégia
fundamental para reduzir custos de anotacao em tarefas supervisionadas, principalmente
em dominios onde o processo de rotulagem é caro, demorado ou exige conhecimento
especializado. Diferente do aprendizado tradicional, que depende de grandes volumes de
dados rotulados, o AL busca selecionar iterativamente as amostras mais informativas,
maximizando o ganho de conhecimento do modelo a partir de um ntmero limitado de
exemplos anotados. Essa caracteristica tem impulsionado sua adogao em diferentes areas,
como medicina, processamento de linguagem natural e visao computacional, onde os dados

sao abundantes, mas a rotulagao é dispendiosa.

Historicamente, as primeiras estratégias de Aprendizado Ativo foram formuladas a
partir de critérios de incerteza. (LEWIS; GALE, 1994) introduziram o método de Least
Confidence (LC), que prioriza as amostras em que o modelo apresenta menor confianga
na classe mais provavel, partindo da hipotese de que instancias com predigoes incertas
fornecem informagoes valiosas sobre a fronteira de decisdo. Posteriormente, (SETTLES,
2008) propuseram medidas mais robustas de incerteza, como a Entropy Sampling, que
considera toda a distribuicao de probabilidades de saida, e a Margin Sampling, que seleciona

as amostras em que a diferenca entre as duas classes mais provaveis é minima, indicando
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indecisao. J4 (HOULSBY et al., 2011) ampliaram essa perspectiva ao propor o método
BALD (Bayesian Active Learning by Disagreement), que utiliza a informagao miutua entre
os parametros e as predigoes do modelo para selecionar amostras que maximizem o ganho
de informacao, capturando tanto a incerteza dos dados quanto a incerteza epistemolégica
do préprio modelo. Esses métodos baseados em incerteza se tornaram os pilares do
Aprendizado Ativo classico e continuam sendo amplamente utilizados como referéncia e

comparagao em experimentos contemporaneos.

Com o avanco das técnicas de representacao e o aumento da dimensionalidade
dos dados, surgiram estratégias voltadas a diversidade. Em vez de selecionar apenas as
amostras mais incertas, essas abordagens procuram garantir que o conjunto rotulado
cubra de forma representativa o espago de entrada. (NGUYEN; SMEULDERS, 2004)
introduziram o uso de agrupamento prévio (pre-clustering) para esse fim, em que os dados
nao rotulados sao divididos em grupos e os elementos mais préximos de cada centréide sao
escolhidos para anotacao, assegurando que regioes distintas do espaco sejam exploradas.
Abordagens como o KMeans Sampling, que segue o mesmo principio de representatividade
e cobertura, reforcam a importancia da diversidade na escolha das amostras e reduzem
a redundancia entre exemplos selecionados. Essa transicao da simples incerteza para a
diversidade marcou um avango importante, pois permitiu que o AL se tornasse mais

eficiente em bases de dados complexas e heterogéneas.

Com o surgimento das redes neurais profundas, novos desafios surgiram em relacao
a estimativa de incerteza, ja que modelos deterministicos tendem a ser mal calibrados.
(GAL; GHAHRAMANTI, 2017) demonstraram que o uso do dropout durante a inferéncia
pode ser interpretado como uma aproximacao bayesiana, permitindo quantificar incertezas
epistemoldgicas. A partir dessa ideia, surgiram variagoes estocasticas das estratégias
classicas, como LC-Dropout, ES-Dropout e MS-Dropout, nas quais o modelo realiza
multiplas passagens com dropout ativado e calcula estatisticas (como média e variancia)
sobre as predigoes. Essa abordagem fornece uma medida mais confiavel da incerteza,
aproximando o comportamento de um comité de modelos e conectando o Aprendizado

Ativo tradicional ao paradigma de ensembles bayesianos.

Enquanto as abordagens classicas se mostraram eficazes em diversos contextos,
pesquisas recentes tém explorado a combinacao de multiplos modelos e critérios dentro
de estruturas de ensembles, com o objetivo de aumentar a robustez e reduzir o viés da
selecao ativa. Um dos primeiros trabalhos nesse sentido foi o de (DU; ZHANG, 2005),
que aplicaram o conceito de comité no contexto de Design of Experiments (DOE). Nesse
estudo, a decisao de quais amostras rotular baseia-se na ambiguidade média entre os
modelos que compoem o ensemble, de modo que as amostras com maior desacordo entre
as predi¢oes sao consideradas as mais informativas. Essa ideia abriu caminho para uma

ampla gama de métodos de Aprendizado Ativo com multiplos classificadores.
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A evolugao desse conceito pode ser observada em trabalhos como o de (KRAWCZYK;
CANO, 2019), que propuseram o Adaptive Ensemble Active Learning para lidar com fluxos
de dados sujeitos a concept drift. A técnica emprega o paradigma de multi-armed bandit
para ajustar dinamicamente os pesos dos classificadores conforme seu desempenho recente,
mantendo a adaptabilidade do sistema frente a mudancas na distribuicao dos dados. Ja no
dominio do aprendizado profundo, (CHITTA et al., 2022) ampliaram o uso de ensembles
ao propor o Training Data Subset Search with Ensemble Active Learning, em que centenas
de pontos de verificagao (checkpoints) intermediarios de redes neurais sao reutilizados como
membros de um ensemble implicito. Essa abordagem permite escalar o Aprendizado Ativo
para grandes bases como CIFAR-10, CIFAR-100 e ImageNet, mostrando que é possivel
obter subconjuntos de treinamento mais eficientes do que o conjunto completo, tanto em

desempenho quanto em tempo de treinamento.

Seguindo essa mesma linha, (POLYZOS; LU; GIANNAKIS, 2024) introduziram o
Weighted Ensembles for Adaptive Active Learning, um ensemble de modelos Gaussianos
com pesos dinamicos ajustados conforme o desempenho recente. O método reforga a
importancia de ponderar a contribuicao de cada modelo e demonstra que a combinacao
adaptativa de diferentes estimadores de incerteza pode gerar ganhos substanciais em
tarefas de regressao continua. Também explorando o potencial dos comités, (WANG; JIN;
DOHERTY, 2017) aplicaram o Aprendizado Ativo em contextos de otimizagdo custosa,
integrando o critério de desacordo de comité (Query by Committee) a algoritmos de Particle
Swarm Optimization e modelos substitutos, reduzindo significativamente o ntimero de

avaliacOes necessarias de funcoes caras de otimizar.

Mais recentemente, o Aprendizado Ativo tem sido incorporado em arquiteturas de
aprendizado profundo mais sofisticadas. (CHEN et al., 2023) propuseram o FAL-GAN
(Ensemble Active Learning Generative Adversarial Network), que combina redes generati-
vas condicionais e multiplos discriminadores cooperativos. A arquitetura introduz uma
fungdo de perda colaborativa entre discriminadores e um mecanismo ativo de amostragem,
reduzindo o custo de anotacao para cerca de 6% dos dados originais e superando métodos
anteriores em mais de vinte conjuntos de dados de deteccao de anomalias. De forma
complementar, (CARRETE et al., 2023) compararam deep ensembles e comités classicos
no contexto de estimagao de incerteza, demonstrando que ensembles profundos apresentam
melhor calibracao e correlagao entre erro e incerteza, sendo particularmente adequados

para ciclos iterativos de aprendizado ativo.

Essa trajetoria evidencia uma clara evolugao na literatura: o campo passou das
estratégias pontuais baseadas em incerteza para abordagens mais abrangentes que combi-
nam diversidade, adaptabilidade e aprendizado profundo. As contribui¢bes mais recentes
reforcam que a integracao de miultiplos critérios e modelos, sejam eles bayesianos, gaussia-

nos ou neurais, tende a equilibrar exploracao e explotagao durante o processo de selecao



Capitulo 2. Referencial Teorico 19

ativa, aumentando a eficiéncia do aprendizado supervisionado com menos dados anotados.
E nesse contexto que o presente trabalho se insere, buscando compreender e aprimorar
o uso de ensembles e estratégias classicas de Aprendizado Ativo em modelos de visao
computacional, explorando a interseccao entre teoria e pratica para reduzir o custo de

anotacao sem comprometer o desempenho dos modelos.
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3 Metodologia

O presente projeto apresenta a proposta e a avaliagao de um comité de estratégias de
aprendizado ativo, o qual combina critérios de selecao de amostras baseadas em diversidade
e incerteza. Sao avaliadas trés formas de combinacao: sequencial, aplicando uma estratégia
de aprendizado ativo seguida de outra; interseccdo e unidao de estratégias. A Figura 1

apresenta o passo a passo da metodologia proposta.

A metodologia adotada neste trabalho foi elaborada de modo a permitir a analise
sistematica e reprodutivel do comportamento de diferentes estratégias de aprendizado
ativo em redes neurais profundas. O experimento foi conduzido com base em um protocolo
padronizado de amostragem incremental, implementado integralmente em Python e dis-
ponivel publicamente no repositério do GitHub!. Nesta secdo, sao descritos os conjuntos
de dados utilizados, as estratégias de aprendizado ativo avaliadas, a arquitetura da rede

neural empregada, o protocolo experimental adotado e as métricas de avaliacao.

)

Selected
— AL

—
AL Samples ]

—
Dataset —~
e Intersection Training e Model

AL >

Union J

—

Figura 1 — Pipeline da metodologia proposta de comités de estratégias de aprendizado
ativo

3.1 Conjuntos de Dados

Foram utilizados trés conjuntos de dados, os amplamente utilizados MNIST,
FashionMNIST, (XIAO; RASUL; VOLLGRAF, 2017), e o Parasitos, composto por

dados reais de microscopia, representando um cenario mais préximo de aplicagoes praticas.

O MNIST contém imagens de digitos manuscritos com dimensdes de 28 x 28 pixels
em escala de cinza, sendo composto por 60.000 amostras de treinamento e 10.000 de teste,
distribuidas em dez classes (0-9) (LECUN; CORTES; BURGES, 2010). A distribuicao de
amostras por classe é apresentada na Tabela 2, enquanto exemplos representativos podem

ser vistos na Figura 2.

1 <https://github.com/TiaoVenanincio/TCC-ActiveLearning>


https://github.com/TiaoVenanincio/TCC-ActiveLearning
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O FashionMNIST apresenta as mesmas dimensoes e nimero de amostras, porém
com imagens de pecas de vestuario, sendo um benchmark mais desafiador por envolver
maior variacao intra-classe. A Tabela 3 resume a quantidade de instancias por categoria, e

a Figura 3 ilustra exemplos visuais de cada classe.

Ja o Parasitos consiste em 41.332 imagens RGB de 200x200 pixels, divididas
em 18 classes de parasitos microscopicos. Esse tltimo conjunto foi incluido para avaliar o
desempenho das estratégias em um cendrio mais realista, com classes desbalanceadas e
caracteristicas visuais complexas. A Tabela 4 apresenta o nimero de imagens por classe, e

a Figura 4 mostra amostras representativas de cada categoria.

Cada conjunto de dados passou por um processo de pré-processamento padronizado:
conversao para tensor com valores normalizados entre 0 e 1, centralizacao estatistica com
média 0.1307 e desvio padrao 0.3081, e divisdao entre conjuntos de treino e teste conforme

as proporg¢oes originais, de acordo com Huang (2021).

Tabela 2 — Numero de amostras em cada classe do conjunto de dados MNIST

Class ‘ Training Test

0 2923 980
1 6742 1135
2 2958 1032
3 6131 1010
4 5842 982
3 0421 892
6 2918 938
7 6265 1028
8 o851 974
9 5949 1009

Figura 2 — Exemplos de imagens de cada classe do conjunto de dados MNIST

ol 112{714[5le17]717
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Tabela 3 — Numero de amostras em cada classe do conjunto de dados FashionMNIST

Class ‘ Total Images
T-shirt/top 7000
Trouser 7000
Pullover 7000
Dress 7000
Coat 7000
Sandal 7000
Shirt 7000
Sneaker 7000
Bag 7000
Ankle boot 7000

Figura 3 — Exemplos de imagens de cada classe do conjunto de dados FashionMNIST: (a)
T-shirt/top, (b) Trouser, (c) Pullover, (d) Dress, (e) Coat, (f) Sandal, (g) Shirt,

FRADEHD RS

Tabela 4 — Nuimero de amostras em cada classe do conjunto de dados Parasitos

(f)

Class ‘ Total Images
A.lumbricoides 835
Ancilostomideo 286
B.hominis 309
E.coli 869
E.histolytica 659
E.nana 1783
E.vermicularis 103
Eggs_ Impurities 9815
Giardia 1931
H.diminuta 83
H.nana 001
I.butschlii 3297
Protozoans_ Impurities 28528
S.mansoni 254
S.stercoralis 247
S.stercoralis_ Impurities 1351
T.trichiura 435
Taenia 379
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Figura 4 — Exemplos de imagens de cada classe do conjunto de dados Parasitos: (a) A.
lumbricoides, (b) Ancilostomideo, (¢) B. hominis, (d) E. coli, (e) E. histolytica,
(f) E. nana, (g) E. vermicularis, (h) Eggs_Impurities, (i) Giardia, (j) H. dimi-
nuta (k) H. nana, (1)1 butschlii, (m )Protozoans Impurities (n) S. mansoni,
) S. stercoralis, (p) S. stercoralis_ Impurities, (q) Taenia, (r) T. trichiura

(b) (c) ()

@6 O

(m) (n) (0) (p) (a) (r)

3.2 Estratégias de Aprendizado Ativo

Neste trabalho, foram avaliadas estratégias cldssicas de Active Learning (AL),
amplamente utilizadas na literatura para reduzir o custo de anotacao e acelerar o processo
de aprendizado. Essas abordagens podem ser organizadas em dois grandes eixos conceituais:

métodos baseados em incerteza e métodos baseados em diversidade.

Os métodos baseados em incerteza selecionam amostras sobre as quais o modelo
apresenta maior duvida em suas predigoes. Entre eles, destaca-se o Least Confidence (LC)
(LEWIS; GALE, 1994), que escolhe insténcias cuja maior probabilidade prevista pelo
modelo é a mais baixa. O Entropy Sampling (ES) (SETTLES, 2008) utiliza a entropia da
distribuicao de probabilidades para quantificar essa incerteza global, enquanto o Margin
Sampling (MS) considera a diferenga entre as duas maiores probabilidades previstas,
priorizando amostras com margens reduzidas. J& o método BALD (HOULSBY et al., 2011)
emprega a informac¢ao mutua entre parametros e predi¢oes para identificar instancias que

tendem a gerar maior ganho informacional sobre o modelo.

Do ponto de vista operacional, a incerteza ¢é calculada diretamente a partir das
probabilidades preditas pelo modelo apds a aplicacao da funcao softmax. No método

Least Confidence, a incerteza de uma amostra é associada a maior probabilidade prevista,
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priorizando instancias com baixa confian¢ga maxima. No Margin Sampling, considera-se
a diferenca entre as duas classes mais provaveis, de modo que margens menores indicam
maior ambiguidade na decisao do classificador. Ja no Entropy Sampling, a incerteza é
quantificada pela entropia da distribuicdo de probabilidades, calculada como a soma
ponderada dos logaritmos das probabilidades previstas. Em todos os casos, as amostras

com maiores niveis relativos de incerteza sao selecionadas para anotacao.

Complementando esse grupo, foram incluidas versoes estocasticas das técnicas
de incerteza, baseadas em dropout ativo durante a inferéncia (GAL; GHAHRAMANTI,
2017). Nessas variantes (LC-Dropout, ES-Dropout e MS-Dropout), o modelo realiza
multiplas predi¢oes para cada amostra, produzindo distribui¢oes empiricas que capturam

a variabilidade das decisoes e conferem maior robustez a estimativa de incerteza.

O segundo grupo é composto por métodos baseados em diversidade, cujo
objetivo é selecionar instancias que aumentem a cobertura do espaco de dados e reduzam
redundéncias. Nesse contexto, foi utilizado o KMeans Sampling (KS) (NGUYEN; SMEUL-
DERS, 2004), que realiza o agrupamento dos vetores de representagao (embeddings) do
conjunto nao rotulado e seleciona, de cada grupo, o elemento mais proximo do centroide,

assegurando a escolha de amostras representativas e variadas.

Essas estratégias, utilizadas individualmente ou combinadas, formam o conjunto
de abordagens avaliadas neste trabalho para analisar o impacto da selecao ativa no

desempenho de modelos convolucionais.

3.3 Arquitetura da Rede Neural

A rede neural utilizada segue uma arquitetura classica de duas camadas convolucio-
nais, similar a implementada em Huang (2021), conforme ilustrado na Figura 5. A primeira
camada aplica 10 filtros de tamanho 5 x 5, seguida de ativacao ReLU e max pooling 2 x 2. A
segunda camada repete essa configuracao com 20 filtros, incorporando um Dropout2D para
mitigar o overfitting. O mapa de caracteristicas resultante é entdo achatado em um vetor
de 320 componentes e processado por uma camada totalmente conectada (320 — 50), que
gera um embedding de 50 dimensoes, posteriormente utilizado por estratégias baseadas em
diversidade como o KMeans Sampling. A camada final (50 — 10), com ativagdo softmaz,
fornece a distribuicao probabilistica sobre as classes. O treinamento é conduzido com a

funcao de perda CrossEntropyLoss e o otimizador Adam, empregando taxa de aprendizado

de 1073).
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RelLu .
Input S Conv2D MaxPooling S Conv2D
(28x28) (5x%5, 10 filtros) > (2x2) (5x5, 20 filtros)
RelLu +
Dropout2D

FC

Output < FC50 — <=——| (320550 - |eE&— Flatten 320
10 + Softmax “Embedding”)

Figura 5 — Arquitetura da rede neural utilizada nos experimentos, composta por duas
camadas convolucionais, camada densa intermediaria e camada de saida.

3.4 Protocolo Experimental

O experimento foi conduzido em ambiente controlado, utilizando GPU NVIDIA
RTX 3060 (12 GB) e imagem Docker pré-configurada com Ubuntu, Python, PyTorch e
CUDA 12.4.1. Inicialmente, um conjunto reduzido de amostras rotuladas (Ny = 200) foi
selecionado aleatoriamente como seed set. O restante das instancias compos o pool nao

rotulado.

Algoritmo 1: Ciclo geral de Aprendizado Ativo
Input: Conjuntos rotulado L e nao rotulado U; modelo M; nimero de iteragoes T
tamanho da consulta n; método de selecao S
Output: Modelo treinado e métricas de desempenho
Round 0: Treinar o modelo M em L e registrar métricas iniciais;
fort«+ 1to T do
J <+ S(M,U,n) ; // Seleciona amostras pelo método escolhido
Consultar o ordculo para obter os rotulos y;
Atualizar L+ LU{(J,y;)} e U < U\ J,;
Re-treinar o modelo M usando todo o conjunto rotulado L;
Avaliar M no conjunto de teste e registrar métricas da iteracao;

end

Esse protocolo, ilustrado na Figura 1 e detalhado nos Algoritmos 1-4, foi repetido
para cada conjunto de dados e para todas as estratégias (individuais e combinadas),

garantindo comparabilidade entre execugoes.
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Algoritmo 2: Comité de Selecao por Pré-filtro e Refinamento
Input: Modelo M; pool nao rotulado U; tamanho da consulta n; tamanho
expandido m; estratégias P (pré-filtro) e R (refinamento)
Output: Conjunto J com n amostras selecionadas
Ip <~ P(M,U;m) ; // Pré-filtro gera um conjunto ampliado
Construir subconjunto Up contendo apenas as amostras indexadas por Ip;
Ir <+ R(M,Up,n) ; // Refinamento atua apenas no subconjunto
Mapear indices locais Iz para indices globais J C Ip;
return J

Algoritmo 3: Comité de Sele¢ao por Intersecgao (Consenso)

Input: Modelo M; pool nao rotulado U; tamanho da consulta n; tamanho
expandido m; estratégias A e B
Output: Conjunto J com n amostras selecionadas
Iy A(M,U,m);
Ip <+ B(M,U,m);
In— IxN1p;
if |In| > n then
‘ J < primeiros n elementos de In;
end
else
C + ([AU]B)\IQ,
Completar J < InU primeiros (n — |I5|) elementos de C
end
return J

Algoritmo 4: Comité de Selegdo por Uniao (Cobertura)

Input: Modelo M; pool nao rotulado U; tamanho da consulta n; tamanho
expandido m; estratégias A e B

Output: Conjunto J com n amostras selecionadas

Iy A(M, U,m);

Ip + B(M, U,m),

Iy 1, U Ip;

if |Iy| > n then

‘ J < primeiros n elementos de I ;

else
R+ U\ I
Amostrar aleatoriamente de R até completar n elementos;
J <+ I,UR;

end

return J

3.5 Meétricas de Avaliacao

A avaliacao das estratégias de aprendizado ativo foi conduzida com base em

métricas selecionadas para capturar o desempenho preditivo do modelo, o comportamento
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dindmico do processo de selecao de amostras ao longo das iteracoes e o custo computacional.
A primeira métrica considerada é a acuracia no conjunto de teste, utilizada para
quantificar o desempenho do modelo apods cada iteracao de treinamento. Essa medida
permite observar a evolucao da capacidade de generalizagao a medida que novas amostras

sao progressivamente incorporadas ao conjunto rotulado.

Outra métrica considerada é o nimero de classes conhecidas, que indica quantas
classes diferentes ja apareceram no conjunto rotulado até cada iteracao. Essa informacao
¢é particularmente relevante para cenarios com desbalanceamento ou presenca de classes
raras, como no conjunto de dados Parasitos, permitindo analisar se determinada estratégia

favorece uma descoberta mais rapida e ampla da diversidade do conjunto de dados.

A métrica referente a porcentagem de amostras corrigidas avalia a estabilidade
das rotulacgoes ao longo do processo. Essa métrica quantifica a proporgao de instancias
cujo rétulo atribuido pelo modelo foi alterado em iteragoes posteriores, refletindo o grau
de consisténcia das predi¢oes conforme o modelo se especializa. Uma taxa elevada de
correcao pode indicar incerteza persistente ou dificuldades especificas do conjunto de dados,
enquanto valores mais baixos sinalizam maior estabilidade nas classificagoes. Além disso,
essa métrica evidencia o impacto de cada estratégia de aprendizado ativo na capacidade

de selecionar amostras realmente mais informativas para o aprendizado do modelo.

Por fim, as métricas relacionadas a mensuracao de tempos computacionais (de
selegdo, treinamento e teste). Todas essas métricas, analisadas em conjunto, permitem
uma caracterizagao abrangente do comportamento das estratégias de aprendizado ativo,
contemplando nao apenas o desempenho final, mas também a dinamica de descoberta,

estabilizagao e evolucao do modelo ao longo das iteracoes.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos nos experimentos realizados
com as estratégias de Aprendizado Ativo descritas no Capitulo 3. O objetivo central é
analisar como cada abordagem, individualmente ou em comité, influencia o desempenho do
modelo ao longo das iteragoes, considerando tanto o ganho em acurédcia quanto a eficiéncia

no uso de amostras rotuladas.

Inicialmente, sdo apresentados os resultados referentes ao uso individual de cada
estratégia de Aprendizado Ativo, aplicadas separadamente aos trés conjuntos de dados
considerados, MINIST, FashionMNIST e Parasitos, respectivamente. Em seguida,
sao discutidos os desempenhos obtidos pelos comités formados pela combinagao dessas

estratégias.

Em todos os cenarios, o modelo foi inicializado com um conjunto reduzido de
amostras rotuladas e atualizado progressivamente a medida que novas instancias sao

selecionadas pelas estratégias de Aprendizado Ativo.

A avaliacao dos resultados baseia-se nas métricas previamente definidas, que permi-
tem acompanhar a evolucao do modelo sob diferentes perspectivas. A acuracia no conjunto
de teste indica o desempenho ao final de cada iteragao, enquanto o nimero de classes
conhecidas mensura a velocidade com que o modelo passa a reconhecer novas catego-
rias presentes nos dados. O custo de anotagao acumulado expressa o total de instancias
rotuladas ao longo do processo, refletindo a eficiéncia da selecao ativa. A porcentagem
de amostras corrigidas, medida a cada iteragao, possibilita analisar a estabilidade das
rotulagoes e o comportamento da estratégia em relagdo a consisténcia das sele¢oes. Além
disso, os tempos de selecao e de treinamento e teste também foram obtidos e permitem

avaliar o trade-off entre desempenho preditivo e custo computacional.

Com base nessas observagoes, este capitulo busca identificar quais estratégias
apresentam os melhores desempenhos em cada conjunto de dados, compreender de que
forma a complexidade dos dados influencia o comportamento dos métodos e avaliar se
combinagoes entre critérios distintos, como incerteza e diversidade, sdo capazes de superar
abordagens isoladas. Também sao investigadas quais técnicas fornecem o melhor equilibrio

entre economia de anotagoes e desempenho final do modelo.

Nas sec¢oes seguintes, sao apresentados detalhadamente os resultados obtidos para
cada conjunto de dados, descrevendo os padroes observados ao longo das iteragoes e
destacando particularidades de cada estratégia. Em seguida, sdo analisados os métodos
combinados e, ao final, é apresentada uma discussao integrada que sintetiza as principais

conclusoes empiricas do estudo.
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4.1 Cenario 1 — Resultados Individuais das Estratégias de Aprendi-

zado Ativo

Nesta Se¢ao sao analisados os resultados obtidos por cada estratégia individual
de Active Learning (AL) aplicada a cada conjunto de dados. A anélise concentra-se no
comportamento isolado de cada técnica em relacao a acurécia, ao ritmo de descoberta de
classes e a estabilidade das rotulacoes ao longo das iteracoes, permitindo observar como
diferentes critérios de selecao influenciam o processo de aprendizado em cenarios com

distintos niveis de complexidade visual.

As Figuras 6-34 ilustram a evolucao dessas métricas em cada conjunto de dados.
Como referéncia, também ¢ incluido o modelo totalmente supervisionado, treinado com
100% das amostras rotuladas, que alcanca aproximadamente 98% de acuracia no MNIST,
91% no FashionMNIST e 94% no Parasitos. As estratégias de AL, em contraste, atingem
niveis equivalentes de desempenho empregando cerca de 17,5% das instancias anotadas,
evidenciando a eficiéncia do processo de selecao ativa e o ganho expressivo em economia
de esforco de anotagao. As Subsecoes 4.1.1-4.1.3, apresentam a discussao detalhada dos
resultados obtidos em cada conjunto de dados (MNIST, FashionMNIST e Parasitos,
respectivamente), destacando regularidades, variagdes e particularidades observadas entre

as estratégias avaliadas.

4.1.1 Resultados em MNIST

O grafico da Figura 6(a) apresenta a evolugao da acuracia ao longo das iteragoes
para cada estratégia individual de AL aplicada ao conjunto de dados MNIST. De modo
geral, todas as técnicas exibem crescimento acelerado nas primeiras iteragdes, convergindo
para valores proximos ao desempenho do modelo totalmente supervisionado — i.e. em torno
de 98%, considerando todas as 40000 amostras do conjunto — ap6s cerca de 25 a 30 ciclos
de selecao. Nesse ponto, o modelo treinado via AL, por exemplo, especificamente pela
estratégia MS, utiliza apenas cerca de 13.00% a 15.50% do conjunto rotulado, equivalente
a 6200 amostras, evidenciando o ganho expressivo em eficiéncia de anotagao proporcionado

pelo processo de selecao ativa.

Dentre as estratégias de aprendizado ativo, as abordagens baseadas em diversidade e
margem, especialmente a KMeans Sampling (KS) e a Margin Sampling (MS), demonstram
crescimento inicial mais rapido, atingindo valores elevados de acuracia ainda nas primeiras
iteracoes. Esse comportamento indica que, em cenérios simples como o MNIST, a selecao
de instdncias mais dispersas (no caso da KS) ou préximas da fronteira de decisao (como
ocorre na MS) acelera o processo de aprendizado nos experimentos iniciais. Por outro lado,
as estratégias baseadas em incerteza, como Least Confidence (LC) e Entropy Sampling (ES),

exibem crescimento mais gradual nas iteracoes iniciais. Apesar do avango inicial mais lento,
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essas técnicas alcancam acuracias finais superiores as obtidas pela KS, aproximando-se do
desempenho mdximo do modelo totalmente supervisionado, em torno de 98%. Entre as
estratégias avaliadas, LC, ES e MS convergem para valores muito préoximos desse limite,
enquanto a KS se estabiliza ligeiramente abaixo. Esse comportamento indica que a sele¢ao
orientada por diversidade tende a ser mais vantajosa nas primeiras etapas, quando o modelo
ainda necessita de exemplos amplamente representativos, mas mostra menor efetividade
na fase final, momento em que critérios baseados em incerteza capturam melhor as regides

decisivas para refinamento do aprendizado.

A Figura 6(b) mostra que todas as estratégias identificam rapidamente as dez
classes presentes no conjunto de dados desde a primeira iteracao. Isso ocorre devido a
distribuicao equilibrada e da alta separabilidade entre as classes, permitindo que mesmo
um conjunto inicial reduzido de amostras rotuladas ja contenha representantes da maior

parte das classes, independentemente do critério de selecao ativo empregado.

A andlise da Figura 6(c), conforme esperado, revela um comportamento distinto
daquele observado nos resultados de acurédcias obtidas. Vale destacar que os valores das
acuracias apresentadas referem-se aos desempenhos obtidos por cada modelo a cada iteragao
aplicados ao conjunto de teste, ja os valores de porcentagem de amostras corrigidas referem-
se as amostras selecionadas a cada iteragao por cada estratégia de aprendizado ativo, i.e. ao
conjunto de treinamento sendo incrementado a cada iteragdo. A estratégia KS apresenta a
menor porcentagem de amostras corrigidas ao longo das iteragoes, refletindo sua tendéncia a
selecionar exemplos mais representativos, mas menos ambiguos, caracteristica que contribui
para uma maior estabilidade preditiva. As estratégias baseadas em incerteza exibem um
comportamento intermediario, com um volume moderado de corre¢oes distribuido ao longo
do processo, coerente com sua énfase em selecionar amostras nas quais o modelo demonstra
duvida. Nesse contexto, a estratégia MS destaca-se por apresentar o maior percentual de
amostras corrigidas, especialmente nas iteragoes finais, evidenciando sua forte propensao a
selecionar instancias proximas da fronteira de decisao. Esse padrao indica que a estratégia
prioriza exemplos mais ambiguos ou dificeis, que demandam ajustes sucessivos do modelo

a medida que o processo de aprendizado evolui.

4.1.2 Resultados em FashionMNIST

Devido a maior sobreposicao entre classes e as variagoes sutis de textura presentes
nas imagens, o FashionMNIST configura-se como o cenario mais desafiador entre os con-
juntos avaliados. O modelo totalmente supervisionado alcanca cerca de 91% de acurécia
quando treinado com todas as amostras do conjunto de dados (40000 instancias). Em con-
traste, as estratégias de Active Learning convergem para niveis equivalentes de desempenho
utilizando apenas uma fragdo do conjunto rotulado. Um exemplo ilustrativo é a estratégia

MS, que atinge aproximadamente a mesma acuracia na iteracao 99 empregando cerca de
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50.00% dos dados anotados (20000 amostras), evidenciando a eficiéncia do processo de

selecao ativa mesmo em um dominio de maior complexidade visual (Figura 7(a)).

Comportamentos semelhantes aos observados no MNIST também foram verificados
no conjunto FashionMNIST. As estratégias baseadas em diversidade e em fronteira de
decisdo, particularmente KMeans Sampling (KS) e Margin Sampling (MS), apresentaram
as melhores trajetorias nas iteracoes iniciais, alcancando acuracias elevadas com maior
rapidez e mantendo desempenho competitivo ao longo de todo o processo. Em contraste,
as estratégias de incerteza pura, Entropy Sampling (ES) e Least Confidence (LC), exibiram
progresso mais lento nas primeiras iteragoes. Embora a ES gradualmente se aproxime
do desempenho das demais estratégias apds um ntmero maior de ciclos de selecao, a
LC permanece sistematicamente abaixo das outras abordagens em praticamente todo o
intervalo analisado. Esse comportamento sugere que, em cenarios com maior sobreposicao
entre classes e variacao intrinseca nas texturas, caracteristicas marcantes do FashionMNIST,
a incerteza isolada nao constitui um critério suficientemente discriminativo para identificar

amostras realmente informativas para o modelo.

Com relacao a quantidade de classes conhecidas (Figura 7(b)) e & quantidade de
corregoes (Figura 7(c)) realizadas ao longo das iterages, também pode-se verificar, para o
FashionMNIST, os mesmos comportamentos observados com o conjunto MNIST. Todas
as estratégias apresentam cobertura total das classes desde a primeira iteracao, dado que
o FashionMNIST possui distribuicao equilibrada entre categorias, facilitando a descoberta
completa do conjunto de classes independentemente do critério de selecao inicial. Em
termos de corregoes nos rotulos fornecidos pelo modelo, a estratégia KS apresenta o menor
percentual de amostras corrigidas, mantendo uma trajetéria estavel e pouco oscilante.
Ja as estratégias ES, LC e MS exibem curvas de correcao mais elevadas e com maior
variabilidade, caracterizadas por picos e quedas ao longo do processo. Tal comportamento
indica que essas estratégias tendem a selecionar instancias mais ambiguas ou préximas
da fronteira de decisao, o que gera ajustes frequentes nas predi¢oes do modelo. Apesar
dessa instabilidade, tanto ES como MS conseguem se aproximar do desempenho final das

demais estratégias, enquanto a LC permanece inferior ao longo de toda a analise.

4.1.3 Resultados em Parasitos

A Figura 8(a) apresenta a evolugao da acurdcia no conjunto de dados Parasitos
e evidencia um comportamento mais desafiador do que os observados no MNIST e no
FashionMNIST, refletindo a maior complexidade visual, o desbalanceamento entre classes e
a maior variabilidade intra-classe do conjunto. O modelo supervisionado completo alcanga
cerca de 94,94% de acuracia, utilizando 100% (41332 amostras) do conjunto de dados.
As estratégias de aprendizado ativo convergem para valores préximos, com uma redugao

de dados anotados bastante significativa. Por exemplo, a estratégia MS (Dropout) atinge
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cerca de 95% de acuracia com apenas 36.28% (15000 amostras) do conjunto (Iteracao 74
na Figura 8(a)). Analisando os desempenhos entre as estratégias de aprendizado ativo,
observa-se que a KMeans Sampling (KS) apresenta leve instabilidade ao longo das iteragoes,
com quedas pontuais em sua curva de acuréacia, enquanto Least Confidence (LC), Entropy

Sampling (ES) e Margin Sampling (MS) mantém trajetérias mais regulares e estaveis.

Diferentemente dos conjuntos de dados MNIST e FashionMNIST, no conjunto
de dados Parasitos (Figura 8(b)), nenhuma estratégia de aprendizado ativo apresenta o
conhecimento de todas as (18) classes. A estratégia de aprendizado MS seleciona amostras
de todas as classes mais rapidamente (na terceira iteragao) em relagao as demais estratégias.
Analisando a quantidade de amostras corrigidas (Figura 8(c)), pode-se observar que as
estratégias baseadas em Dropout tendem a corrigir um volume ligeiramente maior de

amostras.

Analise Geral das Estratégias Individuais

A analise integrada dos trés conjuntos de dados evidencia que o comportamento
das estratégias individuais de Aprendizado Ativo varia conforme a complexidade visual,
o numero de classes e o grau de separabilidade entre categorias em cada dominio. Em
bases simples e bem estruturadas, como o MNIST, todas as estratégias demonstram rapida
evolucao nas primeiras iteragoes, aproximando-se do desempenho do modelo totalmente
supervisionado com apenas uma fracdo do conjunto rotulado. Nesse caso, abordagens
baseadas em diversidade e margem (KS e MS) aceleram o aprendizado inicial, enquanto
critérios de incerteza (LC e ES) alcangam os melhores resultados finais, evidenciando uma
relagdo complementar entre representatividade e refinamento da fronteira de decisdo. No
FashionMNIST, embora KS e MS mantenham vantagem inicial, os métodos baseados
em incerteza apresentam progressao mais lenta e, no caso da LC, desempenho inferior
durante quase todo o processo. J& no Parasitos, onde ha forte desbalanceamento e grande
quantidade de classes, as diferencas entre estratégias tornam-se ainda menos expressivas
em termos de acuracia, e todas apresentam evolugao mais gradual, refletindo o maior

desafio do dominio.

Outro aspecto relevante refere-se a quantidade de corregoes realizadas nas amostras
selecionadas. O KS tende a selecionar exemplos mais representativos e pouco ambiguos,
resultando em menor necessidade de corre¢ao e maior estabilidade preditiva. Em contraste,
MS e, em menor grau, LC e ES, trazem para o conjunto rotulado instdncias mais proximas
da fronteira de decisao, o que aumenta o nimero de ajustes ao longo das iteragoes. Tal
padrao reforca a ideia de que diversidade e incerteza capturam diferentes regides do espaco
de caracteristicas e contribuem de forma distinta para o processo de aprendizado. Em
sintese, os resultados demonstram que o Aprendizado Ativo é altamente eficaz em reduzir

o esfor¢o de anotacgao, obtendo-se desempenho competitivo com apenas uma fracao das
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amostras rotuladas. Além disso, os achados confirmam que os critérios de sele¢do atuam
de maneira complementar: enquanto a diversidade favorece a cobertura inicial do espaco e
acelera o aprendizado no comego, técnicas baseadas em incerteza se tornam mais efetivas
quando o modelo ja consolidou sua estrutura deciséria. Essa complementaridade motiva,
de forma direta, a investigacao realizada na Se¢do 4.2, na qual estratégias cooperativas
baseadas em ensembles sao exploradas a fim de superar as limitacoes observadas nas

abordagens individuais e obter um processo de selecao mais robusto em diferentes cenarios.

4.2 Cenario 2 — Resultados das Combinacoes das Estratégias de

Aprendizado Ativo

A segunda etapa dos experimentos avalia o comportamento de combinacoes entre
as estratégias de Aprendizado Ativo, buscando compreender se a integracao de critérios
distintos, como diversidade e incerteza, produz efeitos complementares capazes de superar
as limitagoes observadas nas abordagens individuais. Para isso, cada estratégia (EN, KS,
LC, MS) foi combinada par a par, e cada par foi analisado em quatro cenérios distintos.
No primeiro cendrio, uma estratégia ¢ aplicada ao conjunto completo para selecionar um
subconjunto inicial de amostras; em seguida, a segunda estratégia é aplicada apenas sobre
esse subconjunto, resultando em uma selecao ainda mais refinada. O segundo cenéario é
analogo, porém invertendo-se a ordem de aplicagao das estratégias. Ja o terceiro e o quarto
cendarios referem-se, respectivamente, a interseccao e a uniao das amostras selecionadas
por ambas as estratégias quando aplicadas de forma independente. Cada combinagao foi
analisada considerando a acuracia, a porcentagem de amostras corrigidas, a quantidade
de classes conhecidas (Apéndices A-C), bem como os tempos de sele¢ao, treinamento e
teste, permitindo uma analise abrangente do impacto de cada forma de integracao sobre o

processo de selecao ativa.

42.1 Resultados em MNIST

O aprendizado ativo baseado em ensemble em MNIST ¢é altamente eficaz, atingindo
resultados proximos ao treinamento supervisionado completo com poucas iteracoes. Pode-
se observar pela Figura 9 que, em todos os cenarios avaliados, as combinacoes entre
estratégias resultam em melhorias em relacdo ao desempenho obtido pelo uso individual.
Apos cerca de 10 iteragoes, a diferenca entre ensembles e modelos individuais reduz,
indicando uma convergéncia similar no longo prazo. No entanto, os ensembles continuam
ligeiramente superiores e mais estaveis. Nos cenarios 1 e 2, em que uma estratégia ¢é
aplicada sequencialmente apods a outra, os resultados indicam, de forma geral, que iniciar
o processo de selecao com uma abordagem baseada em diversidade e, posteriormente,

aplicar um critério baseado em incerteza tende a produzir desempenhos superiores ao
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cenario inverso. Esse padrao sugere que a diversidade contribui para uma cobertura inicial
mais ampla do espaco de dados, enquanto a incerteza atua de maneira mais eficaz no

refinamento das regioes decisorias a medida que o modelo evolui.

Entre todas as combinacoes avaliadas, de maneira geral, além do cenario explorando
diversidade seguida de incerteza, destaca-se também o cenario correspondente a uniao das
amostras selecionadas por cada par de estratégias, que apresentou alguns dos melhores
resultados. Esse desempenho sugere que cada método captura aspectos complementares
da estrutura do conjunto de dados, ampliando o conjunto de instancias informativas
disponiveis ao modelo. De modo geral, esses achados reforcam o potencial dos comités de
aprendizado ativo em combinar critérios distintos para maximizar a eficiéncia do processo

de anotacao e acelerar o ganho de desempenho.

Em todos os graficos de radar (Figura 10), observa-se um padrao consistente:
as combinagoes em comité tendem a manter acuracia de teste igual ou ligeiramente
superior as melhores estratégias individuais do par. A porcentagem de erros acompanha
esse comportamento (quando a acurdcia cresce, a fatia de erros tende a diminuir). Em
praticamente todos os casos, todas as abordagens conhecem todas as classes ao final do
processo, indicando que, em MNIST a dificuldade nao esta em descobrir novas classes, mas
em refinar a fronteira de decisdo. Nas combinacoes KS-ES e LC-ES, a variante intersec¢ao
aparece com acuracia entre as mais altas do grupo, sugerindo que exigir consenso entre
os critérios (diversidade e incerteza) ajuda a filtrar amostras mais informativas. Nas
combinagoes com MS, a prépria MS isolada ja apresenta desempenho muito forte em
MNIST; os ensembles mantém acuracia competitiva, mas nem sempre superam de forma
clara a estratégia individual, o que esta alinhado ao fato de MNIST ser um problema

relativamente simples.

Os radares também deixam claro o impacto das combinac¢oes no custo computaci-
onal: as variantes que envolvem uniao ou interseccao tendem a apresentar maior tempo
de selecao, pois exigem a execucgao de dois critérios de AL de forma independente e, em
seguida, a combinagdo dos subconjuntos. Os cenarios sequenciais (por exemplo, KS—ES
ou ES—KS) costumam ter tempo de selecao intermediério, ja que a segunda estratégia
atua sobre um subconjunto reduzido. O tempo de treinamento e teste é, em geral, similar
entre estratégias que usam o mesmo numero de iteragoes e de amostras rotuladas, com
pequenas variagoes decorrentes das diferencas no conjunto selecionado. Nos graficos, isso
aparece como vértices relativamente proximos para a maior parte dos métodos, com uma
ou outra combinacao sendo ligeiramente mais onerosa. Em resumo, os ensembles oferecem
ganhos preditivos modestos em MNIST, mas a custa de um aumento de tempo de selecao,

especialmente nas variantes de unido/intersecgao.



Capitulo 4. Resultados e Discussies

38

100

90

80

Accuracy (%)

40

30

Baseline on Entire Dataset

—e— Ensemble (KS-MS)

Ensemble (MS-KS)
Ensemble (MS n KS)
Ensemble (MS u KS)
KS

MS

15
Iteration

20

100

80

Accuracy (%)

40

---- Baseline on Entire Dataset

——
—.—
—
——
——

—

Ensemble (LC-KS)
Ensemble (KS-LC)
Ensemble (LC n KS)
Ensemble (LC u KS)
LC

KS

15
Iteration

20

100

80

@
3

Accuracy (%)

40

——
—a—
——
——
——

—

---- Baseline on Entire Dataset

Ensemble (ES-KS)
Ensemble (KS-ES)
Ensemble (ES n KS)
Ensemble (ES u KS)
KS

ES

0 5 10 15
Iteration

()

20

Figura 9 — Resultados de acuréacias obtidos pelo uso individual e pela combinacao da
estratégia de aprendizado ativo baseada em diversidade (KS) com as demais
estratégias baseadas em incerteza: (a) MS, (b) LC e (c) EN, respectivamente,

utilizando o conjunto de dados MNIST.



Capitulo 4. Resultados e Discussies 39

ion time (s)

— ES —— Ensemble (ES-KS) —— Ensemble (ES n KS) — KS —— Ensemble (KS-MS) —— Ensemble (MS n KS)
— KS —— Ensemble (KS-ES) —— Ensemble (ES u KS) MS —— Ensemble (MS-KS) —— Ensemble (MS u KS)

ion time (s)

cduracy

— ES —— Ensemble (ES-LC) —— Ensemble (ES n LC) — KS —— Ensemble (LC-KS) —— Ensemble (LC n KS)
LC —— Ensemble (LC-ES) —— Ensemble (ES v LC) LC —— Ensemble (KS-LC) —— Ensemble (LC u KS)

ction time (s) olection time (s)

— LC —— Ensemble (MS-LC) —— Ensemble (LC n MS) — ES —— Ensemble (ES-MS) —— Ensemble (ES n MS)
MS —— Ensemble (LC-MS) —— Ensemble (LC u MS) MS —— Ensemble (MS-ES) —— Ensemble (ES u MS)
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foram normalizadas no intervalo [0, 1] para fins de comparacao relativa.

422 Resultados em FashionMNIST

A avaliagdo dos métodos de selecao incremental de amostras no conjunto de dados
FashionMNIST revela tendéncias consistentes entre as diferentes estratégias testadas, bem

como vantagens claras no uso de abordagens baseadas em ensembles (Figura 11). Em
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todos os experimentos, observa-se um comportamento tipico de cenarios de aprendizado
ativo: as acurdcias iniciais partem de valores baixos (10-20%), crescem rapidamente nas
primeiras iteragoes devido a incorporacao de amostras informativas e estabilizam-se apos
aproximadamente dez iteracoes, atingindo valores entre 65% e 75%. Entre as técnicas
individuais avaliadas, o método KS destaca-se como o mais consistente e robusto. Sua
estratégia de maximizacao da diversidade entre as amostras selecionadas favorece boa
cobertura do espaco de caracteristicas, resultando em curvas mais estaveis e acuracias
superiores as obtidas por métodos puramente baseados em incerteza. Em contraste, a
técnica Least Confidence (LC) apresenta o pior desempenho individual. Por considerar
apenas a confianca do modelo sem levar em conta diversidade ou complexidade do espaco
de entrada, LC tende a escolher amostras redundantes, o que limita a capacidade de
generalizacao e explica seu crescimento mais lento ao longo das iteracoes. As técnicas
Entropy Sampling (ES) e Margin Sampling (MS) apresentam desempenhos intermediarios,
geralmente superiores ao LC, mas ainda inferiores ao KS. ES explora diretamente a
incerteza do modelo, enquanto MS enfatiza amostras préoximas a fronteira de decisao.
Ambas as abordagens contribuem para selecionar exemplos relevantes, mas podem carecer

de diversidade suficiente quando aplicadas isoladamente.

Os resultados tornam-se mais expressivos quando se analisam os métodos baseados
em ensembles, que combinam propriedades de diferentes estratégias de selegao. De maneira
geral, os ensembles superam as técnicas individuais em praticamente todos os cenarios
avaliados, evidenciando que a combinacao de critérios produz conjuntos de amostras
mais equilibrados e representativos. Entre todas as variantes, destaca-se o Ensemble
Union, que, ao considerar a uniao das amostras selecionadas por mais de uma técnica,
maximiza simultaneamente diversidade e incerteza. Isso resulta em desempenho superior
e maior estabilidade ao longo das iteragdes. Ao comparar os trés cendrios principais,
combinagoes KS-MS, KS-LC, KS-ES (Figuras 11(a)-11(c), respectivamente), observa-se
que os ensembles baseados em KS com métodos de incerteza (ES ou MS) apresentam
desempenhos mais elevados. Em particular, o cenario KS-MS demonstra os melhores
resultados gerais, atingindo valores préximos de 74-75% e mantendo estabilidade ao longo
das iteragdes. Esse comportamento indica que a combinagao entre diversidade (KS) e
incerteza estruturada (MS) produz amostras especialmente informativas para o processo

de aprendizado incremental.

De modo geral, os gréficos de radar para o FashionMNIST (Figura 12) evidenciam
o impacto positivo do uso de ensembles de aprendizado ativo. As combinacoes entre
diversidade e incerteza resultam em melhorias consistentes sobre as abordagens individuais,
reduzindo a redundancia das amostras escolhidas e acelerando tanto o ganho de acuracia
quanto a descoberta das classes. Destacam-se especialmente as combinacoes envolvendo o
KS, que se mostraram mais equilibradas entre desempenho preditivo, custo computacional

e cobertura do espaco amostral. Entre as estratégias de fusdo avaliadas, a uniao tende a
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proporcionar os maiores ganhos de desempenho, enquanto a interseccao apresenta maior
estabilidade e economia de selecdo. Assim, conclui-se que ensembles sao particularmente
vantajosos em cenarios intermediarios de complexidade, como o FashionMNIST, nos quais
a complementaridade entre diversidade e incerteza torna o processo de selecao ativa mais

eficiente e robusto.

4.2.3 Resultados em Parasitos

No conjunto de dados Parasitos, todos os métodos de aprendizado ativo baseados
em ensemble melhoram progressivamente a acuricia ao longo das iteragoes (Figura 13).
Observa-se que os ensembles superam, de forma sistematica, os modelos individuais,
evidenciando o beneficio da colaboracao entre diferentes classificadores na selecao de
amostras informativas. Entre as combinacgoes, o KS destaca-se, apresentando melhores
resultados finais (todas as possiveis combinagoes entre as estratégias de aprendizado ativo
encontram-se disponiveis no Apéndice C). Entre as estratégias de fusdo, intersec¢ao e uniao,
a interseccao demonstra maior estabilidade e alta precisao, enquanto que a uniao apresenta
desempenho competitivo, porém com maior variabilidade ao longo das iteragoes. Sendo
assim, o emprego de aprendizado ativo com ensemble mostra-se eficiente ao acelerar a
obtencao de bons niveis de acuracia e reduzir a dependéncia de grandes volumes de rétulos.
Em particular, a combinacao do KS com a estratégia ensemble baseada em interseccao

alcangou o melhor desempenho no conjunto de dados de parasitos.

No conjunto de dados Parasitos, os gréaficos de radar (Figura 14) evidenciam que o
uso de ensembles torna o aprendizado ativo significativamente mais eficiente, promovendo
simultaneamente maior acuracia, menor taxa de erros e descoberta mais rapida das classes.
O ganho de desempenho esta diretamente associado a complementaridade entre diversidade
e incerteza: métodos individuais apresentam avancos limitados e maior variabilidade,
enquanto os ensembles, especialmente as combinagoes envolvendo o KS com critérios
de incerteza como ES, mostram melhor equilibrio entre cobertura do espago amostral,
estabilidade de selecao e custo computacional. Entre as estratégias de fusao, a uniao
tende a alcangar a maior acuracia quando ha maior disponibilidade de rétulos, ao passo
que a interseccao é mais eficiente e consistente em cenarios mais restritivos, reduzindo
redundancias e tempo de selecdo. Assim, os resultados demonstram que a integragao
de multiplos critérios de aquisicao melhora todas as métricas simultaneamente, sendo

particularmente vantajosa em contextos complexos como o do Parasitos.

Analise Geral das Combinacdes

De forma integrada, os resultados obtidos nos trés conjuntos de dados indicam
que o impacto das combinacoes de estratégias de Aprendizado Ativo depende fortemente

da complexidade do dominio e da forma como os critérios sao articulados em cada
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cenario de ensemble. Em bases simples e bem separadas, como o MNIST, as estratégias
individuais ja sao capazes de atingir rapidamente acuracias proximas ao modelo totalmente
supervisionado, o que limita o espago de ganho das combinagoes. Nesses casos, os ensembles
tendem a reproduzir o comportamento da melhor estratégia do par, produzindo melhorias
modestas, sobretudo em termos de estabilidade das curvas, mas com ganhos marginais de

acuracia e pouca diferenca entre os cendarios de interseccao e uniao.

A medida que a complexidade do problema aumenta, como em FashionMNIST e, de
forma ainda mais evidente, em Parasitos, o papel dos ensembles torna-se mais expressivo.
Nestes dominios, a maior variabilidade intra-classe, a sobreposi¢ao entre categorias e, no
caso de Parasitos, o desbalanceamento entre classes, ampliam o beneficio da integracao
de critérios distintos. Observa-se que combinacoes que articulam diversidade e incerteza
tendem a produzir conjuntos de amostras rotuladas mais equilibrados, resultando em curvas
de aprendizado mais estaveis e, em varios casos, em acuracias superiores as obtidas pelas
estratégias isoladas. Esse efeito é particularmente claro em combinagoes envolvendo a KS
com métodos baseados em incerteza (ES, LC e MS), nas quais tanto os cendrios sequenciais

quanto os de unido/intersec¢ao frequentemente superam as abordagens individuais.

Os cenarios em que uma estratégia baseada em diversidade é aplicada inicialmente,
seguida por um critério de incerteza, mostraram-se especialmente promissores. Esse arranjo
explora, nas iteragoes iniciais, a capacidade da diversidade de promover uma cobertura
mais ampla do espago de caracteristicas, permitindo que o conjunto rotulado represente
melhor as diferentes regioes do dominio. Em seguida, a incerteza atua de forma mais eficaz
no refinamento local da fronteira de decisao, selecionando instancias mais ambiguas ou
dificeis a medida que o modelo amadurece. De modo complementar, os cenarios baseados
em uniao tendem a explorar de forma mais agressiva a complementaridade entre estratégias,
reunindo amostras selecionadas por critérios distintos e ampliando o conjunto de instancias
potencialmente informativas. J4 a interseccao, embora mais conservadora, mostrou-se
particularmente 1til para reduzir oscilacoes e eliminar amostras sobre as quais nao ha
consenso entre os critérios, contribuindo para maior estabilidade preditiva, como observado

no conjunto Parasitos.

Em sintese, os resultados indicam que, embora os ganhos dos ensembles sejam
limitados em dominios de baixa complexidade, sua contribuicdo torna-se significativa em
cenarios mais desafiadores, nos quais a combinacao de diversidade e incerteza permite
explorar o espago de entrada de forma mais equilibrada. Esses achados reforgam a hipétese
central deste trabalho de que comités de estratégias de Aprendizado Ativo podem mitigar
limitagoes das abordagens individuais, acelerar a convergéncia e melhorar a estabilidade
do processo de selecao de amostras, especialmente em bases com alta variabilidade visual,

grande nimero de classes ou desbalanceamento acentuado.
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Figura 11 — Resultados de acurarias obtidos pelo uso individual e pela combinacao da
estratégia de aprendizado ativo baseada em diversidade (KS) com as demais
estratégias baseadas em incerteza: (a) MS, (b) LC, (¢) EN, respectivamente,
utilizando o conjunto de dados FashionMNIST.
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Figura 12 — Graficos de radar sintetizando o desempenho das estratégias individuais e
de suas combinacoes em termos de acuracia no teste, porcentagem de erros,
nimero de classes conhecidas, tempo de selecao e tempo de treino-+teste,
utilizando o conjunto de dados FashionMNIST. Cada subfigura compara
um par de estratégias de aprendizado ativo e suas variantes em comité: (a)
KS-ES, (b) KS-MS, (¢) LC-ES, (d) LC-KS, (e) LC-MS e (f) MS-ES. Todas
as métricas foram normalizadas no intervalo [0, 1] para fins de comparagao
relativa.
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Figura 13 — Resultados de acuracias obtidos pelo uso individual e pela combinagao da
estratégia de aprendizado ativo baseada em diversidade (KS) com as demais
estratégias baseadas em incerteza: (a) MS, (b) LC, (¢) EN, respectivamente,

utilizando o conjunto de dados Parasitos.



Capitulo 4. Resultados e Discussies 46

or rate

— ES —— Ensemble (ES-KS) —— Ensemble (ES n KS) — KS —— Ensemble (KS-MS) —— Ensemble (MS n KS)
— KS —— Ensemble (KS-ES) —— Ensemble (ES u KS) MS —— Ensemble (MS-KS) —— Ensemble (MS u KS)

ion time (s)

Training+tes

— ES —— Ensemble (ES-LC) —— Ensemble (ES n LC) — KS —— Ensemble (LC-KS) —— Ensemble (LC n KS)
— LC —— Ensemble (LC-ES) —— Ensemble (ES v LC) — LC —— Ensemble (KS-LC) —— Ensemble (LC u KS)

— LC —— Ensemble (MS-LC) —— Ensemble (LC n MS) — ES —— Ensemble (ES-MS) —— Ensemble (ES n MS)
MS —— Ensemble (LC-MS) —— Ensemble (LC u MS) MS —— Ensemble (MS-ES) —— Ensemble (ES u MS)

Figura 14 — Graficos de radar sintetizando o desempenho das estratégias individuais e
de suas combinacoes em termos de acuracia no teste, porcentagem de erros,
nimero de classes conhecidas, tempo de selecao e tempo de treino-+teste,
utilizando o conjunto de dados Parasitos. Cada subfigura compara um par de
estratégias de aprendizado ativo e suas variantes em comité: (a) KS-ES, (b)
KS-MS, (c) LC-ES, (d) LC-KS, (e) LC-MS e (f) MS-ES. Todas as métricas
foram normalizadas no intervalo [0, 1] para fins de comparagao relativa.
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5 Conclusao

Este capitulo consolida os principais achados e implicacoes deste trabalho, reto-
mando os objetivos apresentados na Introducao e discutindo a contribuicao efetiva das
combinagoes de estratégias de aprendizado ativo profundo para a selecao eficiente de
amostras. Ao longo da pesquisa, buscou-se compreender em que medida a integracao entre
critérios de incerteza e diversidade poderia aprimorar a performance de modelos neurais
em cenarios com restricao de rotulos, reforgando tanto o potencial quanto os limites do

uso de comités em tarefas de classificagao visual.

O objetivo central consistiu em propor, implementar e validar uma abordagem de
aprendizado ativo baseada em comités, capaz de ponderar diferentes perspectivas sobre a
informatividade das instancias, ora privilegiando a incerteza preditiva, ora explorando a
diversidade estrutural dos dados. A partir desse propésito, desenvolveu-se uma infraes-
trutura experimental reprodutivel, contemplando a implementacao das estratégias Least
Confidence, Margin Sampling, Entropy Sampling e KMeans Sampling, bem como suas
combinagoes por sequéncia, unidao e interseccao. O protocolo experimental aplicado aos
conjuntos MNIST, FashionMNIST e Parasitos permitiu avaliar, de forma sistematica, o

comportamento das técnicas em cendarios de crescente complexidade.

Os resultados obtidos mostram que o impacto dos comités depende fortemente das
caracteristicas do dominio. Em conjuntos de dados simples, como o MNIST, os ganhos
adicionais foram modestos: embora as combinagoes antecipem em algumas iteragoes a
convergéncia para altos niveis de acurécia, a vantagem numérica permanece pequena. Ainda
assim, o experimento confirma o papel fundamental do aprendizado ativo na reducgao do
custo de anotacao, uma vez que acuracias proximas as do modelo totalmente supervisionado

foram atingidas com aproximadamente 17,5% dos rétulos disponiveis.

Um dos cenarios mais desafiador, representado pelo FashionMNIST, reforcou a
relevancia das combinacoes entre incerteza e diversidade. Comités como KS-MS e ES-KS
alcancaram melhorias substanciais, superando as estratégias isoladas em até 5 p.p. e
exibindo curvas mais estaveis ao longo das iteragoes. Esses resultados sugerem que, a
medida que as classes tornam-se mais ambiguas e sobrepostas, abordagens hibridas passam

a capturar nuances que critérios inicos nao conseguem representar plenamente.

No conjunto Parasitos, de maior variabilidade intra-classe, os comités apresenta-
ram vantagens mais evidentes, principalmente na rapidez de descoberta de classes e na
estabilidade das curvas de acuracia. A combinacao ES-LC, por exemplo, obteve ganhos
relevantes em cenarios intermediarios, sugerindo que a complementaridade entre entropia

e confianca minima ¢ mais expressiva quando héd maior complexidade estrutural no espaco
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de caracteristicas.

Além da andalise quantitativa, este trabalho ressalta a importancia do especialista
(ou oraculo) no processo iterativo de aprendizado ativo, visto que parte significativa do
ganho ocorre nas iteracoes intermediarias, quando o modelo ainda enfrenta incertezas
distribuidas de maneira desigual entre as classes. Também se observou que comités baseados
em intersec¢ao tendem a favorecer a precisdo, ao passo que unides ampliam a diversidade
das amostras selecionadas — um equilibrio que depende diretamente das caracteristicas

do conjunto de dados.

Apesar dos resultados positivos, algumas limitacoes devem ser reconhecidas. Os
experimentos foram conduzidos em conjuntos de dados de pequeno e médio porte, o que
restringe a generalizacao imediata para cenarios de larga escala. A arquitetura empregada,
ainda que adequada ao escopo deste trabalho, é relativamente simples e pode nao capturar
toda a complexidade de bases contemporaneas. Além disso, ndo foram consideradas
variagoes estocasticas em multiplas execugoes, que poderiam aprofundar a analise de

estabilidade entre execucoes.

Como perspectivas futuras, destaca-se a possibilidade de aplicar o mesmo protocolo
em conjuntos maiores e mais complexos, como CIFAR-100 ou ImageNet, além de investigar
o uso de arquiteturas heterogéneas em comités, incorporando redes do tipo ResNet e
Vision Transformers. Outras extensoes incluem o uso de técnicas semi-supervisionadas
e auto-supervisionadas integradas ao ciclo de aprendizado ativo, reduzindo ainda mais
a dependéncia de anotagoes manuais, e a ado¢ao de analises estatisticas formais para

comparar estratégias e quantificar a robustez dos comités frente a variabilidade dos dados.

Em sintese, o estudo alcancga seus objetivos ao demonstrar que a combinagao estru-
turada de estratégias de aprendizado ativo pode aprimorar, em diferentes niveis, tanto a
eficiéncia de rotulacao quanto o desempenho preditivo de modelos visuais. Ao disponibilizar
todo o cddigo em repositorio ptiblico, o trabalho reforca seu carater reprodutivel e contribui
para o avanco da area. Conclui-se que comités de aprendizado ativo representam uma
alternativa promissora para contextos reais em que rétulos sao escassos ou caros, abrindo
caminho para investigagoes mais amplas e aplica¢oes praticas em dominios cada vez mais

desafiadores.
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APENDICE A - MNIST

A.1 Combinacoes de Estratégias — Acuracia
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Figura 15 — Resultados de acuracias obtidos pelo uso individual e pela combinagao da
estratégia de aprendizado ativo baseada em incerteza (LC) com as demais
estratégias baseadas em incerteza: (a) ES, (b) KS, (c) MS, respectivamente,
utilizando o conjunto de dados MNIST
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Figura 16 — Resultados de acurédcia obtidos pela combinagao da estratégia de aprendizado

ativo baseada em entropia (ES) com as demais estratégias individuais: (a) MS
e (b) KS, respectivamente, utilizando o conjunto de dados MNIST.

Accuracy (%)
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Figura 17 — Resultados de acuracia obtidos pela combinagao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em margem (MS) com a estratégia baseada em diversidade
(KS), utilizando o conjunto de dados MNIST.
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A.2 Combinacoes de Estratégias — Correcoes por lteracoes
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Figura 18 — Corregdes por iteragdes obtidas pela combinacao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em incerteza (LC) com as estratégias individuais: (a) MS, (b)

KS e (c) ES, respectivamente, utilizando o conjunto de dados MNIST.
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Figura 19 — Corregoes por iteragoes obtidas pela combinacao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em entropia (ES) com as estratégias individuais: (a) MS e (b)

KS, respectivamente, utilizando o conjunto de dados MNIST.
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Figura 20 — Correcao por iteracoes obtida pela combinacao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em margem (MS) com a estratégia KS, utilizando o conjunto
de dados MNIST.



APENDICE A. MNIST

56

A.3 Combinacoes de Estratégias — Classes Conhecidas
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Figura 21 — Classes conhecidas ao longo das iteragoes utilizando a estratégia de aprendizado
ativo baseada em incerteza (LC) combinada com: (a) KS, (b) MS e (c¢) ES no

conjunto MNIST.
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Figura 22 — Classes conhecidas ao longo das iteracoes utilizando a estratégia baseada em
entropia (ES) combinada com: (a) KS e (b) MS no conjunto MNIST.
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Figura 23 — Classes conhecidas ao longo das iteracoes utilizando a estratégia baseada em
margem (MS) combinada com KS no conjunto MNIST.
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APENDICE B - FashionMNIST

B.1 Estratégias Individuais — Acuracia
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Figura 24 — Acuracia obtida ao executar cada estratégia até atingir 150 iteragoes ou a

acuracia considerando todo o conjunto de dados mais trés rounds para o
conjunto FashionMNIST.
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B.2 Combinacdes de Estratégias — Acuracia
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Figura 25 — Resultados de acurédcia obtidos pela combinagao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em incerteza (LC) com as estratégias individuais: (a) ES, (b)
KS e (c) MS, respectivamente, utilizando o conjunto de dados FashionMNIST.
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Figura 26 — Resultados de acuréacia obtidos pela combinagao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em entropia (ES) com as estratégias individuais: (a) MS e (b)
KS, respectivamente, utilizando o conjunto de dados FashionMNIST.

Accuracy (%)

---- Baseline on Entire Dataset
—e— Ensemble (KS-MS)

—=— Ensemble (MS-KS)

—+— Ensemble (MS n KS)

—+— Ensemble (MS u KS)

—r— KS

—— MS

15
Iteration

Figura 27 — Imagem do ensemble obtido pela combinagao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em margem (MS) com KS, utilizando o conjunto de dados

FashionMNIST.
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B.3 Combinacdes de Estratégias — Correcoes por lteracoes
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Figura 28 — Corregdes por iteragdes obtidas pela combinacao da estratégia de aprendizado

ativo baseada em incerteza (LC) com as estratégias individuais: (a) MS, (b)
KS e (c) ES, respectivamente, utilizando o conjunto de dados FashionMNIST.
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Figura 29 — Correcoes por iteragoes obtidas pela combinagao da estratégia de aprendizado

ativo baseada em entropia (ES) com as estratégias individuais: (a) MS e (b)
KS, respectivamente, utilizando o conjunto de dados FashionMNIST.
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Figura 30 — Corregao por iteragoes obtida pela combinacao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em margem (MS) com KS, utilizando o conjunto de dados
FashionMNIST.
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B.4 Combinacoes de Estratégias — Classes Conhecidas
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Figura 31 — Classes conhecidas ao longo das iteragoes utilizando a estratégia de aprendizado
ativo baseada em incerteza (LC) combinada com: (a) KS, (b) MS e (c) ES,
respectivamente, no conjunto de dados FashionMNIST.
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Figura 32 — Classes conhecidas ao longo das iteracoes utilizando a estratégia de apren-
dizado ativo baseada em entropia (ES) combinada com: (a) KS e (b) MS,
respectivamente, no conjunto de dados FashionMNIST.
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Figura 33 — Classes conhecidas ao longo das iteragoes utilizando a estratégia de aprendizado
ativo baseada em margem (MS) combinada com KS, no conjunto de dados

FashionMNIST.



APENDICE C - Parasitos

C.1 Estratégias Individuais — Acuracia
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Figura 34 — Acuracia obtida ao executar cada estratégia até atingir 150 iteragoes ou a
acuracia considerando todo o conjunto de dados mais trés rounds para o

conjunto de Parasitos.
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C.2 Combinacoes de Estratégias — Acuracia
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Figura 35 — Resultados de acurédcia obtidos pela combinagao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em incerteza (LC) com as estratégias individuais: (a) ES, (b)

KS e (¢) MS, respectivamente, utilizando o conjunto de dados Parasitos.
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Figura 36 — Resultados de acuréacia obtidos pela combinagao da estratégia de aprendizado

ativo baseada em entropia (ES) com as estratégias individuais: (a) MS e (b)
KS, respectivamente, utilizando o conjunto de dados Parasitos.
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Figura 37 — Resultados de acuracia obtidos pela combinagao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em margem (MS) com KS, utilizando o conjunto de dados
Parasitos.
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C.3 Combinacdes de Estratégias — Correcoes por lteracoes
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Figura 38 — Corregdes por iteragdes obtidas pela combinacao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em incerteza (LC) com as estratégias individuais: (a) MS, (b)

KS e (¢) ES, respectivamente, utilizando o conjunto de dados Parasitos.
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Figura 39 — Corregoes por iteragoes obtidas pela combinacao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em entropia (ES) com as estratégias individuais: (a) MS e (b)

KS, respectivamente, utilizando o conjunto de dados Parasitos.
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Figura 40 — Correcao por iteracoes obtida pela combinacao da estratégia de aprendizado
ativo baseada em margem (MS) com KS, utilizando o conjunto de dados

Parasitos.
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C.4 Combinacoes de Estratégias — Classes Conhecidas
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Figura 41 — Classes conhecidas ao longo das iteragoes utilizando a estratégia de aprendizado
ativo baseada em incerteza (LC) combinada com: (a) KS, (b) MS e (c) ES,
respectivamente, no conjunto de dados Parasitos.
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Figura 42 — Classes conhecidas ao longo das iteracoes utilizando a estratégia de apren-
dizado ativo baseada em entropia (ES) combinada com: (a) KS e (b) MS,
respectivamente, no conjunto de dados Parasitos.
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Figura 43 — Classes conhecidas ao longo das iteragoes utilizando a estratégia de aprendizado
ativo baseada em margem (MS) combinada com KS, no conjunto de dados

Parasitos.
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