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Resumo

O reconhecimento automatico de expressoes faciais tem sido um campo de pesquisa ativo na
area da visao computacional ha décadas. Isso se deve ao fato de que essa tecnologia permite
a criacao de diversas novas aplicagdes em areas como interacao homem-computador, analise
de dados e até mesmo medicina. Nos tltimos anos, foram propostos varios métodos para o
reconhecimento automatico de expressoes faciais, sendo que a maioria deles considera sete
emocoes basicas como universais entre culturas e subgrupos: neutro, feliz, surpreso, medo,
zangado, triste e com nojo. Para lidar com os desafios do reconhecimento de expressoes
faciais, tém sido cada vez mais empregadas técnicas de aprendizado profundo. Essas
técnicas visam extrair caracteristicas e reduzir o sobreajuste causado pela escassez de
dados de treinamento disponiveis. Em particular, a técnica de aprendizagem autodidata
destaca-se por ser menos restritiva no desenvolvimento de sistemas que enfrentam a falta
de dados. Ela utiliza dados nao rotulados provenientes de diferentes distribuicoes para
extrair caracteristicas e, assim, aprimorar o desempenho de forma mais flexivel. Este
trabalho apresenta o algoritmo de aprendizagem por conjunto de representagoes, uma nova
abordagem para gerar diversas representagoes nao supervisionadas fundamentadas nos
principios da aprendizagem autodidata. O conjunto compreende autoencoders convolucio-
nais (AECs) aprendidos de maneira nao supervisionada, promovendo a diversidade por
meio de uma funcao de custo projetada para penalizar representacoes latentes de AECs
semelhantes. Empregamos maquinas de vetores de suporte, bagging e random forest como
métodos de classificagdo priméarios para a etapa final de classificagdo. Além disso, incor-
poramos o KnoraU, uma técnica bem estabelecida usada para selecionar dinamicamente
apenas classificadores competentes de uma amostra de teste. Analisamos varias estratégias
de fusao, incluindo soma, produto e empilhamento, para avaliar de forma abrangente o
desempenho do conjunto. Um protocolo experimental robusto, considerando o problema
de reconhecimento de expressoes faciais, mostra que a abordagem proposta baseada na
aprendizagem autodidata supera a acuracia dos modelos de redes neurais convolucionais
ajustados. Em termos de acuracia, o método proposto apresenta vantagens de até 9,9 e 6,3
pontos percentuais em relacao aos conjuntos de dados JAFFE e CK+, respectivamente,

em comparagao com os modelos ajustados.

Palavras-chave: Aprendizagem autodidata; reconhecimento de expressao facial; aprendi-

zagem profunda; rede neural convolucional; autoencoder.



Abstract

Automatic facial expression recognition has been an active research field in computer
vision for decades. This is because this technology enables the creation of several new
applications in areas such as human-computer interaction, data analytics, and even
medicine. In recent years, several methods have been proposed for automatic facial
expression recognition, with most of them considering seven basic expressions as universal
among cultures and subgroups: neutral, happy, surprised, fear, angry, sad, and disgusted.
Deep learning techniques have been increasingly employed to deal with the challenges of
facial expression recognition, aiming to extract features and reduce overfitting caused by
the scarcity of available training data. Self-taught learning is a less restrictive technique
in the development of systems that suffer from a lack of data, using unlabeled data
from different distributions to extract features and improve performance. To address the
challenges of facial expression recognition, deep learning techniques have increasingly
been employed. These methods aim to extract features and alleviate overfitting caused
by the scarcity of available training data. Particularly, self-supervised learning stands
out for being less restrictive in the development of systems dealing with data scarcity. It
utilizes unlabeled data from different distributions to extract features and thereby enhance
performance in a more flexible manner. This work introduces the representation ensemble
learning algorithm, a novel approach for generating diverse unsupervised representations
based on the principles of self-taught learning. The ensemble comprises convolutional
autoencoders (CAEs) learned in an unsupervised manner, fostering diversity through a
loss function designed to penalize similar CAEs’ latent representations. We employ support
vector machines, bagging, and random forest as primary classification methods for the final
classification step. Additionally, we incorporate KnoraU, a well-established technique used
to select only competent classifiers from a test sample dynamically. We evaluate various
fusion strategies, including sum, product, and stacking, to comprehensively assess the
ensemble’s performance. A robust experimental protocol considering the facial expression
recognition problem shows that the proposed approach based on self-taught learning
surpasses the accuracy of fine-tuned convolutional neural network models. In terms of
accuracy, the proposed method presents advantages of up to 9,9 and 6,3 percentage points
in relation to the JAFFE and CK+ datasets, respectively, compared to the adjusted

models.

Keywords: Self-taught learning; facial expression recognition; deep learning; convolutional

neural network; autoencoder.



Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9

Figura 10 —
Figura 11 —
Figura 12 —

Figura 13 —

Figura 14 —
Figura 15 —
Figura 16 —
Figura 17 —
Figura 18 —
Figura 19 —

Figura 20 —

Lista de ilustracoes

Fluxo computacional aplicado para solucionar problemas de reconheci-
mento de emocoes faciais. . . . . . . ... 44

Caracteristicas Haar utilizadas pelo método proposto por Viola e Jones

(a) Retangulo de caracteristicas Haar. (b) Soma de pixels dentro do

retangulo D. . . . . oo oo 47
Estrutura de cascata de classificadores de caracteristicas Haar. . . . . . 48
Arquitetura do Autoencoder. . . . . . . ... ... 55
Camada convolucional com o campo receptivo da imagem. . . . . . . . 57
Exemplo de um filtro de tamanho 2x2. . . . . . . . .. ... ... ... 58
Operagao da camada de convolugao. . . . . . .. .. ... ... .... 58
Operacao maxima da camada de pooling. . . . . . . . . . .. ... ... 60
SVM. . e 61
Estrutura geral do Bagging . . . . . . . . ... oo 64

Etapas de aprendizagem autodidata: (1) Aprendizagem de representacao
nao supervisionada; (2) Extragao de caracteristicas; (3) Aprendizagem
supervisionada . . . . ... Lo Lo 89
Gerador automatico de estratégia nao supervisionada para representa-
¢ao de problemas. (a) Diferentes estratégias geradoras de representagoes.
(b) AEC para aprendizagem de representagoes de alto nivel. (¢) Repre-
sentagoes geradas com base nas estratégias: sementes (S), arquitetura
AEC (A), representacao latente (L), sementes + arquitetura AEC (SA),
sementes + representacao latente (SL), representagao latente + arquite-

tura AEC (LA) e sementes + representagao latente + arquitetura AEC

(SLA). . . 91
Arquitetura AEC padrao. . . . . . . ... oo 93
Amostras de imagens da base de dados Kyoto. . . . . . .. ... .. .. 102
Amostras de imagens da base de dados LabelMe. . . . . . . ... ... 102
Amostras de imagens da base de dados LFW. . . . .. ... ... ... 103
Amostras de imagens da base de dados STL-10. . . . . .. .. ... .. 104

Amostras da base JAFFE de raiva, nojo, medo, felicidade, neutro,
tristeza, e expressoes de SUIpPresa. . . . . . . . . . ..o 105
Amostras da base CK+ de raiva, desprezo, desgosto, medo, feliz, tristeza,

SUIPIESA. v v v v v v v e e e e e e e e e e e e 105



Figura 21 — Exemplo de uma imagem original, deteccao de face e extracao dos
pontos de referéncias do conjunto de dados JAFFE (a) e conjunto de
dados CK+ (b). . . . . . o o 106
Figura 22 — Curvas de perda de treinamento de trés autoencoders distintos. . . . . 114
Figura 23 — O impacto da variacdo do tamanho do conjunto na melhor configuracao
alcangada para o conjunto de dados JAFFE ao usar conjuntos de dados
Kyoto, LabelMe e LFW como auxiliares. . . . . .. ... ... ... .. 119
Figura 24 — Visualizacao dos mapas de caracteristicas extraidas de uma imagem da
base JAFFE nas diferentes camadas do encoder. . . . . . . . .. .. .. 120
Figura 25 — O impacto da variacdo do tamanho do conjunto na melhor configuracao
alcancada para o conjunto de dados CK+ ao usar conjuntos de dados
Kyoto, LabelMe e LFW como auxiliares. . . . . . . . ... . ... ... 125
Figura 26 — Visualizacao dos mapas de caracteristicas extraidas de uma imagem da
base CK+ nas diferentes camadas do encoder. . . . . . . . . ... ... 126
Figura 27 — Comparacao do método proposto baseado em AAD (em vermelho) com
arquiteturas CNNs (em azul) em termos de acuracia (%), tempo de
classificagdo (em segundos) e espago em disco (em megabytes) como o
tamanho do circulo. Os resultados foram calculados usando o conjunto
de dados JAFFE e o protocolo LOSO. O método baseado em AAD
considera o classificador final RF com selecao dindmica KnoraU. . . . . 130
Figura 28 — Comparacao do método proposto baseado em AAD (em vermelho) com
arquiteturas CNNs (em azul) em termos de acuracia (%), tempo de
classificagdo (em segundos) e espago em disco (em megabytes) como o
tamanho do circulo. Os resultados foram calculados usando o conjunto
de dados CK+ e o protocolo LOSO. O método baseado em AAD

considera como classificador final um conjunto de SVMs. . . . . . . .. 130



Tabela 1 —
Tabela 2 —
Tabela 3 —

Tabela 4 —

Tabela 5 —
Tabela 6 —

Tabela 7 —

Tabela 8 —

Tabela 9 —

Tabela 10 —

Tabela 11 —

Lista de tabelas

Principais caracteristicas dos tipos de aprendizagem. . . . . . . .. .. 49
Caracteristicas dos Métodos de Aprendizagem. . . . . .. ... .. .. 51
Principais caracteristicas de estudos que utilizaram fusao em sistemas
REF. . 79
Principais caracteristicas de estudos que utilizam AAD com bases de
imagens faciais . . . . ... L Lo 82
Valores de parametros padrao para o modelo AEC . . ... ... ... 94
Configuracoes de parametros dos algoritmos usados no Passo 3. Classi-
ficadores: tinico (SVM), conjuntos (BG: bagging com arvore de decisao
como classificador base, RF: random forest), KnoraU (DT: conjunto de
arvores; RF: random forest). . . . . . . . ... 98
Acurdcia da variacdo de sementes aleatérias (10 representagoes) na
base de dados JAFFE. Classificadores: tinico (SVM), Ensembles (BG:
Bagging, RF: Random Forest), Selegao Dindmica: KnoraU (DT: conjunto
de arvores; RF: Random Forest). Fusdo (soma, produto e empilhamento).107
Acurécia da variagao de sementes aleatdrias (10 representagoes) na base
de dados CK+. Classificadores: tinico (SVM), Ensembles (BG: Bagging,
RF: Random Forest), Sele¢ao Dindmica: KnoraU (DT: conjunto de
arvores; RF: Random Forest). Fusao (soma, produto e empilhamento). 108
Acurécia da variacao dos conjuntos de dados nao rotulados (4 repre-
sentagoes) na base de dados JAFFE. Classificadores: tinico (SVM),
Ensembles (BG: Bagging, RF: Random Forest), Selecao Dindmica: Kno-
raU (DT: conjunto de arvores; RF: Random Forest). Fusao de tudo
(soma, produto e empilhamento). . . . . ... ... o000 108
Acurécia da variagao dos conjuntos de dados néo rotulados (4 represen-
tagoes) na base de dados CK+. Classificadores: iinico (SVM), Ensembles
(BG: Bagging, RF: Random Forest), Selegao Dinamica: KnoraU (DT:
conjunto de arvores; RF: Random Forest). Fusao de tudo (soma, produto
e empilhamento). . . . . ..o oL 109
Acurécia da variagao das arquiteturas de redes (5 representagoes) na
base de dados JAFFE. Classificadores: tinico (SVM), Ensembles (BG:
Bagging, RF: Random Forest), Sele¢ao Dindmica: KnoraU (DT: conjunto
de arvores; RF: Random Forest). Fusao de tudo (soma, produto e

empilhamento). . . . . ... oo 109



Tabela 12 —

Tabela 13 —

Tabela 14 —

Tabela 15 —

Tabela 16 —

Tabela 17 —

Tabela 18 —

Tabela 19 —

Acurécia da variagao das arquiteturas de redes (5 representagdes) na
base de dados CK+. Classificadores: tinico (SVM), Ensembles (BG:
Bagging, RF: Random Forest), Sele¢ao Dindmica: KnoraU (DT: conjunto

de arvores; RF: Random Forest). Fusao de tudo (soma, produto e

empilhamento). . . . . . ... oo

Acurécia da variagdo do tamanho do vetor latente (10 representagoes)
na base de dados JAFFE. Classificadores: tinico (SVM), Ensembles
(BG: Bagging, RF: Random Forest), Selegao Dinamica: KnoraU (DT:

conjunto de arvores; RF: Random Forest). Fusao de tudo (soma, produto

e empilhamento). . . . ... Lo oL

Acurécia da varia¢ao do tamanho do vetor latente (10 representagoes)
na base de dados CK+. Classificadores: tnico (SVM), Ensembles (BG:
Bagging, RF: Random Forest), Sele¢ao Dindmica: KnoraU (DT: conjunto

de arvores; RF: Random Forest). Fusao de tudo (soma, produto e

empilhamento). . . . . . ... oL

Acurécia de Ensembles combinando todas as estratégias (as diferentes

representagoes) na base de dados JAFFE. . .. .. .. ... ... ...

Acurécia de Ensembles combinando todas as estratégias (as diferentes

representagoes) na base de dados CK+. . . . .. ... ... ... ...

Comparacgao com trabalhos relacionados com base na aprendizagem

autodidata . . . . .,

Comparagao com trabalho relacionado baseado em AAD na base de

dados CK+ (4rea sob a curva ROC). . . . . . ... ... ... ... ..

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 represen-
tagoes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o

desvio padrao da acuracia do pool. Os melhores resultados estao em

negrito. . . ...



Tabela 20 —

Tabela 21 —

Tabela 22 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o

desvio padrao da acuracia do pool. Os melhores resultados estao em

negrito. . ...

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LFW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o

desvio padrao da acuracia do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ... L

Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 repre-
sentagoes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o

desvio padrao da acuracia do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 23 —

Tabela 24 —

Tabela 25 —

Tabela 26 —

Tabela 27 —

Tabela 28 —

Tabela 29 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe
e CK+ sao usados como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respecti-
vamente. Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e
selecao dindmica baseada em KnoralU em uma colecdo de DTs e RF.
As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, dimensoes
vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e em-
pilhamento. (*) é o desvio padrao da acurdcia do pool. Os melhores
resultados estao em negrito. . . . . . ..o
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LEW e CK+ sdo conjuntos de
dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em
um conjunto de SVMs, RF, BG e sele¢ao dindmica baseada em KnoraU
em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam
diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para cada
conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:
soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da acurdcia do
pool. Os melhores resultados estao em negrito. . . . . . . . ... .. ..
Experimento ablation do pardmetro  considerando a melhor confi-
guracao do método proposto para os conjuntos de dados JAFFE e
CKH. e
Arquiteturas CNNs treinadas com o protocolo LOSO e duas estratégias
de ajuste fino (1,2). . . ... ...
Comparagao de referéncia no conjunto de dados JAFFE usando o
protocolo LOSO. . . . . . . .. .

Comparagao de referéncia no conjunto de dados CK+ usando o protocolo

Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 represen-
tagdes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

negrito. . . . . ...

131



Tabela 30 —

Tabela 31 —

Tabela 32 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 represen-
tagoes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . ...
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 represen-
tagoes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
Negrito. . . ... L
Acuréacia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 represen-
tagoes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 33 —

Tabela 34 —

Tabela 35 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 represen-
tagoes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . ...
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 represen-
tagoes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
Negrito. . . ... L
Acuréacia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 represen-
tagoes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 36 —

Tabela 37 —

Tabela 38 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 represen-
tagoes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . ...
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 represen-
tagoes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
Negrito. . . ... L
Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 represen-
tagoes geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 39 —

Tabela 40 —

Tabela 41 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

negrito. . ...

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ... L

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 42 —

Tabela 43 —

Tabela 44 —

Tabela 45 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . ...
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
Negrito. . . ... L
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 46 —

Tabela 47 —
Tabela 48 —

Tabela 49 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . ...
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . . . . .. e e
Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensodes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

negrito. . . . ... e e e



Tabela 50 —

Tabela 51 —

Tabela 52 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 represen-
tacoes geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . ...
Acuréacia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LFW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
Negrito. . . ... L
Acuréacia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LFW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 53 —

Tabela 54 —

Tabela 55 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LFW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . ...
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LFW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
Negrito. . . ... L
Acuréacia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LFW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 56 —

Tabela 57 —

Tabela 58 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LFW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . ...
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LFW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
Negrito. . . ... L
Acuréacia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LFW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 59 —

Tabela 60 —

Tabela 61 —

Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 repre-
sentagoes geradas com o método proposto. LEW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

negrito. . ...

Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 repre-
sentagoes geradas com o método proposto. LEW e JAFFE sao usados
como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes da camada latente
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ... L

Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como
conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 62 —

Tabela 63 —

Tabela 64 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como
conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . ...
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como
conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
Negrito. . . ... L
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como
conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 65 —

Tabela 66 —

Tabela 67 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como
conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
negrito. . ...
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como
conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é
o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em
Negrito. . . ... L
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como
conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 68 —

Tabela 69 —

Tabela 70 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como
conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

negrito. . ...

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 represen-
tacoes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como
conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ... L

Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 represen-
tacoes geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como
conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em um conjunto de DTs e RF. As estratégias S,
L e A representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é

o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em

Negrito. . . ..o



Tabela 71 —

Tabela 72 —

Tabela 73 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe
e CK+ sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino,
respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs,
RF, BG e selegdo dindmica baseada em KnoraU em uma colecao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e
empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores
resultados estao em negrito. . . . . . ..o
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe
e CK+ sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino,
respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs,
RF, BG e selegdo dindmica baseada em KnoraU em uma colecao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e
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DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
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DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
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resultados estao em negrito. . . . . . .. Lo



Tabela 77 —

Tabela 78 —

Tabela 79 —

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representa-
¢oes geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe
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tacoes geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe
e CK+ sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino,
respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs,
RF, BG e selegdo dindmica baseada em KnoraU em uma colecao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e

empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores

resultados estao em negrito. . . . . . ..o

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LEW e CK+ sdo conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados
em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em
KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A repre-
sentam diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:

soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do

pool. Os melhores resultados estao em negrito. . . . . . . . ... .. ..

Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LEW e CK+ sdo conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados
em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em
KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A repre-
sentam diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:

soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do

pool. Os melhores resultados estdao em negrito. . . . . . . . . .. .. ..

Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LEFW e CK+ sdo conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados
em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em
KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A repre-
sentam diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:

soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do

pool. Os melhores resultados estdao em negrito. . . . . . . . . .. .. ..
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Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LEW e CK+ sao conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados
em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em
KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A repre-
sentam diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:
soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito. . . . . . . . ... .. ..
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LEW e CK+ sdo conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados
em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em
KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A repre-
sentam diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:
soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estdao em negrito. . . . . . . . ... .. ..
Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LEFW e CK+ sdo conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados
em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em
KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S, L e A repre-
sentam diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:
soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estdao em negrito. . . . . . . ... ... ..
Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LEW e CK+ sao conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados
em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em
KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A repre-
sentam diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:
soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do

pool. Os melhores resultados estdo em negrito. . . . . . . ... ... ..
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Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 representa-
¢oes geradas com o método proposto. LEW e CK+ sao conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados
em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em
KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A repre-
sentam diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:
soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito. . . . . . . . ... .. ..
Acuréacia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LEFW e CK+ sao conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados
em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em
KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A repre-
sentam diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:
soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estdao em negrito. . . . . . . . ... .. ..
Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 represen-
tagoes geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados
em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em
KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S, L e A repre-
sentam diferentes sementes, vetores latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:
soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do

pool. Os melhores resultados estdao em negrito. . . . . . . ... ... ..
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1 Introducao

Engenheiros, matematicos e cientistas da computacao estao explorando diferentes
maneiras para reproduzir abordagens capazes de implementar algoritmos eficientes para
sistemas de reconhecimento de expressoes faciais (REF) a partir de imagens. A natureza
invariante do comportamento das expressoes humanas entre individuos diferentes, bem
como a influéncia de fatores bioldgicos e sociais na comunica¢ao ao longo do tempo,
sao questoes significativas que estao sendo estudadas e modeladas computacionalmente
(CANAL et al., 2022).

O estudo do reconhecimento de expressoes faciais estd em andamento ha mais de
duas décadas, pois é uma forma natural e significativa de transmitir estados emocionais
durante a comunica¢ao humana que desempenha um papel essencial na sociedade. Além
disso, o reconhecimento de emocoes tem diversas aplicagoes, algumas delas com impacto
social substancial, como a identificacdo do espectro do autismo (YEUNG, 2022) e de
transtornos de depressao cronica (VEHLEN et al., 2023), ou o monitoramento da fadiga
do motorista em sistemas de carros de seguranca (QIAO et al., 2016).

Os principais desafios da tarefa REF (Reconhecimento de Expressao Facial) estao
relacionados com as diferentes condi¢oes ambientais, como variagoes de iluminacgao, forma-
tos de cabeca nao frontais, expressao facial de baixa intensidade e diferencas nas expressoes
faciais entre género, cultura e grupos etarios (LI; DENG, 2020). Além disso, a escassez
em termos de quantidade e qualidade dos dados de treinamento disponiveis (amostras de
emocoes faciais) para algumas aplicagoes especificas de REF torna cara uma abordagem
totalmente supervisionada (RATHOUR et al., 2022). Em outras palavras, uma limitacao
significativa dos sistemas puramente supervisionados é a sua dependéncia de grandes
volumes de dados rotulados. A rotulagem é, em algumas aplicacoes REF, um processo caro
e demorado. Os métodos baseados em aprendizagem profunda disseminados com modelos
de redes neurais convolucionais, do inglés convolutional neural network (CNN), tornaram
tal limitagao ainda mais evidente (GANAIE et al., 2022).

Uma alternativa emergente para mitigar o problema relacionado a falta de dados
rotulados é a aprendizagem por transferéncia (do inglés, Transfer Learning - TL). Um
caso particular de TL, denominado aprendizagem autodidata (AAD), do inglés self-taught
learning (STL) (RAINA et al., 2007), consiste em aprender uma representagao (extrator
de caracteristicas) a partir de dados nao rotulados, posteriormente aplicada a um dominio
alvo que é potencialmente de uma distribuicao diferente. A ideia principal por tras da AAD
baseia-se na aprendizagem humana natural onde os dados nao rotulados sao considerados
uma base essencial para a aprendizagem de alto nivel, sendo responsaveis por fornecer
um poder de discriminagao mais significativo (RAINA et al., 2007). Mesmo com dados

rotulados suficientes, a AAD pode melhorar o processo de aprendizagem, como observado
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nos experimentos realizados em Bastien et al. (2010).

Os principais desafios no reconhecimento eficiente de expressoes faciais sao a selecao
de técnicas eficientes de extracao e classificagao de caracteristicas. Recursos artesanais, como
Local Binary Patterns (LBP) (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996; ZAVASCHI
et al., 2013), Scale Invariant Feature Transforms (SIFT) (LOWE, 2004), Gray Level
Co-occurrence Matriz (GLCM) (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973), Speeded
up Robust Features (SURF) (BAY et al., 2006) e Histograms of Oriented Gradient (HOG)
(DALAL; TRIGGS, 2005), alcangaram um avango em varios campos. Embora seja possivel
usar diferentes descritores para extrair recursos artesanais, atualmente é comum optar por
aprender a representacao, retirando do desenvolvedor a tarefa de definir os recursos.

O potencial das abordagens de aprendizagem profunda para gerar representagoes de
dados altamente eficazes tem sido amplamente reconhecido. Em pesquisas FER, solucoes
baseadas em CNNs ganharam destaque (CANAL et al., 2022). Da mesma forma, o
autoencoder convolucional (AEC) aparece como uma estratégia promissora para viabilizar
solugoes baseadas em aprendizagens nao supervisionadas (FENG; YU; DUARTE, 2020;
ALLOGNON; BRITTO; KOERICH, 2020).

Este trabalho introduz o Algoritmo de Aprendizado de Ensemble de Representagoes
(AER) como uma abordagem para gerar um conjunto diversificado de representagoes,
utilizando principios de Aprendizado Nao Supervisionado baseado na Aprendizagem
Autodidata. O AER baseia-se na ideia central de explorar multiplas estratégias para
aprender representacoes (extratores de caracteristicas) de maneira nao supervisionada.
Além disso, incorpora uma funcéo de custo personalizada, elaborada especificamente para
promover a diversidade entre as representacoes geradas, ou seja, representacoes distintas e
complementares, ampliando a abrangéncia e a riqueza das informagoes capturadas pelo
conjunto de representacoes resultante. A justificativa é investigar como as representagoes
aprendidas de maneira nao supervisionadas podem contribuir para o desempenho da
solucao FER. Além disso, no contexto do problema FER, avaliamos quao competitivos
sao os resultados do AER em comparacao com arquiteturas baseadas em CNN treinadas
em uma abordagem supervisionada e também comparamos nosso método com o estado da
arte atual, utilizando o mesmo protocolo experimental.

Acreditamos que além de apresentar um novo método baseado em AAD para gerar
um conjunto de representagoes complementares, ¢ importante avaliar seu desempenho em
relacao a solugoes baseadas em supervisao. Um protocolo experimental robusto conside-
rando quatro conjuntos de dados auxiliares (Kyoto, LEFW, LabelMe e STL-10) necessarios
para a gera¢ao nao supervisionada de representagoes propostas aqui e dois conjuntos
de dados REF bem conhecidos (JAFFE e CK+) mostrou que o método proposto pode
superar a precisao de solu¢oes baseadas em CNNs, incluindo duas estratégias de ajuste fino
aplicadas a dez arquiteturas CNNs diferentes e o treinamento de duas CNNs do zero. Além

disso, a estrutura REF proposta demonstrou superioridade sobre varios estudos publicados
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recentemente em periédicos de alto impacto, abrangendo abordagens de aprendizagem
profunda e estruturas artesanais e seguindo o protocolo de validacao cruzada de deixar

um sujeito de fora (Leave-one-subject-out - LOSO).

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um algoritmo de aprendi-
zado de ensemble de representacoes que introduza uma nova abordagem na geracao de
representacoes nao supervisionadas, com foco na promocao da diversidade, baseada no

conceito de aprendizagem autodidata.

1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

o Aplicar a técnica autodidata para a aprendizagem de representacoes, utilizando uma

abordagem nao supervisionada.

e Selecionar conjuntos de dados de contextos diversos para a aprendizagem de repre-

sentacoes e extrair diferentes caracteristicas dos conjuntos de dados alvo.

e Desenvolver um algoritmo para criacao de um pool de representagoes nao supervi-

sionadas, incorporando técnicas para promover diversidade e aplicando o conceito

AAD.

o Propor uma funcao de custo que leve em consideracao a dissimilaridade entre as

representacoes geradas.

o Avaliar o uso de estratégias para diversificar a geragdo do conjunto de representagoes

nao supervisionadas.

o Comparar o desempenho da solucao proposta com estratégias supervisionadas.

1.2 Questoes de Pesquisa

Quatro questoes de pesquisa orientam este trabalho:

Questao 1: Quais estratégias podem ser adotadas para assegurar a diversidade na
criagdo do conjunto de representagoes nao supervisionadas?

Questao 2: O uso de um conjunto de representacoes nao supervisionadas geradas
pelo algoritmo AER contribui para o desempenho das solugoes REF?

Questao 3: Uma fungao de custo planejada de maneira adequada pode equilibrar

efetivamente o aprendizado e a diversificacao das representagoes?
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Questao 4: Como o novo algoritmo AER se compara as arquiteturas supervisionadas
baseadas em CNN em relacao ao desempenho de reconhecimento de expressoes faciais?

A primeira questao diz respeito as estratégias utilizadas para promover a diversidade
no conjunto de representacoes. A segunda questao esta relacionada a ideia de explorar
a geracao de um conjunto diverso de representagoes nao supervisionadas geradas pelo
algoritmo proposto. A terceira questao se refere a possibilidade de introduzir uma fungao
de custo personalizada, visando promover a diversificagao das representacoes criadas. Na
quarta questao, acreditamos que mais importante do que fornecer um novo método baseado
em AAD para gerar um conjunto de representacoes complementares é mostrar o quao

distante seu desempenho esta de solucoes baseadas em supervisao.

1.3 Contribuicoes

Ao responder a essas questoes de pesquisa, este trabalho fornece as contribuicgoes

listadas abaixo:

o Um novo algoritmo para a geragao de representacoes nao supervisionadas, utilizando

o conceito de aprendizagem autodidata e enfatizando a diversidade.

« Comparagao robusta de desempenho de uma solugao baseada em AAD e estratégias

supervisionadas sob o mesmo protocolo experimental.

» Proposta de uma nova funcao de custo que leva em consideracao a dissimilaridade

entre representagoes geradas.

o Avaliagao de diferentes estratégias para a geragao de diversidade durante a geragao

de um pool de representagoes treinadas de maneira nao supervisionada.

o Avaliacao de diferentes estratégias de uso das representagoes nao supervisionadas em

bases alvo destinadas ao reconhecimento de expressoes faciais.

Trabalho Publicado:

DELAZERI, B. R.; VERA, L. L.; BARDDAL, J. P.; KOERICH, A. L.; BRITTO
JR, A. S. Fvaluation of Self-taught Learning-based Representations for Facial Emotion
Recognition. In: 2022 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN). [S.1.:
s.n.], 2022. p. 1-8.

Trabalho Submetido:

DELAZERI, B. R.; HOCHULI, A. G.; BARDDAL, J. P.; KOERICH, A. L,
BRITTO JR, A. S.. Representation Ensemble Learning Applied to Facial Ezxpression
Recognition. In: Neural Computing and Application. (Submetido em 01-2024).
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1.4 Visao Geral do Documento

Apés a introducao realizada no Capitulo 1, apresentam-se os conceitos tedricos
sobre reconhecimento de expressao facial, a aprendizagem autodidata e os métodos de
fusao no Capitulo 2. Os estudos dos trabalhos relacionados encontram-se no Capitulo 3. No
Capitulo 4, descreve-se o método proposto. O Capitulo 5 descreve os experimentos e andlises
dos resultados alcancados. O Capitulo 6 discorre sobre a conclusao e a continuidade do
trabalho. Por fim, o Apéndice A apresenta resultados complementares obtidos na realizagao
do trabalho.



44

2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao abordados os conceitos de reconhecimento de expressao facial,
suas principais aplicagOes e pré-processamentos na Secao 2.1. Posteriormente, serdao des-
critos os métodos de aprendizagem mais utilizados na area de pesquisa, com énfase na
descri¢do da aprendizagem autodidata na Secao 2.2. Por fim, os métodos de combinagao
de classificadores sao descritos na Se¢ao 2.3 e as consideracoes finais sao discutidas na
Secao 2.4. Esses contetidos sdo importantes para estabelecer os conceitos aplicados no

método proposto, e na validagao dos objetivos desse trabalho.

2.1 Reconhecimento de Emocoes Faciais

Em abordagens convencionais, um sistema de reconhecimento de emocao facial
consiste em 5 etapas: dados de entrada, pré-processamento, selecdo de caracteristicas,
classificacao e analise de resultados e validagao, conforme ilustra a Figura 1. Para cada
bloco de etapas, diferentes algoritmos sao aplicados, dependendo da especificidade do

problema a ser abordado.

D - @) B () - i

Dados de Pre-Processamento Selecao de Classificagéo Resultados e
Entrada Caracteristicas Validagéo

Figura 1 — Fluxo computacional aplicado para solucionar problemas de reconhecimento
de emocoes faciais.

Fonte: Adaptado de Canal et al. (2022).

Nesta Secao descrevemos os principais sistemas de reconhecimento de expressao

facial e os pré-processamentos utilizados.

2.1.1 Aplicacoes

O reconhecimento de emocoes faciais é uma tarefa interessante e desafiadora para ser
computacionalmente explorada. Embora esta seja uma tarefa naturalmente realizada pelo
ser humano, encontrar mecanismos computacionais para reproduzir de forma semelhante
ainda é um problema nao resolvido (BISWAS; SIL, 2015). Solugoes algoritmicas capazes

de interpretar emocoes faciais em rostos humanos tém o potencial de beneficiar diversas
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areas de aplicacao. Algumas dessas areas incluem pesquisa académica e comercial, como

descrito abaixo:

« Transtorno do Espectro do Autismo (TEA): A capacidade de reconhecimento
de emocoes faciais é essencial para o desenvolvimento das habilidades sociais, pois
transmitem informacoes importantes sobre o estado emocional. Em contrapartida, a
dificuldade de comunicagao e interagao social é um traco central do transtorno do
espectro do autismo. Estudos sugerem que medidas de reconhecimento de emocgoes

faciais podem potencialmente servir como marcador de TEA (YEUNG, 2022).

o Transtornos de Depressao Croénica: Estudos realizados nas tltimas décadas
evidenciam o desempenho do reconhecimento de emocoes faciais na deteccao da
depressao em pacientes. Os transtornos depressivos sao caracterizados pelo compro-
metimento do funcionamento cognitivo social e a atencao visual durante a percepc¢ao
social ¢ alterada na depressao clinica (VEHLEN et al., 2023).

« Realidade Virtual: A andlise de expressoes faciais é importante para sistemas
de realidade virtual para identificar a interacao e emocao do usudario e analisar
a animacgao o pelo conteido exibido. O desafio desta aplicagdao esta em detectar
a expressao ja que, quando o usuario estd utilizando o equipamento de realidade
virtual, metade do rosto estd oculto (HICKSON et al., 2019).

o Motoristas de Veiculos Auténomos: O estado emocional do motorista é um
dos principais fatores que influenciam as reagoes ao dirigir, podendo resultar em
acidentes graves. O monitoramento continuo dos motoristas pode ajudar a avaliar
seu comportamento e prevenir acidentes. A tecnologia de deteccao de expressao facial
pode ser utilizada para reconhecer as expressoes de um individuo, com o objetivo de
monitorar suas emogoes, aumentando assim, a seguranga no transito e promovendo

um comportamento de diregdo mais seguro (JAIN et al., 2023).

e Monitoramento de Fadiga de Motorista: Supervisionar a fadiga do motorista é
essencial para a prevencao de acidentes. A andlise de expressoes faciais como piscar
de olhos, balancar a cabeca e bocejar juntamente com caracteristicas de tempo e

frequéncia podem determinar a vigildncia do motorista (QIAO et al., 2016).

Quanto mais cedo formos capazes de projetar sistemas de reconhecimento de expres-

soes faciais, melhor podemos ajudar a entender areas naturais da psicologia, neurociéncia,
cogni¢do humana e aprendizagem (PUTHANIDAM; MOH, 2018).

2.1.2 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento de imagem é fundamental para o reconhecimento de

expressoes faciais. Seu objetivo é gerar imagens normalizadas em termos de intensidade,
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tamanho e forma, que evidenciem apenas um rosto que esteja expressando uma determinada

emocao. Para alcancar esse objetivo, essa etapa pode ser subdividida em varias etapas

menores (CANEDO; NEVES, 2019).
DETECCAO FACIAL

A detecgao e o processamento de faces evoluiram como uma area de pesquisa

eminente com o advento da tecnologia de video e da computacao de alto desempenho.
Extrair rostos para fins de identificacdo humana é um requisito importante em aplicacoes
como a de vigilancia. O objetivo da deteccao facial é encontrar e localizar rostos humanos
em uma determinada imagem (MUTNEJA; SINGH, 2019)

Viola-Jones (VIOLA; JONES, 2004) é um método de detecgao de face amplamente
utilizado em trabalhos de reconhecimento de emocao facial que utilizam aprendizagem
profunda para extracdo de caracteristicas (JAGADEESH; BARANIDHARAN, 2022;
ALSHAREKH, 2022; ULLAH et al., 2022; BENDJILLALI et al., 2019). Este método é
dividido em quatro estagios: selecao de caracteristicas Haar-like retangulares, criacao de
imagem integral, treino de classificador baseado em AdaBoost e uso de classificadores em
cascata.

As caracteristicas Haar-like referem-se a padroes retangulares que podem ser
compostos por um ou mais retangulos adjacentes. Esses padroes sao empregados para
detectar regicoes em uma imagem que exibem diferentes intensidades de pixel. Essas
caracteristicas podem ser aplicadas em qualquer drea da imagem por meio de uma janela
de varredura. O calculo dessas caracteristicas é baseado na diferenga entre a soma dos
pixels em uma regiao preta e a soma dos pixels em uma regiao branca, proporcionando
uma representacao eficiente para deteccdo de padroes visuais. As caracteristicas Haar-like,
conforme introduzidas por Viola e Jones (2004), sdo ilustradas na Figura 2a. Posteriormente,
Lienhart e Maydt (2002) expandiram essa abordagem ao propor caracteristicas adicionais

com rotagdes, como representado na Figura 2b.
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Figura 2 — Caracteristicas Haar utilizadas pelo método proposto por Viola e Jones (2004).

Fonte: Lienhart e Maydt (2002).

Utilizar as caracteristicas Haar-like é computacionalmente mais vantajoso do
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que trabalhar com cada pixel da imagem e possibilita o reconhecimento de padroes.
Entretanto, pode-se construir milhares de caracteristicas diferentes considerando todas as
variacoes de tamanho e posicao das caracteristicas contidas na Figura 2. Para aprimorar
este processo ¢é utilizada uma representacao intermedidria da imagem, chamada imagem
integral. Desenvolvido por Crow (1984) o algoritmo da imagem integral é utilizado para
calcular rapidamente os valores de um subconjunto retangular de uma matriz. A imagem
integral 7 é uma tabela que possui o mesmo tamanho (x,y) da imagem original i e cada
um dos seus elementos equivalem a soma de todos os pixels a esquerda e acima de cada

pixel, podendo ser descrita na equacao 2.1.

ii(r,y) = > i@y) (2.1)

o' <z,y'<y
Ao invés de somar todos os elementos que estao na area do retdngulo de caracteris-
ticas Haar, utilizando a imagem integral gerada a partir da imagem original, a soma dos
pixels de qualquer area retangular pode ser calculada com quatro referéncias de array em

valores da imagem integral, na Figura 3 (b) representados por: 4 + 1 -(2 + 3).

———- fx vi
(a) (b)

Figura 3 — (a) Retangulo de caracteristicas Haar. (b) Soma de pixels dentro do retdngulo
D.

Fonte: Irgens et al. (2017).

Apesar de utilizar a técnica de imagem integral para agilizar o cdlculo de caracteris-
ticas, calcular todo o conjunto é invidvel. Viola e Jones (VIOLA; JONES, 2004) utilizaram
um variante do algoritmo AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1997) com classificadores
fracos para melhor selecionar caracteristicas que possuem exemplos positivos (faces) e
negativos (nao faces). Com a proposta do AdaBoost, é gerada uma cascata de classificadores

para realizar a detecgao da face, conforme ilustrado na Figura 4.
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Figura 4 — Estrutura de cascata de classificadores de caracteristicas Haar.

Fonte: adaptado de Kim, Lee e Kim (2015).

PONTO DE REFERENCIA E ALINHAMENTO

Além da detecgdo, o alinhamento de faces utilizando os pontos de referéncia (como

os olhos, por exemplo), pode melhorar substancialmente o desempenho do sistema de
reconhecimento de expressao facial, pois pode reduzir a variacao na escala da face e na
rotagao do plano (LI; DENG, 2020).

A detecgao de ponto de referéncia é um componente projetado que fornece um meio
eficaz para alinhar fotos facilitando o processamento da imagem. Utilizamos, no trabalho, a
implementagao de cddigo aberto desenvolvido por Kazemi e Sullivan (2014), disponibilizada

na Dlib (KING, 2009), como etapa do pré-processamento para o alinhamento das imagens.

2.2 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de maquina é uma area de pesquisa em constante evolugao e os algorit-
mos desenvolvidos podem ser categorizados de diversas formas. Na literatura, as categorias
mais comuns sao: aprendizagem supervisionada, nao supervisionada, semi-supervisionada e
por transferéncia. Proposto por Raina et al. (2007), o conceito de aprendizagem autodidata
destaca-se como uma abordagem de transferéncia de aprendizado que se distingue por
impor restricoes mais flexiveis e adaptaveis durante o treinamento, ampliando assim as
possibilidades de aplicacao e adaptabilidade nos cendrios de aprendizado de maquina.
Nesta secao, descrevemos brevemente os tipos de aprendizagem mais utilizados na area
de pesquisa, detalhamos a aprendizagem autodidata e comparamos as principais caracte-
risticas dos tipos de aprendizagem apresentados. Apresentamos os principais algoritmos
de aprendizagem profunda nao supervisionada, detalhando o autoencoder convolucional,
por fim, apresentamos os métodos de classificacao e de selecdo dindmica de classificadores

utilizados no trabalho.
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Tabela 1 — Principais caracteristicas dos tipos de aprendizagem.

Dados Dados Nao Distribuicao

Método Rotulados Rotulados dos Dados Tarefa
Aprendllz.agem Abundante — Mesmo Classificagdo e Regressdo
Supervisionada

Agrupamento, Redugéo de
Aprendizagem - Abundante Mesmo Dimensionalidade, Extracao de

Nao Supervisionada Caracteristicas e Geracdo de
Novas Amostras
Classificagao, Regressao,

Aprendizagem Semi- Escasso Abundante Mesmo Agrupamento e Redugéo de

Supervisionada Dimensionalidade
Classificacao, Regressao,

Dif

Aprendizagem por Escasso Abundante ! e}rente7 . Agrupamento e Redugao de

e porém relacionado
Transferéncia

Dimensionalidade

. . Classificagdo, Regressao e

Aprendizagem Au- Escasso Abundante Diferente
. Agrupamento

todidata

2.2.1 Tipos de Aprendizagens

Utilizando como exemplo a tarefa de classificacao de digitos manuscritos (tarefa

alvo), os métodos de aprendizagens sdo executados de maneiras diferentes:

o Aprendizagem supervisionada: Requer um amplo conjunto de dados rotulados

da tarefa alvo.

« Aprendizagem nao supervisionada: Utiliza diversos dados nao rotulados da

tarefa alvo.

o Aprendizagem semi-supervisionada: Permite aproveitar grandes quantidades
de dados nao rotulados, disponiveis em muitos casos, em combinacao com conjuntos
tipicamente menores de dados rotulados (ENGELEN; HOOS, 2020).

e Aprendizagem por transferéncia: Utiliza dados rotulados de outra distribui¢ao
para extrair caracteristicas e usa as mesmas caracteristicas para treinar um modelo

supervisionado em uma distribuicao com poucos dados rotulados.

« Aprendizagem autodidata: Utiliza dados nao rotulados de diferente distribuicao
para aprender uma representacao de alto nivel dos dados e, utiliza esta representacao
para extrair as caracteristicas dos dados rotulados da tarefa alvo para, posteriormente,

aplicar em uma tarefa de classificacao tradicional.

A Tabela 1 apresenta as caracteristicas das aprendizagens, destacando as principais
diferencgas em relagao a forma de utilizacao dos dados em cada uma.

O aprendizado supervisionado possui variaveis de entrada x, uma variavel de saida
y e utiliza um algoritmo para aprender a funcdo de mapeamento da entrada para uma

saida y = f (x). O objetivo é aproximar a fungdo de mapeamento de modo que quando
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novos dados de entrada x forem apresentados, o algoritmo seja capaz de prever a saida
correspondente y. Esse cenario é conhecido como supervisionado, pois o conjunto de
dados de treinamento é rotulado e o processo de aprendizado é supervisionado por um
professor que conhece as respostas corretas e corrige as previsdes do algoritmo. As tarefas
de aprendizado supervisionado podem incluir classificacao e regressao. (BONACCORSO,
2017) (BROWNLEE, 2016a).

A tarefa de classificagdo consiste em atribuir a uma variavel de saida uma categoria,
como, por exemplo, na classificacao binaria entre cachorro e gato, ou na classificacao de
multiplas classes para determinar a raca de um cao. Ja na tarefa de regressao, o valor de
saida é um nimero real, como na previsao de precos futuros de a¢oes com base em dados
historicos e tendéncias atuais do mercado. Os algoritmos mais populares para tarefas
supervisionadas incluem: Regressdo Linear (RL) (FERNANDEZ-DELGADO et al., 2019)
para regressao, Random Forest (RF) (ANTONIADIS; LAMBERT-LACROIX; POGGI,
2021) para ambos e Support Vector Machine (SVM) (CERVANTES et al., 2020) para
classificacao.

Com o aumento da disponibilidade de dados nao rotulados, a aprendizagem nao
supervisionada tem despertado interesse entre pesquisadores e profissionais. Nesse tipo de
aprendizagem, os dados nao possuem rotulos e sdo mais abundantes e faceis de obter, em
comparag¢ao com os dados rotulados.

A aprendizagem nao supervisionada é empregada para identificar padroes interes-
santes e tteis entre os dados (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001). Aplicagoes
como o reconhecimento de padrdes, mineragao na web, andlise de redes sociais, sistemas
de recomendacao e deteccao de fraudes sao frequentemente associadas ao uso da aprendi-
zagem nao supervisionada (CELEBI; AYDIN, 2016). Embora algumas dessas aplicagoes
possam envolver tarefas que, em sua esséncia, exigem alguma forma de supervisao, como o
treinamento inicial de modelos ou a validacao de resultados, ¢ importante destacar que a
aprendizagem nao supervisionada desempenha um papel crucial em varias etapas desses
Processos.

Uma tarefa tipica dessa aprendizagem é o agrupamento, por exemplo, utilizando o
K-means. No entanto, outras tarefas, como estimacao de densidade, reducao de dimensio-
nalidade, extracao de caracteristicas e geracao de novas amostras, também sao aplicadas
(SIMEONE, 2018). Nesta abordagem, o conjunto de N observagoes (z1, 2, ..., xy) nao
possui as varidveis de resposta associadas. O objetivo é descobrir estruturas ocultas nos
dados (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001).

Conceitualmente situado entre o aprendizado supervisionado e nao supervisionado,
a aprendizagem semi-supervisionada utiliza dados rotulados escassos e dados nao rotulados
em grande quantidade, geralmente extraidos da mesma distribuicao de dados subjacente
aos dados rotulados, para executar determinadas tarefas (ENGELEN; HOOS, 2020). Além

das amostras rotuladas D,, a aprendizagem semi-supervisionada utiliza um conjunto
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de amostras nao rotuladas U. O objetivo é usar as amostras em U para melhorar o
classificador f, onde f é construido apenas usando amostras em D, (CHEPLYGINA;
BRUIJNE; PLUIM, 2019). Com o desempenho dominante das redes neurais nas areas de
pesquisa, a aprendizagem semi-supervisionada profunda se tornou uma area de interesse
com uma variedade de aplicagoes praticas (YANG et al., 2022), além disso, diferentes
técnicas foram desenvolvidas e descritas para aplicar a aprendizagem semi-supervisionada
(PRAKASH; NITHYA, 2014).

Embora a aprendizagem semi-supervisionada e nao supervisionada compartilhem
da mesma logica de aprendizado nao supervisionado, a configuracao de aprendizado
¢é diferente. Especificamente, o semi-supervisionado assume a disponibilidade de dados
rotulados limitados e seu principal desafio é expandir o conjunto rotulado com dados nao
rotulados abundantes. O nao supervisionado nao assume dados rotulados para a principal
tarefa de aprendizado e seu principal desafio é aprender representagoes genéricas de tarefas
a partir de dados nao rotulados (CHEN et al., 2022).

Dado um dominio de origem D, e uma tarefa de aprendizagem 7T, , um dominio
alvo Dy e uma tarefa de aprendizagem 77, o objetivo da aprendizagem por transferéncia
é melhorar o aprendizado da funcao alvo preditiva fr(.) no Dy usando o conhecimento
aprendido em D, e T, onde D, # Dy ou T, # T, porém relacionado. A aprendizagem por
transferéncia possui algumas subcategorias, detalhadas em Pan e Yang (2010) e Zhang, Li e
Ogunbona (2017). A Tabela 2 apresenta algumas das principais categorias de aprendizagem

por transferéncia.

Tabela 2 — Caracteristicas dos Métodos de Aprendizagem.

Fonte: adaptado Pan e Yang (2010).

Categorias Dominio Dominio Dominio Tarefa
. Sub- . . .
Aprendizagem Categorias de origem Alvo Tarefas de origem origem e
por Transferéncia g Rotulado Rotulado alvo Alvo
Aprendizagem Disponivel Disponivel Regressao e O mesm. D;izinte,
Indutivo Multitarefa Sponive sponive classificacao esmo poren
relacionado
Aprendizagem Regressao,
. . . . lnssificaca . .
Autodidata Indisponivel Disponivel classificacao e Diferente Diferente
agrupamento
Adaptagao de
Transdutivo D0m1~n io, Viés de Disponivel Indisponivel Regrfessa0~e Diferente Diferente
Selecdo da Amostra, classificacdo
Mudanca Covaridvel
Agrupamento e Diferente, Diferente,
Nao Supervisionado Indisponivel Indisponivel reducao de porém porém

dimensionalidade relacionado  relacionado

No contexto da aprendizagem por transferéncia transdutiva, as tarefas tanto no
dominio de origem quanto no dominio de destino sao semelhantes, porém, nao idénticos.
Nessa configuracao, destaca-se a auséncia de dados rotulados no dominio de destino,

enquanto uma quantidade substancial de dados rotulados esta prontamente disponivel no
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dominio de origem. Nesse cenario, o desafio reside na capacidade de utilizar efetivamente a
informacao disponivel no dominio de origem para melhorar o desempenho da aprendizagem
no dominio de destino, onde a escassez de rétulos é uma limitacao significativa. O paradigma
de aprendizagem por transferéncia transdutiva surge como uma abordagem estratégica
para superar essa lacuna, buscando otimizar a generalizacdo do conhecimento adquirido
no dominio de origem para beneficiar a tarefa de destino em um dominio diferente (PAN;
YANG, 2010).

A aprendizagem autodidata é uma forma de aprendizagem por transferéncia que
utiliza dados nao rotulados de distribuicao diferente do problema em questao para aprender
uma representacao de alto nivel por meio de uma abordagem de aprendizagem nao
supervisionada (RAINA et al., 2007; RAJAT, 2019). Em seguida, as caracteristicas dos
dados rotulados sao extraidas a partir da representacao aprendida anteriormente. Por fim,
um algoritmo de classifica¢ao supervisionado é utilizado para classificar os dados rotulados.
Devido a sua capacidade de lidar com dados escassos, tanto rotulados quanto nao rotulados,

a abordagem autodidata tem sido amplamente utilizada em diversas aplicagoes.

2.2.2 Aprendizagem Autodidata

A aprendizagem autodidata (AAD) foi inicialmente proposta em Raina et al. (2007)
como uma estratégia de aprendizagem nao supervisionada na qual dados nao rotulados e
rotulados, nao necessariamente mostrando a mesma distribuicao, podem ser usados para
construir um modelo preditivo. A motivacao para o uso de dados nao rotulados é mitigar a
limitacao de algoritmos de aprendizagem causada pela falta de instancias para treinamento
de modelos em muitas aplicacoes. Autores que defendem a AAD explicam que é possivel
obter uma representagao robusta a partir de amostras nao rotuladas, como estruturas
discriminantes de baixo nivel (cantos, curvas e formas), a partir de imagens nao rotuladas
de paisagens naturais, como sugerido em Lee et al. (2011).

Uma abordagem baseada em AAD geralmente exige trés etapas, além de conjuntos
de dados auxiliares e de destino (GAN et al., 2014; LEE et al., 2008; HUANG et al.,
2009; MARKOV; MATSUI, 2013). Primeiro, um algoritmo nao supervisionado aprende a
representacao do problema (Etapa de aprendizagem de representagdo nao supervisionada)
a partir de um conjunto de dados auxiliar composto por amostras nao rotuladas. Tal
processo caracteriza o aprendizado nao supervisionado de caracteristicas, no qual os dados
nao rotulados podem pertencer a um dominio diferente daquele de destino. Em segundo
lugar, o extrator de caracteristicas é aplicado ao conjunto de dados alvo para mapear
os dados brutos em um novo espago (Etapa de extragao de caracteristicas). Na ultima
etapa, os vetores de caracteristicas extraidos que representam o conjunto de dados alvo
sdo usados para treinar (Etapa de aprendizagem supervisionada) o modelo preditivo final
(MARKOV; MATSUI, 2013; RAINA; MADHAVAN; NG, 2009). Em resumo, AAD néao

pode ser considerada uma estratégia de aprendizagem puramente nao supervisionada, uma
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vez que os dados nao rotulados usados podem ser de qualquer classe e nao necessariamente
corresponder ao conjunto de classes dos dados rotulados alvo (PAPAMARTZIVANOS;
MARMOL; KAMBOURAKIS, 2019).

Formalmente, uma solucao baseada em AAD usa um pequeno conjunto contendo M

amostras rotuladas X! = {x!, r!}M  de distribuigao desconhecida D, e um conjunto de dados

"4
nao rotulados X* = {z¥}¥ | disponiveis, que ndo necessariamente precisam apresentar a
mesma distribuicao que os dados rotulados e nao precisam estar associados aos rotulos de
X!. Os dados nao supervisionados em X" sdo usados para aprender uma representacio
de alto nivel. Dada uma entrada z¥ € R¢, o método de representacio de caracteristicas
nio supervisionado fornece padroes ou vetores de base como B* = {b*}*_, € R? x K de
modo que cada amostra z}' possa ser representada combinando algumas funcoes basicas

conforme indicado na Equacao 2.2.

k
Tl = Z a;-fkb}j (2.2)
k=1

onde aj ¢ a combinagio dos coeficientes de z}, chamados ativagoes e by sao as fungoes
base, ou seja, as caracteristicas de alto nivel. Para impor a restricado de que apenas alguns
vetores de base sao usados para uma entrada z}', apenas alguns valores de gatilho serao
diferentes de zero. Considerando todos os dados nao rotulados da base de treinamento, a

Equagao 2.2 pode ser reescrita como uma matriz como na Equacao 2.3.

X* = B*A" (2.3)

onde X" = {z¢}¥, € RN ¢ o produto de duas matrizes B* = {b*}F , € R>K ¢
Av = {a®}N | € RE*N cada a! representa o vetor coeficiente do vetor dado z¥. Esta
Equacao decompde a matriz de dados X* em duas matrizes A", conhecidas como matriz
de ativacao e B", conhecido como matriz de dicionario. Tal esquema de representacao
pode ser obtido usando técnicas como Anélise de Componentes Principais, do inglés
Principal Component Analysis (PCA), Andlise de Componentes Independentes, do inglés
Independent Component Analysis (ICA), Méquina Restrita de Boltzmann, do inglés
Restricted Boltzmann Machine (RBM) e Autoencoders (LU et al., 2020).

De acordo com a abordagem autodidata, uma vez que o dicionario B* tenha sido
aprendido a partir dos dados de entrada nao rotulados X", ele é utilizado para calcular as
ativacoes dos dados rotulados X!. Em outras palavras, os vetores rotulados x! podem ser

expressos como combinacoes de algumas fungoes basicas, como demonstrado na Equagao
2.4.

X' = p*A (2.4)

onde A = {al}M, € RE*M ¢ a matriz de ativagdo correspondente aos dados rotulados.

Esta pode ser considerada uma nova forma de representar X', onde é possivel atribuir a
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classe original y; cada vetor de ativacdo al, e entdo obter uma nova representacio para
a base rotulada alvo, que pode ser usada para construir algum classificador de forma
supervisionada (um SVM por exemplo) (MARKOV; MATSUI, 2013).

Um estudo interessante é apresentado em Bengio et al. (2011). Os autores mostram
que o aprendizado profundo se beneficia mais ao usar exemplos fora da distribuicao.
Com isso em mente, os pesquisadores usaram AAD como uma alternativa para redes de
pré-treinamento para obter um bom ponto de partida para seus pardmetros (ZHANG;
LI; OGUNBONA, 2017). Uma vez aprendida a representagao, o banco de dados alvo
pode ajustéa-la, introduzindo uma funcao softmax na tltima camada da rede, como feito
em Zhang et al. (2019), Kamath, Liu e Whitaker (2019). Esse pré-treinamento baseado
em AAD fornece boa inicializacao e captura dependéncias complexas entre parametros.
O pré-treinamento nao supervisionado pode ser uma forma de regularizagao cujo efeito
nao desaparece com mais dados em comparacao com as técnicas de regularizagao L1 /1.2
(ERHAN et al., 2010). Do ponto de vista da regularizagao, a estrutura de representacao
aprendida sem supervisao pode ser transferida do dominio auxiliar e adaptada ao dominio

alvo usando um parametro de ajuste, como feito em Liu, Yang e Tao (2017).

2.2.3 Aprendizagem Profunda N3o Supervisionada

O uso de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tem aumentado a eficacia do
aprendizado profundo em visao computacional. O desenvolvimento de novas arquiteturas
de alto desempenho e o aumento no poder de processamento computacional forneceram
novas ferramentas para abordar o problema (TURABZADEH et al., 2017). As CNNs
tém sido eficazes na tarefa de reconhecimento de expressoes faciais porque sao capazes de
aprender recursos diretamente das imagens, dispensando a necessidade de recursos manuais,
embora o treinamento desses modelos seja computacionalmente caro (LUTTRELL et al.,
2018). Na literatura, hé diversos trabalhos dedicados ao desenvolvimento de sistemas REF
com abordagens de CNNs nos tltimos anos (CANAL et al., 2022).

Os algoritmos de aprendizado nao supervisionados como Autoencoder (AE) (CHARTE
et al., 2018), Sparse Coding (SC) (OLSHAUSEN; FIELD, 1996), Restricted Boltzman
Machine (RBM) (SMOLENSKY, 1986), Deep Belief Network (DBN) (HINTON; OSIN-
DERO; TEH, 2006), Nonnegative Matriz Factorization (NMF) (LEE; SEUNG, 1999),
Independent Component Analysis (ICA) (COMON, 1994) e Principal Component Analysis
(PCA) (JOLLIFFE; CADIMA, 2016) tém sido utilizados na aprendizagem autodidata na
etapa nao supervisionada de representacao.

As arquiteturas de aprendizado profundo buscam criar uma hierarquia de repre-
sentacoes uteis dos dados em varios niveis. Essa hierarquia facilita o desenvolvimento de
representacoes adaptadas a tarefas especificas e capazes de emprestar forca estatistica

de tarefas relacionadas. A aprendizagem de representacao também pode resultar em
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caracteristicas de nivel superior que sao mais robustas diante das variacdes presentes em
dados reais (BENGIO et al., 2011).

A utilizacao do pré-treinamento nao supervisionado da rede é apropriada quando hé
uma quantidade significativa de exemplos nao rotulados disponiveis para a inicializagao do
modelo (BROWNLEE, 2018). Neste trabalho, foi empregado o autoencoder convolucional
como extrator de caracteristicas nao supervisionado para aplicar a técnica de aprendizagem

autodidata.

2.2.3.1 Autoencoder

Autoencoder é uma rede neural artificial que utiliza a aprendizagem nao supervisio-
nada para aprender um mapeamento para reconstruir os dados de entrada na sua camada
de saida. O autoencoder possui dois processos principais: encoder e decoder. O encoder
mapeia os dados de entrada em uma camada oculta e o decoder reconstroi a camada oculta
e produz uma saida aproximada a entrada (NG et al., 2011; GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). A arquitetura do autoencoder é ilustrada pela Figura 5.

Camada de Camada de
Entrada Camada Saida

Qculta

Y
Encoder Deg;der

Figura 5 — Arquitetura do Autoencoder.

Na Figura 5, x3, k € 1,...,n representa a entrada do autoencoder, h;,j € 1,...,m é
o valor das unidades da camada oculta, Ty, k € 1,...,n é a salda aproximada, w;,? € 1,2
indicam os pesos da matriz e b é o termo do viés (QU et al., 2017; WANG, 2016).

Dado um vetor de entrada z, a fungao encoder ¢ dada por h = f.(w'x +b), onde

w representa a matriz de pesos entre cada neuronio da camada de entrada e da camada
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oculta, f, é a funcao de ativacao nao linear usada para suavizar a saida da camada oculta.
A funcao decoder é dada por & = fy[ws f.(wix 4+ b)], onde & representa o dado de saida
reconstruido pela camada oculta, ws a matriz de peso entre a camada oculta e a camada
de saida e f; a funcao decoder de ativagao para suavizar o resultado da camada de saida
(QU et al., 2017; WANG, 2016).

O objetivo do treinamento de um autoencoder é obter o conjunto de pesos da
codificacao w' e decodificacao w? cujo erro entre os dados de entrada x e saida # seja

minimizado. O objetivo do aprendizado pode ser escrito como:

(2.5)

arg i« —

Em geral, a saida do decoder nao é a principal area de interesse; o treinamento
do autoencoder esta centrado na habilidade de replicar a entrada, buscando assim extrair
caracteristicas significativas presentes nas camadas ocultas. H4 duas maneiras de aprender
representagoes tteis (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).Uma abordagem
inicial é restringir o tamanho da camada oculta h para uma dimensao menor do que a
entrada x. Neste autoencoder, denominado como incompleto, a restricao impoe a necessidade
de aprender caracteristicas tteis dos dados de treinamento. Contudo, é essencial monitorar
a capacidade do encoder e decoder, pois, se apresentarem muita capacidade, o autoencoder
pode incorrer em overfitting, concentrando-se mais na tarefa de cépia em vez de extrair
caracteristicas uteis da distribuicao dos dados. Um desafio semelhante surge quando a
camada oculta tem o mesmo tamanho ou é maior (supercompleto) que a entrada, como
discutido por (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Outra abordagem consiste na selecao das dimensoes do codigo, bem como na
capacidade do codificador e do decodificador, levando em consideracao a complexidade da
distribuicao a ser modelada. Os autoencoders regularizados demonstram uma capacidade de
empregar fungoes de custo que nao apenas incentivam a replicacao dos dados, mas também
promovem a captura de outras propriedades essenciais, como a dispersao da representacao
(Sparse Autoencoder) e a robustez ao ruido (Denoising Autoencoder) (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Este enfoque nao apenas amplia a capacidade do modelo
de aprendizado, mas também introduz a capacidade de adaptacao a diversas complexidades
presentes nos dados.

Estes autoencoders especializados tém a habilidade de aprender codificacoes de
alta capacidade, pois sao treinados para maximizar a probabilidade dos dados, indo além
da mera replicagao. Essa caracteristica torna-os ferramentas valiosas na aprendizagem
nao supervisionada, permitindo a extracao de caracteristicas tteis de conjuntos de dados
nao rotulados. Essas caracteristicas podem, entao, ser aplicadas de maneira eficaz em
distribuigoes de dados distintas (FAYYAZ et al., 2015), conferindo aos autoencoders um

papel significativo na descoberta e utilizacao eficiente de padroes em diversos contextos.
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2.2.3.2 Autoencoder Convolucional

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) foram
primeiramente propostas por LeCun et al. (1989) e se tornaram conhecidas devido ao
seu surpreendente desempenho em tarefas de classificagdo de imagens (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012). As CNNs sao redes neurais que usam a convolugao
no lugar da multiplicacdo geral da matriz em pelo menos uma de suas camadas e sao
normalmente aplicadas a entradas bidimensionais.

Camadas totalmente conectadas nao consideram a estrutura bidimensional ao
processar dados da imagem. Estas estruturas inserem redundancia nos parametros, forcando
as caracteristicas a serem globais. A tendéncia da visdo computacional é descobrir padroes
localizados que se repetem por toda a entrada. As CNNs sdo treinadas para reconhecer
padroes em imagens. A saida da ultima camada convolucional é normalmente achatada
(transformada em um vetor 1D) e usada como entrada para uma ou mais camadas
totalmente conectadas para traduzir as caracteristicas obtidas pelas camadas anteriores
para a fase de saida. As CNNs possuem dois tipos de conexoes: convolucionais e de pooling
(LENG et al., 2015).

Em uma CNN, a camada mais importante é a de convolugao, onde os neurénios
nao sao conectados a cada pixel da imagem de entrada, mas somente nos pixels do campo
receptivo (também chamado de filtro ou nicleo convolucional). A Figura 6 ilustra a conexao
do campo receptivo com as camadas convolucionais. Cada neur6nio da segunda camada
convolucional é conectado somente aos pixels localizados em um pequeno retangulo da
primeira camada. O funcionamento desta arquitetura permite que a rede se concentre em
pequenas caracteristicas de baixo nivel na primeira camada para agrupa-los na préxima

camada oculta.

Segunda Camada

o v Convolucional
/ 7
, 5 1 . F - -
A N /" Primeira Camada
e 3 / ;
o 5 gt Convolucional
S &as

/" Camada de Entrada

Figura 6 — Camada convolucional com o campo receptivo da imagem.

Fonte: Adaptado de Géron (2019).
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Cada filtro em uma camada convolucional é uma grade de niimeros discretos. Os
pesos de cada filtro sao iniciados aleatoriamente e aprendidos durante o treinamento da

CNN. A Figura 7 ilustra o exemplo de um filtro de tamanho 2x2.

2
-1 3

Figura 7 — Exemplo de um filtro de tamanho 2x2.
Fonte: Khan et al. (2018).

Uma imagem de entrada é representada por uma matriz composta de uma ou mais
camadas de pixels, conhecidas como canais, que utilizam valores variando de 0 a 255.
Por exemplo, uma imagem RGB possui canais distintos para as cores vermelha, verde
e azul. Para otimizar as operacoes de soma e multiplicacao executadas nas camadas de
convolugao, a entrada passa por uma transformacao simples para reescalar os valores dos
pixels, definindo-os em uma escala que varia de 0 a 1. A convolucao é realizada entre os
filtros e a camada de entrada. A Figura 8 ilustra o processo de convolucao de uma matriz
de entrada 4 x 4 e o filtro de convolugao 2 x 2. A camada convolucional multiplica a matriz
do filtro pela parcela em destaque da matriz de entrada para gerar um valor de saida no

mapa de caracteristicas e assim desliza por toda a matriz de entrada.
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Figura 8 — Operacao da camada de convolugao.

Fonte: Khan et al. (2018).

No exemplo ilustrado na Figura 8, para calcular o mapa de caracteristicas de saida,

o filtro desliza ao longo das linhas e colunas ao passo de um pixel. Esta etapa é conhecida
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como passo do filtro de convolucao (stride) e pode ser alterado, por exemplo, para passar
de 2 ou mais pixels. Conforme aumenta o tamanho do deslisamento do filtro, menor sera
o tamanho do mapa de caracteristicas. Para criar redes mais profundas e obter melhor
desempenho, evitar uma reducgao extrema das dimensoes do mapa de caracteristicas é
necessario. Isso pode ser alcangado utilizando o preenchimento zero (zero padding) ao
redor do mapa, ou seja, preencher com zeros as dimensoes horizontais e verticais do mapa
de entrada permite aumentar as dimensoes da saida.

As camadas com pesos em uma CNN (totalmente conectadas e convolucionais) sao
frequentemente seguidas por uma funcéo de ativacio nio linear. E importante utilizar uma
funcado nao linear apds camadas de peso, pois permite que a rede aprenda mapeamentos
nao lineares. A funcao linear desempenha o papel de um mecanismo seletivo dentro da
rede, determinando se um neurdnio serd ativado. Uma funcao de ativacao frequentemente
empregada em redes convolucionais é a Rectifier Linear Unit (ReLU). Essa fungao, repre-
sentada por frery () = max(0, z), mapeia a entrada para 0 se for negativa e preserva seu
valor original se for positiva (KARIMPOULI; TAHMASEBI, 2019).

A camada de pooling é utilizada em redes convolucionais para subamostrar a
imagem de entrada e reduzir a carga computacional, o uso de memoria e o niimero de
parametros. A operacao de subamostragem ¢é definida por uma funcao de agrupamento
com funcdo média ou maxima. Assim como na camada convolucional, cada neur6nio da
camada de pooling é conectado as saidas de um ntimero limitado de neurdnios na camada
anterior, localizado dentro do campo receptivo. Para isso, deve-se especificar o tamanho
da regiao agrupada e a passada (stride). A Figura 9 ilustra a camada maxima de pool

(maz pooling), que é a mais utilizada (KHAN et al., 2018).
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Figura 9 — Operacao maxima da camada de pooling.

Fonte: Khan et al. (2018).

No contexto do autoencoder convolucional (AEC), uma extensao do autoencoder, sao
empregadas camadas convolucionais para aprender representacoes, seguindo a abordagem
das CNNs. Diferentemente dos autoencoders com camadas totalmente conectadas, que
negligenciam a estrutura das imagens e introduzem redundancia nos parametros, o AEC
tem a capacidade de capturar padrdes especificos presentes nas imagens (LENG et al.,
2015).

O autoencoder convolucional possui também os componentes de codificacio e
decodificagdo (CHARTE et al., 2018). O codificador é responsével por mapear os dados de
entrada em caracteristicas de nivel superior e o decodificador reconstréi a imagem de entrada
a partir do mapeamento aprendido. Para uma entrada mono-canal x, a representacao do

mapeamento de caracteristicas j—ésimo é dado por (MASCI et al., 2011):

B = fo(z*w’ + V) (2.6)

onde o viés b; é compartilhado em todo o mapa, f. representa a funcao de ativagao, e o
operador * denota a convolucao 2D. Essa expressao encapsula a esséncia do mapeamento
de caracteristicas, demonstrando como a entrada é processada por meio de pesos w’

especificos para cada mapeamento j.

2.2.4 Classificacdo

O treinamento do modelo é o ultimo passo do aprendizado autodidata. empregamos

SVM, Bagging (BG) e Random Forest (RF) como métodos de classificagdo primérios.
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Além disso, incorporamos o KnoralU, uma técnica bem estabelecida usada para selecionar
dinamicamente apenas classificadores competentes de uma amostra de teste.

Os algoritmos utilizados foram selecionados devido a diversidade e eficacia de-
monstradas durante a fase de treinamento do modelo supervisionado e pela capacidade
de lidar com diferentes complexidades presentes nos dados. A utilizacdo de maquinas
de vetores de suporte (SVM) é motivada pela sua habilidade em encontrar hiperplanos
6timos para separar classes em espagos de alta dimensao, enquanto Random Forest (RF)
e Bagging (BG) proporcionam robustez e estabilidade ao agregar a decisao de multiplas
arvores de decisdo. A sele¢ao dindmica baseada na unidao Knora (KnoralU) é empregada
para otimizar o desempenho em contextos especificos, especialmente quando se trata de

arvores de decisao e conjuntos de Random Forest.

SVM

Desenvolvido por Vapnik (2013), o SVM pode ser utilizado em problemas de
classificacao e regressao. Nos ultimos anos, este algoritmo de aprendizagem supervisionada
ganhou atengao dos pesquisadores devido ao seu bom desempenho em problemas de
reconhecimento de imagem. No SVM, cada instancia é representada como um ponto em
um espago n-dimensional (sendo n o nimero de caracteristicas dos dados) e, em seguida,
a classificagao é realizada encontrando o hiperplano que separa as classes. A Figura 10

ilustra como o SVM resolve o problema de classificagao binaria.

Hiperplano de
Margem Maxima

4

Hiperplano Positivo

—

| Vetores de Suporte

Hiperplano Megativo \
Margem
Maxima

Figura 10 - SVM.
Fonte: Adaptado de Mueller ¢ Massaron (2016).

O classificador de margem méxima é um conceito tedrico que ilustra de maneira
eficaz o funcionamento do SVM. No SVM, um hiperplano é selecionado para separar os
pontos no espaco, visualizavel como uma linha em um cenario de duas dimensoes. No
exemplo da Figura 10 os pontos sao completamente separados pelo hiperplano. Na pratica,

os dados reais geralmente nao podem ser separados perfeitamente por um hiperplano.
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Assim, a maximizacao da margem deve ser flexibilizada, permitindo que alguns pontos nos
dados de treinamento violem essa linha de separagao, ao mesmo tempo que a distancia
entre os pontos que definem os limites de uma classe e os pontos que definem os limites
de outra classe é maximizada. Um parametro de ajuste C' é introduzido para controlar a
magnitude da tolerancia nas dimensoes. Quanto maior o valor de (', mais violagoes ao
hiperplano sao permitidas (BROWNLEE, 2016b).

Outro conceito aplicado no SVM ¢ a fungao de kernel. Essa abordagem matematica
é empregada para realizar mapeamentos nao lineares em dados de dimensoes superiores,
tornando o SVM capaz de abordar problemas de classificacao em espacos de dados de
entrada originais com dimensbes mais elevadas. Em termos gerais, a fungao de kernel
calcula o valor do produto escalar do ponto de dados mapeado no espago de recursos (KUO
et al., 2013). A vantagem do uso destas fungoes reside no fato de que a complexidade
do problema depende exclusivamente da dimensionalidade do espaco de entrada, nao
da dimensionalidade do espago de recursos. Diversas fungoes de kernel sao amplamente
utilizadas, entre elas destacam-se a Linear, Polinomial, de Base Radial e a Sigmoéide. Essas
funcoes oferecem flexibilidade e adaptabilidade ao SVM, permitindo lidar eficientemente
com desafios em diversos contextos de aprendizado de maquina (CHANDRA; BEDI, 2021).

O SVM foi originalmente proposto para classificacao em duas classes distintas, po-
rém, muitas aplicagoes abrangem o uso de mais de duas classes. Em problemas multiclasses
o conjunto de dados é composto por pares (z;,y;) tal que y; € 1,..., k, onde k > 2. Duas
abordagens sao utilizadas para problemas de classificagao multiclasse "um-contra-todos” e
"todos-contra-um".

A abordagem "um-contra-todos" gera k SVMs, onde k é o nimero de classes, em
cada SVM criado uma classe é fixada como positiva e o restante como negativa. Para
predizer a classe, basta escolher a saida com valor maximo entre os K SVMs (WESTON;
WATKINS, 1998). A abordagem "todos-contra-um" gera k(k — 1)/2 SVMs, separando
cada classe, uma da outra. Cada um dos classificadores fornece uma classe como resultado
e o voto dado pela maioria determina o rétulo da classe (FRIEDMAN; FRIEDMAN;
FRIEDMAN, 1996). Nesta abordagem, o tamanho dos classificadores gerados é grande,

com isso, os resultados levam mais tempo para serem gerados.

RANDOM FOREST

O algoritmo Random Forest, proposto por Breiman (2001), é um método de

aprendizado de maquina supervisionado que tem sido amplamente utilizado como um
classificador e regressor de uso geral. Ele combina varias arvores de decisao aleatorias por
meio de médias, o que tem se mostrado muito eficaz em tarefas onde o niimero de variaveis
¢ muito maior que o nimero de observagoes (BIAU; SCORNET, 2016).

Random forest é composto por uma colecao de arvores de decisao estruturadas
{h(z,0y),k = 1,...}, onde x representa o vetor de entrada observado e ©j sado vetores

aleatérios independentes e identicamente distribuidos, e cada arvore emite um voto unitario
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para a classe mais popular na entrada x. Esta abordagem de ensemble oferece uma maneira
eficaz de melhorar a precisao e a robustez dos modelos, tornando o Random Forest uma
escolha para uma variedade de tarefas de classificagdo e regressao. (BREIMAN, 2001).
Dado um conjunto de classificadores hi(x), ha(x), ..., hg(x) com o conjunto de
treinamento aleatoriamente extraido da distribuicao do vetor aleatorio X, Y, a fungao de

margem ¢ defida como

mg(X,Y) = avpl(hy(X)=Y) — max avel (hp(X) = j) (2.7)

J#
Onde I(-) é a fungao indicadora. A fun¢ao de margem mede até que ponto o niimero
médio de votos em X, Y para a classe certa excede a média de votos para outra classe.
Quanto maior a margem, mais confianga na classificacao. O erro de generalizagiao é dado

por

PE* = Pxy(mg(X,Y) < 0) (2.8)

onde os subscritos X, Y indicam que a probabilidade esta no espago X,Y.
No Random Forest hy(X) = h(X, Oy). A medida que o niimero de arvores aumenta

as sequéncias O;...PE* convergem para

Py (Po(h(X,0) =Y — ax Po(h(X,0) = j) < 0) (29)

Esse resultado mostra o motivo que o Random Forest nao tende a sofrer sobreajuste
a medida que mais arvores sao adicionadas a colecao, e em vez disso, converge para um

valor limite de erro de generalizacao.

BAGGING

A técnica conhecida como Bagging (Bootstrap Aggregation), proposta por Breiman
(1996), é frequentemente empregada em algoritmos de classificagao e regressao para reduzir
a variancia associada as predicoes e, consequentemente, diminuir o erro de previsao dos
modelos de aprendizado.

Para se formar um preditor ¢(x, L) capaz de prever o valor y a partir de uma
entrada x em um conjunto de dados L = {(z,,yn),n = 1, ..., N} é possivel utilizar a técnica
de Bagging (Bootstrap Aggregation). Essa técnica consiste em obter um melhor preditor
por meio de uma sequéncia de conjuntos de dados de treinamento {L}, sendo cada um
desses conjuntos formado por N observagoes independentes selecionadas aleatoriamente
da mesma distribuicdo do conjunto original de treinamento, por meio de amostras de
bootstrap. Em seguida, é aplicado algum método de previsao a cada conjunto {L;} e os
resultados sao combinados, usando votacao para classificacdo ou média para regressao,
para obter a previsao geral, reduzindo a varidncia devido a média. A Figura 11 ilustra a

estrutura geral do Bagging.
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Figura 11 — Estrutura geral do Bagging
Fonte: O Autor

2.2.5 Selecdo Dinamica de Classificadores

A técnica conhecida como Selegdo Dindmica (SD) permite a escolha seletiva de um
ou mais aprendizes base de um pool, em vez de utilizar todos os classificadores disponiveis.
A intuicao por tras dessa técnica é selecionar apenas os classificadores competentes para a
classificacdo de uma amostra de teste, uma vez que cada classificador base ¢é especialista em
uma regiao local diferente no espago de caracteristicas. O objetivo é escolher os melhores
classificadores para predizer cada amostra de teste (JR; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014).

KNORA UNION

O método K Oréaculos mais préximos (Knora), proposto por Ko, Sabourin e Jr

(2008), seleciona um conjunto de classificadores para compor o ensemble considerando o
resultado da classificacao dos k vizinhos mais proximos da instancia de teste no conjunto
de validacao. Como os classificadores do pool que podem reconhercer cada amostra no
conjunto de validacao sdo conhecidos, um conjunto de classificadores pode ser selecionado
dinamicamente para rotular a amostra de teste fornecida. A combinagao padrao desses

classificadores é realizada pelo voto majoritario. Knora possui duas principais variagoes:
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Knora Eliminate (KnoraE) e Knora Union (KnoraU). Neste trabalho, utilizamos a variacao
KnoraU em nossos experimentos.

No método Knora Union, é considerado um conjunto de K vizinhos mais proximos
de uma instancia de teste ¢;, 1 < j < K e supoe-se que o vizinho mais préximo tenha
sido corretamente classificado por um conjunto de classificadores C'(j), 1 < j < K. Cada
classificador ¢; € C; € solicitado a votar na instancia de teste ¢;, podendo um classificador
ter mais de um voto se for capaz de classificar corretamente mais de um vizinho. O objetivo
é selecionar um conjunto de classificadores competentes para a tarefa de classificacao. O
Algoritmo 1 apresenta o método KNORA-U.

Algoritmo 1: Método KnoraU (KO; SABOURIN; JR, 2008)
Entrada: C, - Conjunto de classificadores
vf - meta espago de caracteristicas
x* - Conjunto de teste
Saida :FEoC™* - Conjunto de classificadores para amostra z*

1 0 = exemplos dos k vizinhos mais préximos da amostra z* em v f
2 para cada J; € ) faga:

3 para cada C; € C. faga:

4 se C; classifica corretamente 6; entao:
5 ‘ EoC*= FEoC* W ()}

6 fim

7 fim

8 fim

9 retorne FoC*

2.3 Metodologias de Fusao

Os métodos de fusao desempenham sdo empregados na integracao de informa-
¢oes distintas para a realizagdo de tarefas de previsdo. O objetivo destes métodos nao é
confiar exclusivamente em um tnico esquema de tomada de decisdao. Em vez disso, um
subconjunto deles, sao empregados no processo de tomada de decisdes, combinando suas
opinioes individuais para chegar a uma decisao consensual. Diversos esquemas de combi-
nacao de classificadores foram concebidos, e experimentos demonstraram consistentemente
que alguns desses esquemas superam um unico classificador considerado o melhor. Essa
abordagem de fusao de decisoes destaca-se como uma estratégia eficaz para melhorar a
robustez e a precisao do processo de tomada de decisdes em diversos contextos (KITTLER;
HATER; DUIN, 1996).

A aplicacao bem-sucedida dessas abordagens tem sido objeto de pesquisa, resultando
em uma variedade de estudos. Dois métodos amplamente estudados sao a fusdo precoce

e a tardia. Na fusdo precoce, também conhecida como fusdo no nivel de recurso, os
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vetores de caracteristicas de cada representacao sao concatenados, formando um vetor
expandido. Esse vetor combinado é, entao, utilizado para prever a classe por meio de
um unico classificador. Entretanto, essa técnica pode levar a vetores de caracteristicas
consideravelmente grandes, demandando grandes conjuntos de dados para treinamento e
recursos computacionais substanciais. Por outro lado, na fusao tardia, também chamada
de fusao no nivel de decisao, os classificadores individuais sao treinados independentemente
para resolver o mesmo problema, como o reconhecimento de expressoes faciais neste
trabalho. Os resultados individuais de cada classificador sao posteriormente combinados
(MONEKOSSO; REMAGNINO; KUNO, 2009).

Ao longo das ultimas duas décadas, diversos métodos de combinacao tardia de
classificadores foram propostos na literatura (MOHANDES; DERICHE; ALIYU, 2018).
Essas técnicas operam com diferentes tipos de saidas dos classificadores, conforme definido
por Xu, Krzyzak e Suen (1992):

« Tipo I (nivel abstrato): a saida do classificador é um rétulo de uma tnica classe.

« Tipo II (nivel de classificagdo): a saida do classificador é uma ordem sequencial

de classes candidatas.

« Tipo III (Nivel de medigdo): a saida do classificador apresenta valores de confianca

atribuidos a cada classe.

Nas combinagoes de nivel abstrato e de classificacao, varios esquemas de votagao
sao utilizados na literatura. A vantagem de utilizar as combinacoes nestes dois niveis é
que diferentes caracteristicas de confianca nao tem impacto negativo no resultado, pois
a confianca, nestes dois casos, nao sao utilizadas no processo de decisao. Entretanto, os
niveis de confianca atribuidos a uma classe geralmente fornece informacoes tteis que
sao desconsideradas na votagdo. A maioria dos classificadores fornece informacgoes para
utilizar o nivel de medigao, possibilitando a aplicacao de métodos que podem explorar os
niveis de confianca atribuidos a cada classe, sendo possivel utilizar em aplicagoes praticas
(MARINAT; FUJISAWA, 2007).

Nas combinagoes de nivel abstrato e de classificagao, a literatura frequentemente
emprega esquemas de votagao. Embora essas abordagens possam ser eficazes, elas nao
levam em consideracdo os niveis de confianca atribuidos a cada classe. Entretanto, as
combinacoes no nivel de medicao, que incorporam informagoes de confianca, possibilitam
a aplicacao de métodos que podem explorar os niveis de confianca atribuidos a cada classe,
sendo possivel utilizar em aplicagoes praticas (MARINATL; FUJISAWA, 2007).

2.3.1 Regra da Soma

Na fusao por soma, os valores de confianca de cada classificador base sao somados

e o rotulo é atribuido a classe com a pontuacdo maxima obtida pela soma. A Equacao
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2.10 define a combinacao pela regra da soma.

M
=" pr (2.10)
m=1

onde r" é a pontuacao combinada da classe, p!, € o valor de confianga obtido da

classe n pelo classificador m para uma determinada instancia.

2.3.2 Regra do Produto

Na regra do produto, multiplicam-se os valores de confianca obtidos por cada
classificador e atribui o rétulo da classe com a pontuagao maxima obtida. A Equacao 2.11

define a fusao realizada pela regra do produto.

M
I— H o (2.11)
m=1

Esta regra é sensivel a valores discrepantes contidos no conjunto de valores de
confianca, onde uma pontuagao muito baixa ou muito alta tem grande efeito no resultado

do produto.

2.3.3 Empilhamento

O Empilhamento (do inglés, Stacking) é uma técnica para combinar multiplos
classificadores aplicados para um problema especifico de classificagao (WOLPERT, 1992),
e tem sido utilizado com sucesso em diversas aplicagoes, incluindo os sistemas de melhor
desempenho na competicao Netfliz (SILL et al., 2009). O objetivo é melhorar os resultados
da classificagdo sobre um classificador individual. O Stacking é dividido em duas partes: o
nivel-base e o meta-nivel. Os classificadores de nivel base sao treinados com o conjunto de
treinamento e geram suas predigoes, entao, o classificador de meta-nivel é treinado com os
metadados para aprender a mapear as saidas dos classificadores no nivel-base para o rétulo
da classe real. Durante o processo de classificacdo de uma nova instancia, o classificador
de nivel-base gera suas predi¢oes individuais, estas predi¢oes serao consideradas como
dados de entrada (metadados) para o classificador de meta-nivel gerar a decisdo final
(AGGARWAL, 2014).

No primeiro passo, ocorre o treinamento de classificadores de nivel base utilizando
o conjunto original de dados de treinamento. Nesse processo de aprendizado, diversas
abordagens podem ser empregadas, como a utilizacao de classificadores independentes,
a aplicagao da estratégia de boosting, ou a criacdo de classificadores homogéneos, ou
heterogéneos. No segundo passo é realizado a construcao de um novo conjunto de dados,
com base na saida dos classificadores base aprendidos na etapa anterior. As previsoes de
rotulos provenientes desses classificadores base sdo incorporadas como novas caracteristicas,

preservando os rétulos originais. Adicionalmente, as estimativas de probabilidade dos
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Algoritmo 2: Algoritmo Stacking (WOLPERT, 1992)

Input :Conjunto de treinamento D = {(z;,y;)}~, (z; € R,y; €Y)
Output : Um classificador ensemble H

1 Passo 1: Aprender classificador de nivel-base

2 para t=1 to T facga:

3 ‘ Aprenda um classificador de nivel-base h; baseado em D

4 fim

5 Passo 2: Construir nova base a partir de D

6 para i=1 to m faga:

7 Construa uma nova base de dados que contém x7“*, y;, onde
Igzew = {h1($1)7 hQ(ZEi), ceey hT(lL'Z)}

8 fim

9 Passo 3: Aprender o meta-classificador
10 Aprender um novo classificador h™* com base no novo conjunto de dados

construido
11 retorne H(z) = h""(hi(x), ha(zx), ..., hy(x))

classificadores base podem também ser empregadas como atributos adicionais. Por fim, no
ultimo passo, ocorre o treinamento de um classificador de segundo nivel, fundamentado no
conjunto de dados recém-criado. Qualquer método de aprendizagem pode ser empregado
para treinar esse classificador de segundo nivel. O empilhamento é a estrutura geral,
podendo se conectar com diferentes classificadores e abordagens de aprendizagem para

criar caracteristicas baseadas nos classificadores de primeiro nivel, transformando os dados
em outro espago de caracteristicas (OBAIDAT; ALEXANDROU; SANACORE, 2022).

2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo descreve as principais aplicagoes que se beneficiam do uso de sistemas
de reconhecimento de expressdo facial e ressalta a relevancia de cada uma delas. Apresenta-
mos os métodos de aprendizagem usados para desenvolver sistemas de reconhecimento de
expressao facial, com énfase na aprendizagem autodidata. Detalhamos como esse método
usa dados de diferentes distribuicdes para extrair caracteristicas da base de destino, usando
autoencoders.

As bases rotuladas, utilizadas para o reconhecimento de expressao facial e as bases
nao rotuladas, de diferente distribuicao, usadas para treinar o algoritmo nao supervisionado
foram descritas, assim como os métodos de classificacao SVM, bagging, random forest
e a técnica de selecao dindmica KnoraU. Discutimos as técnicas de fusao amplamente
empregadas para aprimorar a robustez e fortalecer as decisoes em modelos. Apresentamos
a fusdo precoce e tardia e descrevemos as técnicas de soma, produto e stacking que sao
usadas neste trabalho.

As técnicas descritas neste Capitulo fardo parte da composicao e avaliagdo para o
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desenvolvimento desta pesquisa. No Capitulo 3 sera realizado um estudo do estado da arte

em trabalhos relacionados, contribuindo para a andlise da efetividade do método proposto.
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3 Estado da Arte

Varios estudos foram realizados na area do reconhecimento de expressoes faciais.
Nesta secao, serao discutidos estudos da literatura que se relacionam com os objetivos
deste trabalho. Na Secao 3.1, serdo discutidos e analisados estudos que empregaram uma
variedade de técnicas e abordagens no campo do reconhecimento de expressoes faciais.
Esses estudos abrangem uma ampla gama de métodos e estratégias, oferecendo uma visao
abrangente das abordagens mais recentes e inovadoras utilizadas para capturar e interpretar
expressoes faciais com precisao e eficiéncia. Na Secao 3.2, serao explorados estudos que
se dedicaram a aplicacao de técnicas de fusdo de multiplas fontes de informagoes em
sistemas de reconhecimento de expressoes faciais. A andlise desses estudos proporcionara
uma compreensao mais aprofundada de como a fusdo estratégica de informagoes pode
impulsionar o desempenho e a precisao, destacando o papel essencial dessa abordagem
no contexto da compreensao e interpretacao precisas das expressoes faciais humanas. Por
fim, na Secao 3.3, serao detalhados estudos que empregaram a técnica de aprendizado
autodidata em diversos conjuntos de imagens faciais, além de seu emprego promissor em
uma variedade de outras areas de aplicacao. A analise desses estudos proporcionarda uma
compreensao aprofundada de como o aprendizado autodidata estd redefinindo os limites
da analise de imagens faciais e revelando seu potencial em intimeras aplicagoes praticas,

demonstrando assim sua relevancia abrangente e crescente em diversos campos.

3.1 Sistemas de Reconhecimento de Expressao Facial

Diversos estudos tém sido conduzidos na analise de reconhecimento automatico
de expressoes faciais, devido a importancia pratica do desenvolvimento destes sistemas.
Os pesquisadores estao focados no reconhecimento de expressoes faciais para lidar com
diferentes condi¢oes ambientais, usando a abordagem de aprendizagem profunda em
varias aplicagoes para possibilitar solugoes em varreduras de retina, formas de cabeca
nao frontal, variagoes de iluminagao e reconhecimento de expressoes de baixa intensidade.
Para identificar as diferentes expressoes faciais, ¢ necessario um grande volume de dados
para treinar uma arquitetura de rede neural profunda. No entanto, a escassez de dados
disponiveis, torna a tarefa desafiadora em termos qualitativos e quantitativos (RATHOUR
et al., 2022).

Para conduzir o treinamento de redes neurais, a utilizagao de uma quantidade
substancial de dados é essencial para evitar overfitting. Os bancos de dados existentes de
expressoes faciais nao sao suficientes para treinar uma rede neural profunda com resultados
promissores, como em tarefas de reconhecimento de objetos. As altas variagoes existentes

entre sujeitos como idade, sexo, origem étnica e expressividade, assim como variacoes de
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ambiente, como iluminacao e oclusoes, sao fatores que reforcam a necessidade de redes
profundas para lidar com a variabilidade intra-classe existente para aprender representagoes
das expressoes faciais (LI; DENG, 2018).

O reconhecimento de expressoes faciais é uma tarefa computacionalmente complexa
e desafiadora em alcancar altas taxas de reconhecimento usando extragao de caracteristicas
convencionais e esquemas de classificagdo. Jain, Shamsolmoali e Sehdev (2019) propuseram
um novo modelo de aprendizado profundo que contém varias camadas de convolucao e
blocos residuais profundos para reconhecimento de emocoes faciais. Este modelo treinou
em dois conjuntos de dados, CK (LUCEY et al., 2011) ¢ JAFFE (LYONS et al., 1998a).
Os resultados gerais mostram que o modelo proposto pode superar as recentes abordagens
de ultima geracao para reconhecimento de emocoes com acuracia de 95,23% para JAFFE
e 93,24% para CK+.

Um método de aprendizagem conjunto usando sinais de eletroencefalograma (EEG)
é proposto por Li et al. (2022). O método usa uma janela de tempo deslizante para
extrair recursos e regularizacao L1 para selecionar recursos efetivos. Em seguida, aplica
um método de selegdo de modelos para escolher os melhores submodelos de analise bésica
e um operador de conjunto para converter os resultados da classificacdo. Os parametros
ideais sao determinados usando otimizagao de enxame de particulas de multiplos objetivos.
O método é avaliado em dois conjuntos de dados publicos, DEAP (KOELSTRA et al.,
2011) e SEED (ZHENG; ZHU; LU, 2017), usando LOSO no protocolo experimental. As
taxas médias de precisdo para ativacdo e valéncia sao 65,70% e 64,22%, respectivamente,
no conjunto de dados DEAP, e a precisao média no conjunto de dados SEED é 84,44%.

A TL ganhou popularidade e emergiu como uma area promissora em aprendizado
de maquina devido ao seu amplo potencial de aplicacoes e tem sido extensivamente
aplicada em tarefas de visao computacional. Dhankhar (2019) introduziram as arquiteturas
ResNeth0 e VGG16 para reconhecimento de emogoes faciais e propuseram um conjunto
que combina os dois modelos. O modelo conjunto superou o SVM (VAPNIK, 2013) de
linha de base, bem como as redes individuais ResNet50 e VGG16, alcangando a maior
precisao de 75,8%. O SVM teve uma precisao de 37,9%, enquanto o ResNet50 e o VGG16
tiveram taxas de precisao de 73,8% e 71,4%, respectivamente. Também foi explorada
a transferéncia de aprendizado para o reconhecimento de expressoes faciais utilizando
redes de arquitetura AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017), VGG e
ResNet pré-treinadas. Foi alcancada uma precisao média de 90% nos conjuntos de dados
combinados JAFFE (LYONS et al., 1998a) e CK+ (LUCEY et al., 2011).

Chowdary, Nguyen e Hemanth (2021) discutem o uso de técnicas TL no cenério
REF. Redes pré-treinadas como ResNet50 (DHANKHAR, 2019), VGG19 (SIMONYAN;
ZISSERMAN;, 2014a), Inception V3 (SZEGEDY et al., 2016) e MobileNet (HOWARD et al.,
2017) sao empregadas. As camadas totalmente conectadas dessas CNNs (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON;, 2012) pré-treinadas sdo removidas e substituidas por suas pré-
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prias camadas totalmente conectadas, adequadas aos requisitos especificos da tarefa. Essas
camadas recém-adicionadas sdo entao treinadas para atualizar os pesos. O experimento foi
realizado utilizando o conjunto de dados CK+ (LUCEY et al., 2011), resultando em uma
precisao média de 96%.

Uma nova estratégia de pipeline que melhora gradualmente a precisdao do REF, pri-
meiro treinando a(s) camada(s) densa(s) e depois ajustando cada bloco CNN (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012) pré-treinado sucessivamente, foi proposta por Akhand et
al. (2021). O sistema REF proposto é testado em oito modelos CNNs pré-treinados usando
os conjuntos de dados de imagens faciais KDEF (GOELEVEN et al., 2008) (CALVO;
LUNDQVIST, 2008) ¢ JAFFE (LYONS et al., 1998a). O REF ¢é um desafio mesmo para
visdes frontais e é ainda mais complicado pela diversidade de visdes de perfil no conjunto
de dados KDEF. O método proposto alcangou precisao notavel em ambos os conjuntos de
dados com modelos pré-treinados, alcancando uma precisao REF de 96,51% e 99,52% nos
conjuntos de dados KDEF e JAFFE, respectivamente, em uma validacao cruzada de 10
folds.

Uma nova arquitetura (FERRAtt - Facial Expression Recognition with Attention
Net) que concentra a aten¢ao no rosto, utilizando uma representagao espacial gaussiana
para o reconhecimento das expressoes para sistemas REF foi proposta por Fernandez et al.
(2019). A arquitetura proposta é baseada em dois componentes principais: (1) corregao e
atencdo da imagem facial, utilizando uma rede codificador-decodificador e um extrator de
recursos convolucional que sao multiplicados em pixels para obter um mapa de atencao de
recursos e (2) representacao incorporada e classificagdo da expressao facial, propondo uma
fungao de custo que cria uma estrutura gaussiana no espaco de representacao. O trabalho
realizou experimentos utilizando o protocolo de validacao cruzada Leave-10-subject-out
nas bases BU3DFE (YIN et al., 2006) e CK+ (LUCEY et al., 2011) e obtiveram 82,11% e
90,30% de acurérica respectivamente, mostrando resultados superiores quando comparado
com a linha de base PreActResNet18 (HE et al., 2016b).

Liu et al. (2014) desenvolveu um sistema REF com o algoritmo DBN (RANZATO
et al., 2011) e utilizou as bases JAFFE (LYONS et al., 1998a) e CK+(LUCEY et al.,
2011) para avaliar o modelo proposto. A estrutura do modelo desenvolvido consiste em
dois processos de aprendizado de caracteristicas: um processo nao supervisionado, que
aprende representacao hierarquica das caracteristicas dado a imagem de entrada e o
processo de fortalecimento supervisionado de caracteristicas que refina os recursos de
maneira supervisionada. O erro da classificacdo supervisionada é propagado pela rede para
contribuir na minimizacao da funcao objetivo. Utilizando 8 folds e apenas 6 classes da base
CK+ (LUCEY et al., 2011), alcangou-se 96,7% de acuricia no modelo. A base de dados
JAFFE (LYONS et al., 1998a) foi utilizada para aprimorar o modelo treinado com a base
CK+, resultando em 93,0% de acurédcia. Através do modelo criado, é possivel aprender

caracteristicas mais complexas de imagens faciais, o que consequentemente demonstra
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resultados promissores.

Para reduzir a quantidade de dados necessarios para treinar uma rede neural
Hamester, Barros e Wermter (2015) desenvolveram uma arquitetura Multi-canal para o
reconhecimento de expressoes faciais. O primeiro canal é uma rede neural convolucional,
que permite ao modelo extrair e aprimorar os recursos da imagem. O segundo canal
da arquitetura proposta é composto de duas camadas convolucionais com uma camada
mazx pooling entre elas. A primeira camada do segundo canal é previamente treinada
como um autoencoder convolucional nao supervisionado com a base de dados Kyoto e
os pesos desta camada sao mantidos durante a fase supervisionada. Os dois canais sao
conectados por uma camada totalmente conectada e produz um resultado utilizando
um classificador de regressao logistica. O tamanho da entrada é o mesmo para ambos
os canais. A base de dados JAFFE (LYONS et al., 1998a) foi utilizada para avaliar a
performance da arquitetura de dois canais. Com o protocolo leave-one-out foi obtida uma
acuracia de 95,8%. Comparando com o método anteriormente proposto por Barros et
al. (2014), que utiliza filtros de Sobel aplicados nas imagens, observou-se um aumento
de 2,7% ao substituir os filtros pelo segundo canal. A abordagem proposta fornece uma
vantagem importante sobre os métodos puramente supervisionados, pois utilizar uma rede
pré-treinada na primeira camada de uma arquitetura profunda acelera o tempo geral de
treinamento do modelo.

Shao e Qian (2019) propuseram trés modelos de CNNs com diferentes arquiteturas.
A primeira, uma rede rasa composta por seis médulos de convolugao residuais separaveis
em profundidade, a segunda é uma CNN de ramificagao dupla que extrai recursos LBP
(OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996; ZAVASCHI et al., 2013) tradicionais e
recursos de aprendizado profundo em paralelo. A terceira é uma CNN pré-treinada que é
projetada pela técnica de aprendizado de transferéncia para superar a escassez de amostras
de treinamento. Trés conjuntos de dados foram utilizados para a avaliacao das arquiteturas:
CK+ (LUCEY et al., 2011) , BU-3DEF (YIN et al., 2006) e FER2013 (GOODFELLOW
et al., 2013). O desempenho da CNN pré-treinada foi melhor que as demais arquiteturas
comparadas com ganho de 2,43% em CK+ 0,30% em BU-3DEF e 3,14% em FER2013,
demonstrando que utilizar redes profundas pré-treinadas tem o potencial de melhorar
significativamente o desempenho de sistemas REF e resolver o problema de falta de
amostras de treinamento e overfitting.

Zeng et al. (2017) utilizaram o autoencoder para o reconhecimento de expressao
facial. Foi proposta a arquitetura de um autoencoder esparso profundo e a classificacao
na base de dados CK+ (LUCEY et al., 2011) foi avaliada. Foram selecionadas as 4
ultimas imagens de cada sequéncia, mais 327 imagens da expressao neutra, totalizando
1635 imagens selecionadas para avaliacdo do modelo. As imagens da base foram pré-
processadas pelo o alinhamento AAM (do inglés, Active Appearance Model) (COOTES;
EDWARDS; TAYLOR, 2001). Diferentes descritores como HOG (DALAL; TRIGGS,
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2005), LBP (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996; ZAVASCHI et al., 2013) e gray
value foram usados para avaliar o desempenho do modelo proposto e o PCA (JOLLIFFE;
CADIMA, 2016) foi aplicado para reduzir a dimensionalidade das caracteristicas e tornar o
treinamento mais pratico e eficiente. Finalmente, as caracteristicas reduzidas pelo PCA sao
utilizadas como dados de entrada dos autoencoders. No treinamento, os dados de entrada
sao reconstruidos por autoencoders esparsos de forma nao supervisionada. Posteriormente,
de forma supervisionada, as imagens com rétulos sao utilizadas para realizar o ajuste
fino do modelo. O protocolo LOSO foi utilizado, separando o conjunto de dados em 10
sujeitos, com aproximadamente o mesmo nimero de imagens, sendo que 9 sujeitos foram
usados como conjunto de treinamento e o restante no conjunto de teste. O resultado para
a classificagdo de 7 e 8 classes foi de 95,78% e 86,82% respectivamente, demonstrando que
o modelo proposto pode distinguir automaticamente as expressoes com alta precisao.

Um método de destaque para a extracdao de caracteristicas manuais é a abordagem
proposta por Kola e Samayamantula (2021). A estrutura consiste em trés etapas e combina
duas vantagens: a fusao da transformada wavelet e do operador LGC-HD (do inglés, local
gradient coding based on horizontal and diagonal) (TONG; CHEN; CHENG, 2014) para
fornecer caracteristicas distintivas e robustas, enquanto os valores singulares demonstram
uma notavel insensibilidade as variagoes de escala de cinza, decorrentes de interferéncias
de ruido. Posteriormente a extracao das caracteristicas, o método emprega um SVM
(VAPNIK, 2013) para identificar e reconhecer expressoes faciais nos conjuntos de dados
JAFFE (LYONS et al., 1998a) e CK+ (LUCEY et al., 2011). Com o protocolo LOSO, o
sistema alcancou taxas de acurédcia de 58,2% e 70,6%, respectivamente, para as bases de
dados.

Extrair padroes distintos e eficazes de imagens faciais desempenha um papel crucial
nos sistemas REF, especialmente considerando a sutil diferenca existente entre expressoes.
Com o intuito de capturar mudancas especificas das expressoes, Kartheek, Prasad e
Bhukya (2023) introduziram o conceito de Radial Mesh Pattern (RMP), uma abordagem
resultante da fusao dos métodos Radial Pattern e Mesh Pattern, proposto para gerar
distintos conjuntos de caracteristicas para diversas regioes da imagem. Para validar a
eficacia do método proposto, uma série de experimentos foi conduzida em seis bases
de dados de referéncia, a saber: JAFFE (LYONS et al., 1998a), TFEID (CHEN; YEN;,
2007), KDEF (GOELEVEN et al., 2008), CK+ (LUCEY et al., 2011), MUG (AIFANTT;
PAPACHRISTOU; DELOPOULOS, 2010) e OULU-CASIA (LYONS et al., 1998b). No
decorrer desses experimentos, o protocolo LOSO foi adotado, com excecao da base CK+.
Os resultados obtidos revelaram um desempenho notével, com taxas de precisao de 61,64%,
88,22%, 95,00%, 83,80%, 91,67% e 76,18%, respectivamente, para as bases de dados
consideradas.

Um novo e robusto descritor de caracteristicas, denominado Regional Adaptive
Affinitive Patterns (RADAP), foi proposto por Mandal et al. (2019). O RADAP determina
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limiares posicionais adaptativos em sua vizinhanga local e codifica caracteristicas de
magnitude multidistancia, o que as tornam resilientes as variagoes intraclasse e flutuacgoes
irregulares de iluminacao em uma imagem. Além disso, estabelece relagoes de co-ocorréncia
entre distancias através da utilizacdo de operadores logicos. A eficacia do método foi
avaliada em nove conjuntos de dados: CK+ (LUCEY et al., 2011), JAFFE (LYONS et
al., 1998a), MUG (AIFANTI; PAPACHRISTOU; DELOPOULOS, 2010), MMI (PANTIC
et al., 2005), OULU-CASIA (LYONS et al., 1998b), ISED (HAPPY et al., 2015), DISFA
(MAVADATT et al., 2013), AFEW (DHALL et al., 2012), e um banco de dados combinado
(CK+, JAFFE, MUG, MMI e GEMEP-FERA). O protocolo LOSO foi adotado em JAFFE,
MUG (AIFANTI; PAPACHRISTOU; DELOPOULOS, 2010) e OULU-CASIA (LYONS et
al., 1998b), enquanto os demais utilizaram validagao cruzada N-fold. Os resultados obtidos
demonstraram taxas de acuracia de 95,4%, 56,2%, 98,7%, 86,6%, 99,2%, 93,5%, 95,3%,
88,7%, e 94,0% para cada conjunto de dados, respectivamente, evidenciando a eficicia do
método proposto quando comparados com outras abordagens de estado da arte.

Um novo descritor de recursos para expressao facial é proposto por Du e Hu
(2019) que integra o modelo MRDPL-IVRF (Manifold Regularization Dictionary Pair
Learning (XIE; HU; YIN, 2018) e Intra-class Variation Reduced Features com 10CS
(Iterative Optimization Classification Strategy). Os recursos em cascata baseados em
patches ponderados sdo primeiramente extraidos usando LBP (OJALA; PIETIKAINEN;
HARWOOD, 1996; ZAVASCHI et al., 2013). O modelo MRDPL-IVRF é entao adotado
para uma representacao robusta e esparsa de imagens faciais e, por fim, com base no I0CS,
amostras desnecessarias pertencentes a classe mais improvavel sao removidas do conjunto
de treinamento por iteragoes, e um conjunto de treinamento mais preciso ¢ obtido para
treinar o modelo MRDPL iterativamente. A viabilidade da estrutura proposta foi testada
com sucesso nas bases de dados CK (KANADE; COHN; TIAN, 2000), CK+ (LUCEY
et al., 2011), CMU-PIE (SIM; BAKER; BSAT, 2001), SEFW (DHALL et al., 2011) e
Multi-PIE (GROSS et al., 2010) e obtiveram 91,72%, 86,47%, 98,0%, 41,1% e 89,7% de
acuracia respectivamente.

Um novo método de pré-processamento foi proposto por Wu e Lin (2018) para
auxiliar o modelo CNN a alcancar uma taxa de precisdo mais elevada em aplicagoes de
processamento de imagens faciais, juntamente com trés tipos de AFMs (Adaptive Feature
Mapping) que tém a capacidade de reconfigurar as caracteristicas de novas amostras
que nao possuem informacoes de rétulo. Isso permite corrigir algumas amostras mal
classificadas. Em comparacao com as arquiteturas concorrentes de aprendizado profundo
que utilizaram os mesmos conjuntos de dados de treinamento, a abordagem proposta
demonstrou o melhor desempenho ao ser aplicada nas bases de dados CK+ (LUCEY et al.,
2011), RaFD (LANGNER et al., 2010) e ADFES (SCHALK et al., 2011). Especificamente,
houve um notével aumento na precisao do reconhecimento em aproximadamente 3,01%,
0,49% e 5,33%, respectivamente.
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Proposto por Lee, Baddar e Ro (2016), um método para reconhecimento de expres-
soes faciais em videos tem a capacidade de selecionar automaticamente a face de expressao
de pico em uma sequéncia de video. O método introduz uma abordagem robusta de
extracao de caracteristicas, denominada Collaborative Expression Representation (CER),
que permite a extracao eficaz de caracteristicas de expressao independentes do sujeito no
pico da expressao da face. Isso é alcancado por meio da utilizagao das diferencas entre o
pico da expressao e suas variacoes intraclasse geradas a partir de imagens de expressoes de
treinamento. Os resultados obtidos nas bases de dados CK+(LUCEY et al., 2011), MMI
(PANTIC et al., 2005) e NVIE (WANG et al., 2010) foram de 92,34%, 70,12% e 70,33%,
respectivamente. Esses resultados evidenciam a viabilidade pratica do método proposto
em lidar com videos que contenham expressoes faciais espontaneas e variagoes de pose.

Usuarios das redes sociais utilizam imagens para expressar suas emocoes. O trabalho
de Huang, Wu e Tang (2019) utilizou uma CNN profunda para resolver o problema de
analise de sentimento de imagem a partir de conteido visual. O treinamento da CNN requer
um grande nimero de dados para fornecer um bom desempenho. O trabalho propos o uso
de imagens sintéticas para compor o conjunto de treinamento e aumentar substancialmente
o tamanho da base para contornar o problema de dados escassos para o reconhecimento de
expressao facial, pois as emogoes sdo subjetivas e varias pessoas precisam fornecer anotagoes
para imagens, isso requer muita mao de obra. Os experimentos conduzidos utilizaram
imagens faciais sintéticas, reais e uma mistura de ambas. Os resultados apontaram melhor
precisao no uso de imagens faciais reais e mistas, quando comparado ao uso apenas de

faces sintéticas.

3.2 Combinacao em Sistemas REF

Utilizar a abordagem de combinacgao de classificadores pode reduzir problemas de
ajuste excessivo, diminuir o risco de selecionar um tunico classificador e pode encontrar
uma performance melhor (MOUSAVI; EFTEKHARI, 2015). Segundo Kittler, Hater e
Duin (1996), ha basicamente dois cenérios de combinagao de classificadores. No primeiro,
todos os classificadores usam o mesmo padrao de representacao de entrada, e, no segundo,
cada classificador utiliza sua propria representagao de entrada, ou seja, a eficacia dos
métodos de combinacao ¢ conquistada pela diversidade da reamostragem do conjunto de
treinamento ou pela variacao do conjunto de caracteristicas.

Um novo método para REF usando um conjunto de CNNs (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012) com fusao baseada em probabilidade foi proposto por Wen
et al. (2017). O conjunto é construido variando aleatoriamente pardmetros e arquitetura em
torno dos valores ideais para CNN. Cada rede ¢ treinada para gerar uma probabilidade para
cada classe, que é entao fundida usando fusao baseada em probabilidade. Os experimentos

foram conduzidos utilizando 100 CNNs, e a média dos melhores resultados foi alcancada
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quando o tamanho do conjunto era 35 para todos os conjuntos de dados. O método
foi testado, alcancando 50,70% e 76,05% para conjuntos de dados JAFFE (LYONS et
al., 1998a) e CK+ (LUCEY et al., 2011), respectivamente, e superou outros métodos
comparados em termos de precisao.

Zavaschi et al. (2013) desenvolveram um novo método de reconhecimento de ex-
pressao facial que emprega a combinacao de dois conjuntos diferentes de caracteristicas.
Foi criado um conjunto de classificadores SVM (VAPNIK, 2013), utilizando filtro Ga-
bor (LYONS; BUDYNEK; AKAMATSU, 1999; TAN; TRIGGS, 2007) e LBP(OJALA;
PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996). Em seguida, um algoritmo genético multiobjetivo
foi utilizado para procurar o melhor conjunto de classificadores, usando como fung¢ao
objetivo a minimizacao da taxa de erro e do tamanho do conjunto. Os experimentos foram
conduzidos com as bases de dados JAFFE (LYONS et al., 1998a) e CK+(LUCEY et al.,
2011) e os resultados obtidos demonstram que o conjunto de classificadores criado possui
melhor desempenho quando comparado a um classificador singular. A melhora nas taxas
de reconhecimento foi de 5 a 10% em relacao as abordagens com recursos e classificadores
unicos.

Ghimire e Lee (2014) utilizaram o bagging para desenvolver um trabalho com o
algoritmo de maquina de aprendizado extremo (do inglés, Extreme Learning Machine -
ELM) (HUANG; ZHU; SIEW, 2006), baseado em caracteristicas HoG (do inglés, histogram
of orientation gradient) (LOWE, 2004) das bases de dados JAFFE (LYONS et al., 1998a) e
CK+ (LUCEY et al., 2011) para desenvolver o sistema REF. Primeiramente, as caracterfs-
ticas HoG foram extraidas das imagens dividindo-as em pequenas células. Posteriormente,
o algoritmo bagging (BREIMAN, 1996) foi usado para construir bags da base de dados de
treinamento e cada um foi selecionado para treinar utilizando ELMs separados. Para avaliar
o reconhecimento das expressoes, caracteristicas HoG foram fornecidas para cada ELM
treinado e os resultados obtidos foram combinados com o voto majoritario. A utilizagao
do bagging melhorou significativamente o desempenho do reconhecimento. Na base de
dados JAFFE (LYONS et al., 1998a), a acuracia obtida foi de 94,37%, com 7,59% de
ganho, quando comparado ao melhor resultado da literatura. Na base Cohn Kanade, a
acuracia obtida de 97,30% mostra que possui um resultado promissor no reconhecimento
de expressao facial.

Tang, Zhang e Wang (2018) desenvolveram um estudo que combina a fusdo de
extracao de caracteristicas para o sistema REF. Primeiramente, foi proposta uma rede de
fusdo geométrica diferencial, do inglés differential geometric fusion network (DGFN), que
retne diferentes técnicas de extracao de caracteristicas geométricas das imagens baseadas
em psicologia e fisiologia, classificadas por uma rede neural artificial. Posteriormente, foi
proposta a utilizacao de uma rede neural convolucional com 12 camadas para a extragao de
caracteristicas, chamada de rede sequencial facial profunda, do inglés deep-facial-sequential
network (DFSN). As bases de dados utilizadas pelo trabalho foram Cohn Kanade, Oulu-
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CASIA (LYONS et al., 1998b) e MMI (VALSTAR; PANTIC, 2010), estas, sio compostas
de sequéncias que iniciam com uma expressao neutra e terminam com a expressao facial
contida na classe da base. Como entrada para a rede DFSN, é utilizada a primeira, a
ultima e a imagem do meio de cada sequéncia contida na base. Ao final, as caracteristicas
extraidas de cada uma das imagens sao concatenadas e entao a classificacao é realizada
com base na fusao destas caracteristicas. Por fim, foi feita uma combinacao das duas redes
anteriormente propostas com o objetivo de aproveitar as vantagens de ambos os modelos e
obter um melhor desempenho. Em todas as bases, melhores resultados foram alcangados
com a combinacao das arquiteturas.

Liu, Zhang e Pan (2016) propuseram um modelo que consiste na fusao de vérias
sub-redes neurais convolucionais com diferentes estruturas e avaliaram a performance,
utilizando o conjunto de dados FER2013 (GOODFELLOW et al., 2013). O melhor resultado
de uma sub-rede tinica alcancado foi de 62,44% e a precisao do modelo de fusao proposto
obteve melhor performance, com 65,03%. Wen, Li e Li (2015) também fizeram o uso
de redes convolucionais para o sistema REF. O modelo proposto faz o uso do ESN (do
inglés, Echo State Network), método que possui um reservatorio dindmico com grande
nimero de neurdnios esparsamente interconectados com pesos nao treinaveis, juntamente
com uma rede convolucional, chamado de EC-ESN (do inglés, Ensemble Convolutional
Echo State Network). A rede convolucional é utilizada para extrair as caracteristicas das
imagens e o ESN ¢ utilizado como classificador, ou seja, as caracteristicas extraidas pela
rede neural sdo utilizadas como entrada para o ESN. A geracao de parametros aleatérios
¢é realizada para garantir a diversidade no conjunto de classificadores que, no final sao
classificadas com a utilizagdo simples de voto majoritario. Experimentos realizados com as
bases de dados JAFFE(LYONS et al., 1998a) e Cohn Kanade (KANADE; TIAN; COHN,
2000), aplicando o protocolo experimental de pessoa independente, ou seja, aleatoriamente
sao selecionadas pessoas garantindo que esta nao esteja simultaneamente no conjunto de
treinamento e teste. Os resultados obtidos mostram um ganho de 9,53% na base JAFFE e
9,89% na Cohn Kanade, mostrando ser promissor o modelo proposto de combinagao de
classificadores.

Devido a eficdcia em tarefas de extragdo de caracteristicas e classificacao, as CNNs
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON;, 2012) tem sido utilizadas em trabalhos recentes.
Explorando a diversidade para criar conjuntos de CNNs, Renda et al. (2019) investigaram
diferentes estratégias para induzir diversidade em um conjunto de CNNs aplicadas ao
REF. Quatro diferentes estratégias de combinacoes selecionadas para considerar formas
de abordar diversinade na construcao de classificadores de base foram consideradas:
inicializacao aleatéria, pré-processamento, pré-treinamento e bagging (BREIMAN, 1996).
Os resultados no conjunto de dados FER2013 (GOODFELLOW et al., 2013) mostraram
que a variacao de sementes produziu os melhores resultados de reconhecimento, enquanto as

variagoes no processo de pré-treinamento de suas CNNs alcancaram o melhor desempenho
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em tempo de execugao.
Na Tabela 3 reunimos as principais caracteristicas dos trabalhos acima descritos,

os quais utilizaram técnicas de fusdo em sistemas de reconhecimento facial de imagens.

Tabela 3 — Principais caracteristicas de estudos que utilizaram fusao em sistemas REF.

Trabalhos Algoritmo Bases de Diversidade Acuréicia Metodologia

Dados de Fusao
Zavaschi et al. SVM JAFFE e Caracteristicas geométricas e gg’ig;z : JCP{(FFE Precoce
(2013) CK de texturas ’
Ghimire e Lee ELM JAFFE e Bagging gi’ggz; : JC?{FFE Tardia
(2014) CK ;

98,73% - CK+

Tang, Zhang e  ANN CK e Diferentes caracteristicas geo- 87,50% - Oulu Precoce
Wang (2018) Oulu- métricas baseadas em psicolo- CASIA

CASIA gia e fisiologia
Liu, Zhang e CNN FER2013 Diferentes configuragdes da  65,03% Precoce
Pan (2016) rede
Wen, Li e Li CNN JAFFE e ESN e arquitetura com para- ;Z’g;gz : ch;FEE Tardia
(2015) CK+ metros aleatérios ’
Renda et al. CNN FER-2013 Inicializacao aleatéria, 72,24% Tardia
(2019) pré-processamento, pré-

treinamento e bagging

3.3 Aplicacoes da Aprendizagem Autodidata

Originalmente, a aprendizagem autodidata utilizava os exemplos fora da distribuicao
como uma fonte de dados nao supervisionados, apresentando efeitos positivos em um
cenario onde os dados rotulados eram limitados. Os resultados apresentados por Raina
et al. (2007), que utilizou uma codificacdo superficial esparsa para aprendizagem da
representacao, apontaram que o ganho relativo da aprendizagem autodidata diminui a
medida que o nimero de exemplos rotulados aumenta.

No entanto, estudos que utilizaram arquiteturas profundas mostraram que tal
efeito positivo ¢ alcangado mesmo em um cenario com um grande ntimero de exemplos
rotulados. As camadas mais profundas das arquiteturas possuem uma hierarquia de
caracteristicas que podem ser compartilhadas entre tarefas ou variantes da distribuicao.
Experimentos conduzidos por Bengio et al. (2011) teorizam que tanto a profundidade
quanto o pré-treinamento nao supervisionado contribuem para o ganho observado.

O grande nimero de dados rotulados esta relacionado as hipéteses estudadas por
Erhan et al. (2010). Suas descobertas revelaram que, no aprendizado online em um grande
conjunto de dados, a vantagem do viés de aprendizado profundo nao desapareceu, e um
fendmeno semelhante pode estar ocorrendo na aprendizagem autodidata. O pré-treinamento
nao supervisionado de uma hierarquia profunda com exemplos fora da distribuicao inicializa
o modelo na bacia de atragdo do SGD, o que corresponde a uma melhor generalizacao.
Além disso, as bacias de atracdo nao sao descobertas por puro aprendizado supervisionado

da inicializacao aleatoria, e uma quantidade maior de exemplos rotulados nao permite que
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modelos superficiais ou puramente supervisionados descubram o tipo de melhores bacias
associadas a exemplos de aprendizado profundo e fora da distribuicao.

Na aprendizagem profunda, a aprendizagem de representacdo nao supervisionada
pode ser realizada utilizando diferentes técnicas, como PCA (JOLLIFFE; CADIMA, 2016),
ICA (BELL; SEJNOWSKI, 1997), RBM (SMOLENSKY, 1986), e autoencoders (LU et al.,
2020). Uma vez aprendida a representacao, existem varias possibilidades de utilizagdo na
rede alvo, como congelar o estado das camadas aprendidas com os dados nao rotulados
em algum nivel da rede e usar apenas o restante das camadas para o ajuste fino, ou usar
todas as camadas para o ajuste (KAMATH; LIU; WHITAKER, 2019), incluindo uma
camada de ativacao Softmaz no final da rede para transformar as saidas em distribuigoes
de probabilidade (SONG; ROTH, 2017; ZHANG et al., 2019). O pré-treinamento nao
apenas oferece uma boa inicializacao, mas também captura dependéncias complexas entre
os parametros. O pré-treinamento nao supervisionado pode ser uma forma de regularizacao
cujo efeito nao desaparece com mais dados, em comparacao com as técnicas de regularizacao
L1/L2.

Recentemente, diversos autores estudam a aprendizagem autodidata em diferentes
aplicagoes. Abaixo descrevemos os trabalhos desenvolvidos que usam bases com imagens
faciais e também apresentamos trabalhos que aplicam a técnica autodidata em outras
areas, incluindo dudio (MARKOV; MATSUI, 2012a), texto (HU et al., 2019), imagem
(LI; LI; FU, 2017) dados de sensores (HE et al., 2017; RAMAMURTHY et al., 2022) e de
trafego de rede (QURESHI et al., 2020).

3.3.1 Aprendizagem Autodidata em Imagens Faciais

Alguns estudos vém sendo desenvolvidos utilizando a aprendizagem autodidata
com imagens faciais. Gan et al. (2014) desenvolveu um estudo de predicao de beleza
facial utilizando duas bases de dados: a primeira, CAS-PEAL-R1 (GAO et al., 2008),
com 210 imagens randomicamente selecionadas, e a segunda, formada por 790 imagens
de rostos asiaticos coletadas da internet. Para extrair a representacao de caracteristicas,
foi utilizado o método de aprendizagem profunda Convolutional Restricted Boltzmann
Machines (CRBM) (LEE et al., 2009) com os dados nao rotulados da base Kyoto (DOI
et al., 2003). Em seguida, as caracteristicas das bases faciais sdo extraidas pela rede
treinada com os dados nao rotulados e, por fim, uma andlise de regressao foi realizada
com o k-NN (FULLER, 2011), Multinomial Logistic Regression (HASTIE; TIBSHIRANT,;
FRIEDMAN, 2001), Ridge Regression (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001) e
SVM (BRERETON; LLOYD, 2010).

Huang et al. (2012) desenvolveu um trabalho para reconhecimento de imagens
faciais utilizando a base de dados LEW. Considerando um par de rostos, determinar se
sao da mesma pessoa é a aplicacdo da base LEW (HUANG et al., 2007). Para extrair a

representacao de caracteristicas, a CRBM foi utilizada em dois experimentos; um deles
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utilizando a base Kyoto (DOI et al., 2003) e outro utilizando a prépria base LFW. O
SVM (VAPNIK, 2013) linear foi utilizado para classificar as caracteristicas extraidas. Foi
concluido que a utilizacao da prépria base LEW, combinando os escores da primeira e
segunda camada, proporciona um resultado melhor.

Long et al. (2012) desenvolveram um trabalho de reconhecimento de expressao
facial em video, utilizando a aprendizagem autodidata na base de dados Cohn-Kanade
(KANADE; TTAN; COHN, 2000). Para representacao de caracteristicas nao supervisionada,
foi utilizada a base de dados Hateren’s Natural Video (HATEREN; SCHAAF, 1998) e o
algoritmo Independent Component Analysis (ICA) (BELL; SEJNOWSKI, 1997). Apés a
extragdo das caracteristicas da base CK+ (LUCEY et al., 2011), o SVM (VAPNIK, 2013)
foi empregado para classificar as expressoes faciais, resultando em uma média de 80,15%
de acuracia.

Bhandari et al. (2018) usaram um Autoencoder Esparso para aprender a represen-
tacao de caracteristicas, com a base Cifarl0, sem a utilizacdo dos rétulos. Posteriormente,
transferiu a aprendizagem para um Autoencoder Convolucional, utilizando os pesos apren-
didos para inicializar os filtros utilizados na rede convolucional e extrair as caracteristicas
da base JAFFE (LYONS et al., 1997) e classificar as expressoes faciais. A fun¢ao Softmaz
foi empregada na etapa supervisionada durante o processo de aprendizagem autodidata
abordado no estudo. O resultado obtido pela aprendizagem autodidata foi comparado a
aprendizagem por transferéncia, cuja aprendizagem foi realizada diretamente na mesma
configuragao da rede convolucional e com a mesma base da autodidata (Cifarl0), porém,
com a utilizacao dos rotulos. Os autoencoders totalmente conectados ignoram a estrutura
das imagens, introduzindo redundéancia nos parametros e forcando as caracteristicas a
serem globais. Neste estudo, foi utilizado o autoencoder esparso para aprendizagem de
caracteristicas e os pesos transferidos para uma rede convolucional, de diferente estrutura.
Comparando os resultados obtidos com a aprendizagem por transferéncia (72,58%), que
utilizou a rede convolucional no treinamento e transferéncia dos pesos, a aprendizagem au-
todidata, que obteve 56,45% nao provou ser eficiente neste trabalho. Com os experimentos
realizados, foi possivel concluir que a aprendizagem por transferéncia tende a superar a
aprendizagem autodidata nos casos em que o tamanho dos dados e a rede utilizada sao
pequenos.

Florea et al. (2016) conduziu um estudo para estimar a intensidade de dor de
pacientes. Para isso, utilizou Spectral Regression (CAI; HE; HAN, 2007) com a base
de dados CK+ (LUCEY et al., 2011) como base auxiliar nao rotulada para aprender a
representagao das caracteristicas. Posteriormente, a extragao das caracteristicas da base
rotulada UNBC (LUCEY et al., 2011) foi realizada. Para comparagao dos resultados,
varios classificadores diferentes foram empregados (RF (BREIMAN, 2001), MLP (TAUD;
MAS, 2018) e SVR (AWAD et al., 2015)). A comparacao entre a aprendizagem autodidata

e os resultados obtidos sem a transferéncia de aprendizado por dados nao rotulados revelou
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diferencas pequenas, porém, evidenciou um aumento na capacidade de discriminagao ao
utilizar a aprendizagem autodidata.

Kanan e Cottrel (2010) conduziu um estudo de classificacao de imagens utilizando a
aprendizagem autodidata. Dentre as classificagoes realizadas no estudo, estao objetos, flores
e faces. Para a classificacao de faces, a base rotulada Aleix e Robert (AR) (MARTINEZ;
ROBERT, 1998) foi utilizada, com a extragao das caracteristicas desta base feita por meio
da representagao extraida do ICA (BELL; SEJNOWSKI, 1997) treinado com a base nao
rotulada McGill (OLMOS; KINGDOM GARRISON;, 2004). A base rotulada inclui classes
que, além de classificar algumas expressoes faciais, detectam a presenca de objetos que as
pessoas estao utilizando e a incidéncia de luzes.

A Tabela 4 retine as principais caracteristicas dos estudos que utilizam a aprendi-

zagem autodidata, aplicada em sistemas REF.

Tabela 4 — Principais caracteristicas de estudos que utilizam AAD com bases de imagens

faciais
. ~ Representacao de Classificacao/ Base Nao Base
Estudo Aplicagdo Caracteristicas Regressao Rotulada Rotulada
KNN, Regressao 210 imagens de
Can et  al Predicao ('ie CRBM Loglstlc?, Multu'rlomlal7 Kyoto CAS—PEAL—Rl
(2014) beleza facial Regressao de Ridge 790 imagens de
e SVM. rostos asiaticos
Huang et al. .Reconhemm.erllto de CRBM SVM- Linear Kyoto LFW
imagens faciais
(2012)
Reconhecimento de
Long et al. expressdo facial ICA SVM Hateren’s CK+
(2012) em video
Bhandari et al. Reconhiecnneflto de  Autoencoder Softmax Cifar10 JAFFE
expressao facial Esparso
(2018)
Sistema de anélise
. . - Spectral
Florea et al. facial para predigdo Regressio RF, MLP e SVR CK+ UNBC
(2016) de dor em pacientes gression
Classificagao de
Kanan e Cot- objetos, flores ICA NIMBLE McGill AR
trel (2010) e faces

3.3.2 Aprendizagem Autodidata em Outras Aplicaces
Além dos trabalhos que utilizam bases com imagens faciais, diversas outras aplica-
¢oes foram desenvolvidas utilizando a aprendizagem autodidata.

CLASSIFICACAO MUSICAL

Classificacao de género, identificacdo do artista, classificacdo do humor, identificacao

do cover e extracdo de melodia sao tarefas de recuperagao de informacgoes aplicadas em
musicas, e ha uma grande quantidade deste tipo de dado disponivel em rede. Independente
da tarefa, para se obter um bom resultado, é essencial a extracdo de caracteristicas e a

selecao do classificador.
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A classificacao de género musical utilizando a aprendizagem autodidata foi um
problema abordado em dois trabalhos, os quais utilizaram a base de dados GTZAN
(TZANETAKIS; COOK, 2002) como dados nao rotulados e a base ISMIR 2004 (CANO et
al., 2006) como dados rotulados. Ambas as bases possuem 10 e 6 classes respectivamente, e
apenas um género musical ¢ comum entre as bases. Primeiramente, Markov e Matsui (2012a)
utilizaram o Sparse Coding (OLSHAUSEN; FIELD, 1996) como método de representagao
nao supervisionado e, no trabalho posterior Markov e Matsui (2012b) utilizaram o NMF
(LEE; SEUNG, 1999). O classificador utilizado em ambos os estudos foi o SVM (VAPNIK,
2013). O mesmo protocolo experimental foi aplicado nos dois contextos e foi possivel
concluir que a utilizacdo da aprendizagem autodidata é eficiente quando o conjunto de
treinamento é pequeno. A medida que o conjunto de treinamento aumenta, o efeito da
aprendizagem autodidata diminui gradualmente, independentemente da quantidade de
dados nao rotulados utilizados para o treinamento das bases.

Bengio et al. (2011) realizaram experimentos que mostram que em arquiteturas
rasas o ganho da aprendizagem autodidata diminui a medida que o niimero de exemplos
rotulados aumenta. Em arquiteturas profundas, os experimentos mostram que, tal efeito
positivo é alcancado mesmo em um cenario com grande nimero de exemplos rotulados.
Outra caracteristica relevante da AAD (RAINA et al., 2007) é que as camadas profundas
das redes neurais possuem caracteristicas hierarquicamente distribuidas que podem ser
compartilhadas entre tarefas e distribui¢oes de dados.

Grosse et al. (2007) desenvolveram um trabalho de identificacao de fala e classifica-
¢ao de género musical, utilizando dados rotulados escassos e grande quantidade de dados
nao rotulados. Para representar as caracteristicas, foi utilizado o Shift-Invariant Sparse
Coding (SISC) (MORUP; SCHMIDT; HANSEN, 2008) na base de dados nao rotulada.
O estudo menciona que as bases utilizadas para as tarefas nao compartilham os mesmos
rétulos (TIMIT (ZUE; SENEFF; GLASS, 1990) para fala e pequenos trechos de 6 segundos
para os géneros). Na classificagao, o SVM (VAPNIK, 2013), GDA (BAUDAT; ANOUAR,
2000) e MultiEzp (GROSSE et al., 2007) foram utilizados para comparar os resultados.

CLASSIFICACAO DE TEXTO

Dependendo da tarefa alvo, a classificacao de texto pode encontrar dificuldade

em achar dados rotulados. Entretanto, hd uma grande quantidade de dados de texto
disponiveis na rede em web sites, por exemplo. Neste caso, a aprendizagem autodidata
pode ser satisfatoriamente aplicada. Wang et al. (2012) desenvolveram um trabalho para
fazer a categorizacao de registro de pensamento de pacientes que apresentam depressao.
Coletar e rotular os dados é caro para treinar um modelo de classificagdo e, na pratica, ha
uma pequena quantidade de dados tanto rotulados quanto nao rotulados. Foi utilizado o
Sparse Coding para extrair a representacao de caracteristicas da base nao rotulada Yahoo
(UEDA; SAITO, 2002). Posteriormente, o SVM (VAPNIK, 2013) foi aplicado para avaliar

o modelo criado com a extragao da base rotulada, a qual contém 36 laudos de pacientes
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com depressao. Os resultados demonstram um aumento de 4,8% em relacao aos estudos
comparativos, destacando a eficacia promissora do método proposto.

Huang et al. (2009) utilizaram a tarefa de categorizacao de texto web, propondo
desenvolver uma forma mais apropriada para extrair caracteristicas de alto nivel dos dados
nao rotulados, sob uma supervisao oferecida pelos dados rotulados escassos, contidos
no processo. Também foi utilizado o Sparse Coding para extrair a representacao de
caracteristicas da base nao rotulada composta pelas 1000 primeiras paginas retornadas
de uma pesquisa realizada no Google, utilizando palavras-chave relacionadas. O SVM
(VAPNIK, 2013) foi utilizado para avaliar a performance das bases rotuladas com as
caracteristicas transoformadas. Os resultados de 91,21% para a base WebKB (CRAVEN et
al., 1998), 73,14% e 68,25% para Reuters (LEWIS, 1987), e 69,38% para Ohsumed (HERSH
et al., 1994) indicam o potencial do método proposto para aprimorar o desempenho da
classificacao.

Lee et al. (2009) desenvolveu um trabalho de classificacao de texto em dois pro-
blemas: um, utilizando valores bindrios e outro, valores inteiros (contagem de palavras).
Para a extragdo de caracteristicas, foi utilizado o Gaussian Sparse Coding com a base
nao rotulada Reuters para extrair as caracteristicas da base rotulada 20 Newsgroups
(LANG, 1995). A performance foi avaliada utilizando trés classificadores padroes: SVM
(VAPNIK, 2013), GDA (BAUDAT; ANOUAR, 2000) e Kernel Dependency Estimation
(KDE) (WESTON et al., 2002).

Zhu et al. (2013) realizaram um trabalho onde propéem uma nova abordagem de
reducao de dimensionalidade autodidata que é capaz de transferir a aprendizagem em dados
fora da distribui¢ao, abundantemente disponiveis, para dados alvo. Foram conduzidos
experimentos com bases de imagens e texto. Para imagens foram utilizadas as bases USPS
(base nao rotulada) (HULL, 1994), Letter (base utilizada sem rétulo) (SLATE, 1991) and
MNIST (LECUN et al., 1998). No dominio de andlise de documentos, foram utilizadas
as bases Reuters21578, 20 Newsgroups (LANG, 1995) e TDT2 (CIERI et al., 1999). Foi
utilizado o Sparse Coding para extrair a representacao de caracteristicas dos dados nao
rotulados e o K-means (MACQUEEN et al., 1967) para avaliar o modelo.

Hasanuzzaman, Dias e Way (2017) desenvolveu um trabalho utilizando a estra-
tégia de aprendizagem autodidata para detectar linguagem racista no Twitter a partir
da incorporagao de palavras que associam informagoes demogréficas (idade, género e
localizagao). A construgao da incorporagao das palavras demograficas foi realizada a partir
de dados nao rotulados e a classificagdo da base rotulada feita por SVM (VAPNIK, 2013)
linear. A precisao da classificaciao obtida no conjunto de dados de F1 = 76,3% melhora
significativamente o desempenho da classificagdo dos modelos demograficos.

Hu et al. (2019) desenvolveram um algoritmo de aprendizagem autodidata para
deteccao de comportamento para o risco do uso de drogas. Primeiramente, foram coletados

os tweets por meio de um filtro com uma variedade de nomes de drogas, termos de girias e
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termos que indicam abuso de drogas. Foram anotados manualmente 1794 tweets, utilizados
para treinar os classificadores, em seguida, os classificadores sao aplicados a um grande
niumero de tweets nao rotulados para produzir tweets rotulados por maquina que sao
verificados pela plataforma de crowdsourcing, com boa precisdo, mas a um custo menor,
totalizando 5 mil tweets rotulados por maquina. Os tweets rotulados manualmente e os
rotulados por méaquina sao combinados para formar um conjunto de dados rotulados
suficiente e confiavel para a deteccao de comportamento de risco de abuso de drogas.
Entretanto, ainda ha uma grande quantidade de tweets nao rotulados que podem ser
aproveitados para melhorar significativamente o modelo em termos de precisao de clas-
sificacdo. O algoritmo de aprendizagem autodidata proposto apresenta o aumento de
dados nao rotulados recursivo para rotular novos tweets utilizando CNN (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012) e LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Estes
tweets sao gerados aplicando os modelos de aprendizagem profunda previamente treinados
a uma amostra aleatéria de um grande nimero de tweets nao rotulados (3 milhoes), onde
o conjunto de novos tweets tem uma distribuicao diferente dos conjuntos de dados de
treinamento e teste originais. Os modelos profundos foram criados utilizando a aprendi-
zagem autodidata. Como baseline, foram utilizados o SVM (VAPNIK, 2013), Random
Forest (BREIMAN, 2001) e Naive Bayes (LEWIS, 1998). Os resultados experimentais
obtidos com os modelos de aprendizagem autodidata profunda alcancaram 86,53%, 88,6%
e 86,63%, superando os modelos tradicionais do estado da arte, indicando que ajudou a
corrigir o viés nos classificadores causados pela natureza desiquilibrada do conjunto de

dados de treinamento.

IMAGENS EM GERAL

Outros trabalhos foram desenvolvidos utilizando a aprendizagem autodidata na

classificagdo de imagens em diferentes categorias. Shu et al. (2017) desenvolveram um
trabalho de classificacdo de rochas com a aprendizagem autodidata, utilizando o K-means
(MACQUEEN et al., 1967) para aprender caracteristicas dos dados nao rotulados e para a
classificagdo o SVM (VAPNIK, 2013). Comparando com outro método de aprendizagem
de caracteristicas, a AAD (RAINA et al., 2007) ndo obteve um resultado significativo.
A justificativa reside na quantidade insuficiente de imagens disponiveis utilizadas para
aprender a representacdo e para o treinamento do classificador.

Jingjing (2016) desenvolveu um trabalho de reconhecimento de a¢ao humana, com
o autoencoder para representacao de caracteristicas baseado em imagens nao rotuladas e o
Softmazx foi empregado para transformar as saidas em distribuigdes de probabilidade usadas
na classificacdo. Comparando o método proposto com o PCA (JOLLIFFE; CADIMA,
2016), obtiveram um aumento no desempenho de 3% com a utilizacao da aprendizagem

autodidata.

BIOMETRIA

Trabalhos na area biométrica mostram que a utilizacao da aprendizagem autodidata
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tem apresentado sucesso em aplicagbes do mundo real. Fayyaz et al. (2015) propds
um estudo usando aprendizagem autodidata para autenticagao de veias de dedos como
sistema biométrico. Para aprender a representacao de dados nao rotulados, foi utilizado o
autoencoder, e um classificador gaussiano foi treinado com as caracteristicas extraidas da
representagao aprendida. Foi utilizada a base SDUMLA-HMT (YIN; LIU; SUN, 2011). Para
o treinamento do autoencoder, foram utilizadas todas as imagens dos dedos capturados,
exceto o dedo indicador direito. Na avaliacao do modelo foram utilizadas 600 imagens do
dedo indicador direito. Os resultados foram comparados usando a métrica Equal Error
Rate, revelando uma melhora significativa (0.70 comparado ao resultado mais préximo,
0.761).

Hou, Yang e Wang (2014) realizou trabalhos para reconhecimento facial heterogéneo
(HFR), um problema emergente de classificagdo na area biométrica. A proposta envolve a
aplicacao da estratégia autodidata em Analise de Componentes Independentes de Dominio
(DiCA) para a aprendizagem da representagao nao supervisionada, com a selegao aleatoéria
de 367 sujeitos para utilizar como base auxiliar nao rotulada. CUFS (WANG; TANG,
2008) e CASIA NIR-VIS 2.0 (LI et al., 2013) foram as bases de dados alvo utilizadas,
aplicando o classificador vizinho mais proximo (k-NN) (FULLER, 2011). Experimentos
realizados mostraram que o uso de DiCA permite aprender um dicionério independente de
dominio para melhorar a representacao de imagens (melhorando o desempenho do modelo
em 2,95%), introduzindo recursos adicionais de representacao de imagens, aliviando a
preocupagao de quantidades insuficientes de imagens rotuladas para o treinamento do

modelo.

DADOS DE SENSORES

Ramamurthy et al. (2022) implementaram o conceito de aprendizagem autodidata

em um framework chamado STAR-Lite para a identificacdo de atividades humanas. Ao
projetar representagoes de dados rotulados que abrangem um conjunto especifico de
atividades em um espaco de representacoes construido a partir de dados nao rotulados
com atividades para além daquelas limitadas pelos rotulos, eles conseguiram reduzir a
dependéncia de dados rotulados. Isso resultou em um aprimoramento na precisao de um
sistema de reconhecimento de atividades em adultos mais velhos, nos quais os padroes de
atividade podem ser influenciados pelo envelhecimento, que alcancou um aumento de 36%
na informacao e na marcagao.

He et al. (2017) conduziram um estudo utilizando um nariz eletronico (E-nose) -
um dispositivo composto por sensores para andalise de alimentos, diagnostico de doencas e
controle de ambiente. Eles aplicaram o E-nose para distinguir infecgoes em feridas, uma
tarefa que necessita de dados rotulados para treinar um modelo eficaz. Para lidar com
essa questao, propuseram o uso da aprendizagem autodidata. Os dados nao rotulados
foram coletados por meio de sensores de gases, enquanto dados rotulados foram obtidos a

partir de vinte ratos machos distribuidos em quatro grupos de infecgoes. Para aprender
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a representacao dos dados nao rotulados, utilizaram um autoencoder esparso. Na etapa
de classificagao, empregaram o RBF (Radial Basis Function) (PARK; SANDBERG,
1991) e o PLSDA (Partial Least Squares Discriminant Analysis). Experimentos com
diferentes tamanhos da camada oculta indicaram que tamanhos excessivamente grandes ou
pequenos levaram a resultados inferiores. A restrigao da esparsidade imposta no autoencoder
assemelha-se ao funcionamento do cérebro humano: quando algo vem a mente, apenas
um pequeno numero de neurdnios é estimulado, enquanto os outros sao suprimidos. Essa

caracteristica é analoga a forma como lidamos com novos conceitos em diferentes areas.

TRAFEGO DE REDE

A transferéncia de dados segura através da rede se tornou uma tarefa desafiadora

com o aumento da utilizagao da Internet. Qureshi et al. (2020) desenvolveram um trabalho
para a tarefa de deteccao de intrusoes na rede e exploraram o conceito autodidata
utilizando uma rede pré-treinada em tarefas relacionadas a regressao, usada para extrair
recursos do conjunto de dados NSL-KDD (TAVALLAEE et al., 2009). O desempenho da
abordagem baseada na aprendizagem autodidata ¢ comparado com vérias técnicas usando
dez execugdes independentes. Observou-se experimentalmente que os recursos extraidos
baseados na aprendizagem autodidata, quando concatenados com o conjunto original,

melhoram o desempenho do autoencoder esparso.

3.4 Consideracoes Finais

Com os trabalhos apresentados neste Capitulo, podemos observar que diversos
autores tem conduzido trabalhos em sistemas REF devido a importancia de suas aplicagoes.
O uso da aprendizagem profunda tem sido amplamente empregado nesta area devido
as vantagens e desempenho satisfatério que esta abordagem oferece. Diferentes formas
de combinagao de representagoes também foram desenvolvidas nesta area e os estudos
levantados mostram que o uso desta técnica proporciona o aprimoramento dos sistemas.
A aprendizagem autodidata, técnica que impde significativamente menos restrigao para
o treinamento do sistema, é uma técnica que tem sido aplicada em diversas areas com
sucesso, incluindo sistemas que utilizam imagens faciais.

Inspirados pela abordagem de aprendizagem autodidata para lidar com a escassez
de amostras de treinamento em aplicagoes de Reconhecimento Facial de Expressoes (FER),
e com a utilizacdo de ensembles para gerar um conjunto diversificado de representacoes,

apresentaremos o algoritmo AER no proximo capitulo.
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4 Meétodo Proposto

A novidade na abordagem proposta para resolver o problema REF é um algoritmo
para gerar um conjunto de representacoes inspirado em AAD e conceitos de diversidade.
Nossa abordagem ¢ chamada de Aprendizado de Ensemble de Representacoes (AER).
O AER possui duas caracteristicas essenciais para promover a diversidade: i) explora
diferentes estratégias para gerar diversas arquiteturas AEC; ii) usa uma fungio de custo
personalizada para treinar diferentes AECs, observando diversas representacoes latentes.

A Figura 12 apresenta uma visao geral da estratégia AAD completa adotada
neste trabalho. Na aprendizagem de representagio nao supervisionada (Passo
1), uma representacao de alto nivel é aprendida usando dados nao rotulados. Esta é a
parte em que a nossa proposta é inovadora. A seguir, na extracao de caracteristicas
(Passo 2), os vetores de recursos sdo extraidos dos dados rotulados do dominio alvo
usando a representacao aprendida na etapa anterior. Finalmente, na aprendizagem
supervisionada (Passo 3), os vetores de caracteristicas extraidos na Passo 2 sao usados
para treinar um modelo de classificacio REF (usando classificadores monoliticos ou

baseados em conjuntos).

4.1 Aprendizagem de Representacio (Passo 1)

Esta etapa aprende, de forma nao supervisionada, representagoes de alto nivel.
Para aprender a partir de dados nio rotulados, dado uma entrada z% € R% o autoencoder
convolucional, utilizado como método de aprendizado de representacao nao supervisionado,
tenta encontrar padroes (vetores de base) B = {b¥,b%,...b%} € R™X de modo que cada
entrada individual nao rotulada z} pode ser representada usando uma combinacao de

algumas fungoes basicas, conforme indicado nas Equacoes 2.2 e 2.3.

4.1.1 Estratégias para Gerar Diversidade

Podemos encontrar na literatura evidéncias robustas de que uma maior diversidade
esta altamente correlacionada com o aumento na precisao do conjunto supervisionado
baseado em CNN (RENDA et al., 2019; LIU et al., 2019). Assim, decidimos explorar a
diversidade para gerar nosso conjunto de representagoes nao supervisionadas conforme
ilustrado na Figura 13. O algoritmo proposto usa um AEC para aprender automatica-
mente representagoes significativas a partir de dados brutos, eliminando a necessidade de
engenharia manual de recursos. As diferentes estratégias para variar parametros especificos

do AEC sao as seguintes:
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Figura 12 — Etapas de aprendizagem autodidata: (1) Aprendizagem de representagdo nao
supervisionada; (2) Extragao de caracteristicas; (3) Aprendizagem supervisio-
nada

Fonte: O autor.

« Inicializagdo (semente) Aleatéria (S): aqui, diferentes representagoes sao geradas
variando a distribuicdo de pesos durante o processo de inicializacdo do AEC. A
arquitetura é a mesma de um AEC para outro, mas a semente do processo de
inicializagao é diferente. A entrada é o nimero de representacoes (R) geradas com
diferentes sementes. O algoritmo seleciona aleatoriamente uma semente em cada
AEC gerado no intervalo [0, 1000].

e Arquitetura da Rede (A): aqui, exploramos a geragiao de representagao usando
diferentes arquiteturas AEC. Deve-se definir a profundidade da rede (nimero de
camadas, D), os filtros utilizados e a dimensionalidade (I) da camada intermediaria
(latente). O gerador criard a primeira arquitetura com profundidade igual ao niimero

de camadas definidas (D), depois a segunda terd (D — 1) até a ultima arquitetura
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com profundidade D = 1, que possui uma camada de entrada, uma intermediaria e
uma de saida (estrutura basica de um AEC). As representagoes geradas aqui diferem
em profundidade nas arquiteturas AEC, mas usam o mesmo ntmero de neuronios

(I) na camada latente.

« Vetor Latente (L): nesta estratégia, utilizamos a mesma arquitetura AEC, ou seja,
o codificador e o decodificador sao os mesmos para todas as representacoes geradas.
A diversidade é obtida variando o niimero de neurdnios na camada intermediaria do
AEC, denominada camada latente. A entrada é a quantidade de representagoes (R)
a serem geradas com dimensionalidade diferente para a camada latente. O algoritmo
seleciona aleatoriamente uma dimensionalidade do intervalo [150,2500] em cada

iteragao.

As estratégias mencionadas para gerar diversidade também podem ser combinadas

da seguinte forma:

« SA: combina a estratégia baseada em sementes (S) e arquitetura AEC (A). As
representacoes geradas por esta combinagao possuem variagoes na inicializagao e

arquitetura do AEC (ntimero de camadas).

o SL: explora a combinacdo de estratégias de sementes (S) e representagao latente (L),
onde a variacdo da inicializacao do AEC e da dimensionalidade da camada latente

sao adotadas para cada representacao gerada.

e LA: explora o uso da representacao latente (L) e da arquitetura AEC (A). Aqui,
utilizamos duas abordagens diretamente relacionadas a arquitetura do AEC, va-
riando a dimensionalidade da camada latente e a profundidade do AEC em cada

representacao gerada.

o SLA: na tdltima combinacao, consideramos todas as estratégias sementes (S), repre-

sentagao latente (L) e arquitetura AEC (A) para cada representagao gerada.

A Figura 13 ilustra a geragdo de representagoes por meio do Autoencoder Con-
volucional (AEC) utilizando as estratégias mencionadas para gerar as representacoes.
Empregadas na inicializacdo do autoencoder convolucional, as estratégias podem ser
utilizadas em uma abordagem tunica ou na combinac¢ao delas.

Além das estratégias S, L e A mencionadas, também propomos a utilizagdo de uma
funcao de custo personalizada. Essa funcao é introduzida com o objetivo de ampliar ainda

mais a diversidade entre as representacoes geradas.
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Figura 13 — Gerador automatico de estratégia nao supervisionada para representacao de
problemas. (a) Diferentes estratégias geradoras de representagoes. (b) AEC
para aprendizagem de representagoes de alto nivel. (¢) Representagoes geradas
com base nas estratégias: sementes (S), arquitetura AEC (A), representagao
latente (L), sementes + arquitetura AEC (SA), sementes + representacao
latente (SL), representagao latente 4+ arquitetura AEC (LA) e sementes +
representagao latente + arquitetura AEC (SLA).

4.1.2 Funcao de Custo Personalizada

A funcao de custo usada no algoritmo AER contém dois termos: a custo geral (Erro
Quadratico Médio, do inglés Mean Squared Error -MSE) e um termo de penalidade. O
primeiro termo é denotado na Equacgao 4.1.

1 & .

Luse = 53 (X = %) (1)

onde X; sao os dados de entrada originais, X; sdo os dados de saida reconstruidos pelo
AEC e P é o numero total de instancias de acordo com o tamanho do lote usado para
treinar o AEC.

O MSE calcula a média dos quadrados das discrepancias entre as previsoes do

A

modelo (X;) e os valores reais (X;) para um conjunto de dados composto por exemplos P.
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A

Seu objetivo principal é minimizar esse valor, visando tornar as saidas (X;) tao semelhantes
quanto possiveis as entradas originais (X;). Isto reflete o objetivo central do AEC em
aprender uma representacao mais concisa e informativa, onde um valor menor indica uma
reconstrugao mais precisa das entradas.

Porém, o termo MSE por si s6 nao pode garantir a diversidade entre as representa-
¢oes geradas no conjunto. Consequentemente, um termo de penalidade personalizado é
adicionado a fungao de custo apds gerar a primeira representacdo para garantir a diversi-
dade entre as representagoes. O principal objetivo é minimizar o erro entre as entradas e
as saldas do autoencoder, garantindo uma reconstrugao precisa. No entanto, além dessa
minimizacao, na fungdo de custo personalizada, introduzimos um componente adicional
que busca maximizar a diferenca entre as varias representacoes geradas ao longo do
treinamento.

Em termos simples, a fun¢ao de custo personalizada nao apenas se concentra em
fazer com que as saidas reconstruidas se aproximem das entradas originais, como é o caso
do termo MSE, mas também incorpora uma penalidade que promove a diversidade entre as
representacoes. Esta diversidade evita que o modelo se concentre em solugoes redundantes
ou similares. Como queremos maximizar a diferenca entre as representagoes latentes de
diferentes AECs, o termo de penalidade é adicionado & func¢ao de custo como um termo
negativo. A Equacao 4.2 representa a funcao de custo personalizada proposta.

12 o \2 1 d last curry\2

EMSEP = ﬁ . (Xi - X@') - BT Z(PCAUD% ) - PCA(Rk )) (4-2)

i=1 k=1
onde 3 define o valor da penalidade (a compensacio entre ajuste e diversidade), Rias! ¢
a salda, ou seja, o vetor latente gerado pelo AEC anterior para a instancia ky, de um
conjunto de validacao composto por instancias 7". Da mesma forma, R;*"" ¢ o vetor latente
gerado pelo AEC atual para a mesma instancia de validagao ky,. A dimensionalidade dos
vetores latentes R e R{“™ pode diferir devido as diferengas nas arquiteturas AEC, de
acordo com a estratégia utilizada para gerar diversidade no pool. Este ¢ o caso quando variar
a dimensionalidade da representacao latente é a estratégia utilizada. Assim, aplicamos a
andlise de componentes principais (PCA) para fazer com que ambos os vetores latentes
tenham a mesma dimensionalidade para permitir o calculo do termo de penalidade na
Equacao 4.2. Para tanto, consideramos o tamanho do menor vetor latente como o niimero
de componentes do PCA selecionados.

Assim, a funcao de custo personalizada proposta atua como um mecanismo duplo:
minimiza o erro de reconstrucao, mantendo a fidelidade nas representacoes, e simulta-
neamente maximiza a diferenca entre as diferentes representacoes geradas, promovendo
a diversidade desejada. Essa abordagem visa encontrar um equilibrio entre precisao na
reconstrucgao e variagdo nas representacoes, contribuindo para o aprendizado robusto e
diversificado do modelo ao longo do treinamento. Quanto maior a similaridade entre os

vetores latentes, maior serd a penalidade aplicada. A ideia é aumentar a diversidade entre
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as representacoes latentes de um AEC anterior e atual a cada iteragdo. A necessidade de
ajuste do parametro 3 surge da busca por um equilibrio entre as representagoes geradas e
a diversidade desejada. O ponto ideal é encontrado onde a qualidade das representacoes

produzidas é maximizada e, ao mesmo tempo incentiva a diversidade desejada.

4.1.3 Método Aprendizado de Ensemble de Representacdes (AER)

Esta secao apresenta o método AER proposto descrito aqui por trés algoritmos.
O algoritmo 3 apresenta a fungao primaria responsavel por gerar um conjunto de repre-
sentagoes nao supervisionadas. Os pardmetros de entrada da fungdo AER desempenham
um papel fundamental na configuracao e execucao do método proposto. Em particular,
temos 1) representando o nuimero de representagoes a serem geradas, str definindo a
estratégia de criagao do pool (S, L, A, SL, SA, LA ou SLA), X}* como o conjunto de dados
auxiliar de treinamento nao supervisionado, X' como o conjunto de dados de validagao
nao supervisionado adicional, ambos usados para treinar os autoencoders criados.

A estratégia de validagdo durante o treinamento dos autoencoders foi aplicada em
duas instancias distintas. Inicialmente, foi empregada para acompanhar o desempenho do
modelo em um conjunto de dados nao utilizado na prevencao de overfitting e assegurando a
generalizagdo apropriada do modelo para dados nao observados. Além disso, a abordagem
de validacao foi incorporada a fungao de custo para a geracao dos vetores latentes tanto
da ultima representacao quanto da representagao atual, proporcionando um mecanismo de
comparacao de distincao entre os vetores para direcionar o aprendizado do modelo com o
objetivo de gerar diversidade e qualidade entre as representacoes resultantes.

O parametro (8 esta relacionado a fungdo de custo personalizada proposta, definida
na Equacdo 4.2 e usada no Algoritmo 4. E um valor constante que influencia diretamente
a magnitude e direcao do termo de custo em nossa fun¢do com a ideia de penalizar a
geracdo de CAEs semelhantes. Finalmente, a estrutura params contém os pardmetros
de configuracdo para uma arquitetura AEC padrao, incluindo o nimero de camadas,
tamanhos de filtro, func¢oes de ativagao e outros hiperparametros fundamentais. O AEC

padrao ¢é usado se params for NULL.

Figura 14 — Arquitetura AEC padrao.
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Tabela 5 — Valores de parametros padrao para o modelo AEC

Parametro Valor(es)
Stride 2
Activation RELU
Kernel Size 3
Filters [16, 32, 64, 128

Output__Activation  Linear
Input_Size_Data  [96, 96, 1]

Latent Size 500

Seed 42

CAE_Depth 5

Custom__ Loss Funcao de Custo (Eq. 4.2)
Optimizer SGD

Epoch 20

Batch Size 60

Padding Same

Max _random_seed 10000
Min_ latent size 150
Maz latent size 2500

A Figura 14 mostra a arquitetura AEC padrao usada. Possui camadas de entrada e
saida de dimensionalidade 96x96x 1, profundidade de 5 e tamanho de vetor latente igual
a 500. Porém, dependendo da estratégia usada para gerar o pool, a dimensao do vetor
latente e a profundidade AEC pode mudar a cada iteracdo da funcao AER, conforme
linhas 8-11 e 12-16 do Algoritmo 3, respectivamente. Todos os valores dos parametros do
AEC padrao sdo mostrados na Tabela 5. E importante ressaltar que o usuério também
pode definir sua arquitetura AEC. Finalmente, o parametro de saida ¢ é um conjunto de
extratores de recursos treinados em uma abordagem nao supervisionada.

A cada iteragao do Algoritmo 3, criamos um codificador, um vetor latente e um
decodificador para compor um novo AEC (ver linhas 17-22), que é compilado na linha
23 considerando os parametros Optimizer e Custom__Loss fornecidos. Em seguida, nas
linhas 24-27, o AEC criado é treinado. Como pode-se ver na linha 27, a partir da segunda
iteracdo, a previsio de saida (RL*!) do AEC anterior estimado no conjunto de dados de
validagao (X*) na linha 28 esta disponivel para calcular a fungao de custo personalizada
corretamente. Na linha 29, acrescentamos o codificador ao pool como um novo membro,
um extrator de recursos.

Detalhamos a funcao C'ustom__Loss no Algoritmo 4. Como se pode ver na linha 2
deste algoritmo, na primeira iteragdo, AER utiliza uma custo regular indicada na Equagao
4.1. Porém, para a segunda representacao e assim por diante, a fun¢ao de custo utilizada é
a customizada, indicada na Equacao 4.2. Ao treinar uma nova representagao, inserimos a

penalidade com o objetivo de criar representacoes dissimilares em relacdo a anterior.
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Algoritmo 3: Aprendizado de Ensemble de Representagoes (AER)

1
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Entrada: ), como o nimero de representacoes,
X}, como base auxiliar de treinamento,
X, como base auxiliar de validagao,
params, como padrao de parametros AEC (Tabela 5),
[, como uma constante para o termo de penalizacao,
str, como estratégia para variar os parametros AEC.
Saida :p, como o pool de representacoes diversas.
Funcao AER (v, str, X}, X', B, params):
mazx__depth < params.CAE__Depth
latent__size < params.Latent Size
seed__number < params.Seed
para k in [1..1)] faga:
se (str in [S, SL, SA, SLA]) entao:
| seed_number < random(range(0 : params.Maz_random__seed))
se str in [L, SL, LA, SLA] entao:
i < params.Min_latent size
end < params.Max_latent_size
latent__size < random(range(ini : end))
se (str in [A, SA, LA, SLA]) entao:
se (maz__depth = 1) entao:
‘ max__depth < params.CAE__Depth
senao
‘ max__depth < max_depth — 1
para i in [1..max_ depth] faga:
‘ encoder.create__convolutional_layer(params)
encoder.create__flatten_layer(params)
para i in [1..max_depth] faga:
‘ decoder.create_transpose_layer(params)
AEC.(encoder, decoder) // Construtor do modelo AEC
AEC.compile(params.Optimizer, params.Custom_ Loss)
se k = 1 entao:
‘ AEC. fit(params.Epoch, params.Batch__ Size, X}*, X, null)
senao
| AEC. fit(params.Epoch, params.Batch_Size, X', XU, Res")
Rl#st <« AEC.encoder.predict(X") // Previsio no conjunto de validagio
o.append(AEC.encoder)
delete (AEC)

retorne o
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Algoritmo 4: Func¢ao de Custo Customizada - Equagao 4.2

Entrada: 3, como uma constante para o termo de penalizacao,
X}, como base auxiliar de treinamento,
X', como base auxiliar de validagao,
RI#st como a saida da camada latente do ultimo AEC,
X;, dados de entrada originais,
Xi, dados de saida reconstruidos.

Saida :loss_walue, como o valor de custo computado.

1 Funcao Custom_Loss(3 , X, X, Rlst):

2 | se (Rl“' = null) entdo:

3 ‘ loss_wvalue + 531 (X; — X;)? (Equation 4.1)

4 | senao

5 R{vT «— AEC.encoder.predict( XY)

6 n__components < min(length(R2*"), length(RS“™))

7 PCA__curr + PCA(n_components).fit_transform(RL)
8 PCA_last < PCA(n__components).fit_transform(R{™)
9 dif < Si_, (PCA_last — PCA_curr)?

10 penalty term < pBdif

11 loss_wvalue « + 7 (X; — X;)? — penalty_term (Equation 4.2)
12 retorne loss_value

Na linha 5 do Algoritmo 4, o codificador correspondente a representacao atual
extrai os recursos do conjunto de validacao X'. Isso é feito usando a funcao de previsao, e o
resultado obtido é armazenado em R{"". Se optarmos pela estratégia do vetor latente para
introduzir diversidade nas representacoes, é fundamental destacar que a dimensionalidade
da camada intermediaria ira variar entre elas. Portanto, para calcularmos corretamente
a diferenca entre R{“" e R4, ¢ essencial equalizar suas dimensdes. Assim, na linha 6,
obtém-se o menor valor entre estas dimensoes e utiliza-se como o niimero de componentes
a considerar na PCA, conforme indicado nas linhas 7 e 8. Este processo de equalizacao
das dimensoes ¢ crucial para garantir a consisténcia e comparabilidade de representacoes
em todo o algoritmo.

Na linha 9 do Algoritmo 4, calculamos a soma das diferencas quadraticas entre
a ultima representacao gerada e a atual. O resultado desse calculo é entao utilizado, na
linha 10, como parte do termo de penalidade, multiplicando o valor de 5. Este processo é
essencial para ajustar o impacto da penalidade na funcao custo e garantir que a diferenca
entre as representagoes seja considerada de acordo com o parametro de regularizacao 3. Tal

parametro de regularizacao reflete nossa preocupagdo em gerar representagdes semelhantes.

4.2 Extracdo de Caracteristicas (Passo 2)

Apébs completar o treinamento de todas as representacoes conforme descrito no

Algoritmo 3, passamos para a proxima etapa, chamada "Extracao de Caracteristicas"(Passo
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Algoritmo 5: Etapa de Extracdo de Caracteristicas, Figura 12

Entrada: X' como o banco de dados alvo,
0 como pool de extracao de caracteristicas

Saida : A’ como um conjunto de novas caracteristicas rotuladas do conjunto de
dados de destino

1 Funcio feature extraction(X', p):

2 Al ]

3 para fe in [o] faga:

4 feature_set < fe.predict(X")

5 Al.append( feature_set)

6 | retorne A’

2 da Figura 12), que extrai vetores de caracteristicas dos dados rotulados X' usando os
pesos de cada AEC.encoder previamente treinado disponivel no pool p. Detalhamos
esse processo no algoritmo 5, que tem o conjunto de dados de destino rotulado X' e o
conjunto de extratores de recursos ¢ como entrada. A saida é um pool de conjuntos de
recursos A’ considerados uma nova maneira de representar X'. Essa nova representacio do
conjunto de dados alvo pode ser posteriormente empregada na construcao de classificadores

supervisionados.

4.3  Treinando um Classificador (Passo 3)

A fase de treinamento do modelo supervisionado representa a etapa final do
processo de aprendizagem autodidata. Nesta etapa, avaliamos o desempenho de um
conjunto diversificado de classificadores, abrangendo maquinas de vetores de suporte
(SVM), random forest (RF), bagging (BG) com &rvore de decisdo como classificador base e
sele¢do dindmica baseada na unido Knora (KnoraU) no contexto de arvores de decisao
(DT) e conjuntos de RF. Esses classificadores foram examinados para determinar sua
eficacia em alavancar as representagoes geradas anteriormente. As estratégias de fusao
avaliadas incluem soma, produto e empilhamento. A configuragao dos parametros utilizados
em nossos experimentos, visando otimizar o desempenho do algoritmo implementado,
é apresentada na Tabela 6. Todos os experimentos foram conduzidos com esta mesma
configuragao, garantindo a reprodutibilidade dos resultados.

/A definicdo dos pardmetros utilizados nos algoritmos desempenha um papel
fundamental para atingir um desempenho eficaz do modelo. No SVM, o Kernel Linear foi
utilizado para garantir uma abordagem linear na separacao entre as classes, considerando
que as caracteristicas continas nas expressoes faciais podem ser linearmente separaveis. O
pardametro C' foi definido para controlar a regularizacao, evitando overfitting e promovendo
uma melhor generalizagdo do modelo. A opgao de pesos de classe balanceados (Class

Weight) é utilizada, pois ndo ha equilibrio entre a quantidade de imagens disponiveis nas
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Tabela 6 — Configuracoes de parametros dos algoritmos usados no Passo 3. Classificadores:
tnico (SVM), conjuntos (BG: bagging com arvore de decisao como classificador
base, RF: random forest), KnoraU (DT: conjunto de arvores; RF: random

forest).
Algoritmo Parametros
Kernel Linear
VM Penalty Pgmmeter C le-6
Class Weight Balanced
Probability True
Mazx Depth 10
Tree Max Features sqrt
BG com DT Number of Base Estimators | 100
% of Training Samples 1.0
Maz Depth 10
RF Ntmero de Arvores 100
Oob_score True
Knoral Numero de Vizinhos 7 ‘
| classifi Bagging DT
pool__classifiers R
. Meta classifier Logistic Regression
Empilhamento Solver Ibfgs
Penalty parameter C 0.1

classes das bases rotuladas, especialmente na CK+. A probabilidade configurada como
verdadeira ¢ utilizada para permitir a saida de probabilidades de classe, ttil nas estratégias
de fusao.

No algoritmo Bagging, o parametro Max Depth foi definido para evitar que as
arvores de decisao se tornem muito profundas, o que pode levar ao overfitting da rede. Tree
Maz Features foi configurado para permitir uma selecao aleatoria de caracteristicas em
cada divisao de né contribuindo para a diversidade nas arvores. O niimero de estimadores
de base, fixado em 100, foi utilizado para construir um conjunto robusto de arvores de
decisdao. O parametro de porcentagem de amostras de treinamento (% of Training Samples)
foi fixado em 1.0 para garantir o uso de todas as amostras de treinamento disponiveis,
proporcionando assim uma abordagem abrangente durante a construcao do modelo.

No Random Forest, o parametro Max Depth limitado em 10 é utilizado para evitar
overfitting e promover uma generalizacao eficaz. O niimero de arvores fixado em 100 é
utilizado para construir um conjunto forte e diversificado de arvores de decisao, por fim,
Qob__score é configurado como verdadeiro para avaliacdo da geragdo do modelo.

Na selecdo dinamica KnoraU, o niimero de vizinhos é configurado como 7 7 para
determinar a quantidade de classificadores que contribuirao para a decisao final. E no pool
de classificadores, utilizamos o bagging com arvores de decisao (DT) e random forest (RF),
proporcionando uma combinagao de diferentes abordagens.

Na estratégia de fusao de empilhamento, o meta classificador utilizado foi o de
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regressao logistica para realizar a fusdo das previsoes dos classificadores base. O pardametro
Solver configurado contribui para a convergéncia rapida durante o treinamento do modelo.
Por fim, o parametro de regularizacao C' foi estabelecido em 0.1 reflete uma prioridade na
generalizacao do modelo, visando um desempenho robusto para controlar a regularizacao
do meta classificador.

Além dos pardmetros das configuracgoes dos algoritmos utilizados na classificagao,
conforme detalhado na Tabela 6, empregamos a técnica de Andlise de Componentes
Principais (PCA) com 150 componentes. Essa abordagem visa reduzir o tamanho da
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas provenientes das diversas representagoes
das bases alvo, as quais foram geradas durante a etapa anterior do processo, ou seja, a
extracao de caracteristicas.

Cada representacao gerada, para as bases alvo, ¢ classificada e gera uma pontuacao
de confianga (score) p para cada uma das 7 classes. Os métodos de combinagao de classifi-
cadores, soma, produto e empilhamento, sao utilizados para combinar as probabilidades
geradas pelos classificadores das diferentes representacoes.

Na combinacao realizada pela soma, utilizamos a funcao decision__function da
biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), publicamente disponivel. Para cada
instancia, o classificador retorna a distancia das amostras ao hiperplano de separacao. A
soma dos valores retornados pelos classificadores é realizada e o maior valor é selecionado
como a classe predita pelo classificador.

Na combinacao de empilhamento, para cada fold de treinamento das bases, os
valores retornados de distdncias das amostras ao hiperplano de separagao (geradas pela
fungdo decision__function) sao agrupados, formando novas caracteristicas de representacao
da base. Desta forma, a base criada com os valores retornados pelo classificador, mais
o rotulo da classe resulta em uma nova forma de representar a base de treinamento.
Um classificador de Regressao Logistica, entao, é utilizado para realizar a aprendizagem
supervisionada por meio da nova representacao da base, utilizando como conjunto de
teste também os valores retornados por cada classificador, porém, descartando o rétulo da

classe.

4.4  Consideracoes finais

Com o método apresentado, espera-se criar uma abordagem para gerar multi-
plas representacoes nao supervisionadas complementares que possam contribuir para o
desempenho de uma solucao aplicada ao reconhecimento de expressoes faciais.

No capitulo subsequente, serd abordado um exame detalhado dos seguintes pontos:
(i) Os resultados obtidos ao empregar uma variedade de estratégias para a criagao das
representagoes; (i) A aplicagdo conjunta das estratégias de geragao de diversidade com

uma fungao de custo personalizada; (iii) A apresentagao dos resultados provenientes da
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analise de Ablation em relacao a fun¢ao de custo customizada; e (iv) a apresentagao de

uma analise comparativa entre as solugoes baseadas em CNN e os estudos correlatos.
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5 Resultados Experimentais

Este capitulo descreve o protocolo experimental adotado e apresenta os resultados
obtidos durante a conducao da pesquisa, seguindo o método proposto no Capitulo 4. Avali-
amos o quao competitivos os resultados obtidos sao quando comparados com arquiteturas
baseadas em CNNs treinadas em uma abordagem supervisionada e também comparamos
nosso método com trabalhos atuais de ultima geracdo, que usaram o mesmo protocolo
experimental.

Na Secao 5.1, é apresentado o protocolo utilizado para realizacdo dos experimentos
apresentados neste trabalho. Na Secao 5.2 sdo apresentados os experimentos realizados e
os resultados obtidos com a utilizacao das estratégias para gerar diversidade no pool. A
Secao 5.3 apresenta os resultados dos experimentos realizados adicionando o uso da funcao

de custo personalizada.

5.1 Protocolo Experimental

Na etapa de aprendizagem de representagao (Passo 1, veja a Segao 4.1), foram
utilizadas quatro bases de dados auxiliares distintas: Kyoto (DOI et al., 2003), LFW
(HUANG et al., 2007), LabelMe (UETZ; BEHNKE, 2009) e STL-10 (COATES; NG; LEE,
2011). Optamos por explorar o uso de quatro diferentes bases de dados nao rotuladas com o
objetivo de explorar suas caracteristicas singulares. Assim, a escolha dessas bases de dados
visa enriquecer a analise, explorando a diversidade e complexidade presentes em diferentes
dominios, contribuindo para uma compreensao mais aprofundada da aprendizagem de
representacoes. Kyoto é uma base com dados escassos, com imagens que nao possuem
objetos, mas paisagens naturais. A base LFW néao é utilizada para o cenério de expressoes
faciais, porém, possui imagens inseridas no contexto facial. LabelMe possui maior quanti-
dade de imagens em relacao as anteriores, pertencentes as 12 classes de objetos. STL-10 é
uma base criada para o uso em aprendizagem autodidata que possui 10 classes e 100 mil
imagens nao rotuladas.

Kyoto Natural Images (DOI et al., 2003) ¢é utilizada no trabalho como base de dados
nao rotulada de diferente contexto da distribuicao alvo para a aprendizagem autodidata. O
conjunto de dados contém 62 imagens naturais com resolucao 256 x 200 pixels, utilizadas
por diversos outros trabalhos que aplicam os conceitos de AAD, devido a sua grande
variabilidade. As imagens do nosso protocolo experimental pertencem a um dominio (FER)

distante desse conjunto de dados.
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Figura 15 — Amostras de imagens da base de dados Kyoto.

Fonte: Doi et al. (2003)

O conjunto de dados LabelMe (UETZ; BEHNKE, 2009) consiste em 50.000 imagens
(40.000 para treinamento e 10.000 para teste), e cada imagem tem 256 x 256 pixels de
tamanho. As imagens pertencem a uma das 12 classes de objetos: pessoa, carro, edificio,
janela, arvore, placa, porta, estante, cadeira, mesa, teclado e cabeca. Para este trabalho,
utilizamos apenas a base de testes. A Figura 16 ilustra algumas amostras das imagens

contidas na base.

Figura 16 — Amostras de imagens da base de dados LabelMe.
Fonte: Uetz e Behnke (2009).

Para os sistemas de reconhecimento de objetos, esta base de dados é desafiadora,
pois as instancias de cada classe variam muito em aparéncia, condi¢oes de iluminacao
e angulos de visao. Além disso, os objetos podem estar parcialmente oclusos ou possuir
outros objetos (ou partes deles) na mesma imagem.

Labeled Faces in the Wild (LFW) (HUANG et al., 2007) é um conjunto de dados
publicamente disponivel de fotografias faciais usadas para verificagao, também conhecido
como correspondéncia entre pares. O conjunto de dados conta com 13.233 imagens de
rostos coletadas na web de 5.749 pessoas. Ao contrario de bases controladas em laboratorio,
as imagens do LFW capturam uma variedade de condigoes e contextos da vida cotidiana,

refletindo a diversidade e complexidade presentes em ambientes nao controlados.
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Neste trabalho, utilizamos a base de dados LEW como nao rotulada. Diferentemente
das bases JAFFE e CK+ que possuem expressoes faciais, esta base foi criada para identificar
uma determinada pessoa na foto. Apesar de possuir expressoes faciais nas imagens de faces,
na LEF'W nao ha anotagao de expressoes, desta forma, pode conter diferentes expressoes
faciais em relacao as classes das bases alvo, ou ainda, nao possuir imagem de alguma das
classes. Neste contexto, temos uma base com imagens semelhantes, porém, nao idénticas.
A Figura 17 ilustra exemplos da base de dados LFW nas duas versoes utilizadas por este
trabalho.

Figura 17 — Amostras de imagens da base de dados LFW.
Fonte: Huang et al. (2007).

STL-10 (COATES; NG; LEE, 2011) é uma base de dados de reconhecimento de
imagem utilizada para desenvolver o reconhecimento nao supervisionado de caracteristicas,
aprendizagem profunda e aprendizagem autodidata. Cada classe da base possui poucos
dados rotulados, porém, um grande conjunto de exemplos nao rotulados de distribuicao
semelhante, mas nao idéntica, esta disponivel. A base possui imagens de 96 x 96 pixels de
imagens coloridas.

Os dados rotulados sao distribuidos em 10 classes: avidao, passaro, carro, gato, veado,
cachorro, cavalo, macaco, navio e caminhao. As bases de treinamento e teste possuem 500 e
800 imagens por classes respectivamente. 100 mil imagens nao rotuladas para aprendizado
nao supervisionado sao disponiveis em classes semelhantes, porém mais ampla, com outros
tipos de animais e veiculos. Estas imagens nao rotuladas foram extraidas do ImageNet
(DENG et al., 2009).

STL-10 foi utilizada como base auxiliar nao rotulada da aplicacao de reconhecimento
facial de imagens neste trabalho. Utilizamos a base de treinamento com 5 mil imagens
e desconsideramos o rétulo para utilizar no contexto autodidata. A Figura 18 ilustra

exemplos das imagens retiradas da base de dados STL-10.
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Figura 18 — Amostras de imagens da base de dados STL-10.
Fonte: Coates, Ng e Lee (2011).

As bases auxiliares mencionadas sao, originalmente, em formato RGB. No en-
tanto, a arquitetura do autoencoder empregada para o treinamento das representagoes
recebe como entrada imagens em escala de cinza, portanto, as bases foram adaptadas.
As imagens foram carregadas usando OpenC'V e convertidas em escala de cinza usando
cv2. IMREAD _GRAYSCALE. Além disso, foi aplicada uma etapa de redimensionamento
de 96x96x1 pixels, assegurando a conformidade das imagens com as dimensoes necessarias
para a entrada na arquitetura do autoencoder.

Os conjuntos de dados alvo sao Japanese Female Facial Ezpression (JAFFE)
(LYONS et al., 1998a) e Eztended Cohn-Kanade (CK+) (LUCEY et al., 2010), utilizados
nas etapas de construgao de caracteristicas (Passo 2 - 4.2) e no treinamento do classificador
(Passo 3 - 4.3). Ambas as bases sdo amplamente utilizados na literatura cientifica relacionada
a analise de expressoes faciais. A diversidade nas caracteristicas demograficas dos sujeitos
presentes nessas bases, incluindo diferentes idades e etnias, contribui para a generalizacao
do modelo. Isso é crucial para garantir que o sistema desenvolvido seja robusto o suficiente
para lidar com uma variedade de contextos e caracteristicas que os sistemas REF possuem.

A base de dados Japanese Female Facial Expression (JAFFE) (LYONS et al., 1998a)
consiste em 213 imagens de 10 sujeitos (modelos femininas japonesas), com tamanho de
256x256 pixels. Capturadas em um ambiente controlado de laboratério, as imagens retratam
6 expressoes faciais basicas (felicidade, raiva, nojo, medo, tristeza e surpresa), além de
uma expressao neutra. A Figura 19 apresenta um recorte das sete classes dessa base
provenientes de um mesmo sujeito, evidenciando a diversidade de expressoes capturadas.

Nesta base, todos os 10 sujeitos possuem uma ou mais imagens para cada uma das classes.
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Figura 19 — Amostras da base JAFFE de raiva, nojo, medo, felicidade, neutro, tristeza, e
expressoes de surpresa.

Fonte: Lyons et al. (1998a).

A base de dados Eztended Cohn-Kanade (CK+) (LUCEY et al., 2010) é uma
referéncia amplamente utilizada para a avaliacao de sistemas de reconhecimento de ex-
pressao facial. Composta por 523 sequéncias de 123 sujeitos imagens capturadas em um
ambiente controlado de laboratoério. Entre essas sequéncias, 327 imagens de 118 sujeitos
sao rotuladas com sete expressoes faciais basicas (raiva, desprezo, nojo, medo, felicidade,
tristeza e surpresa). A Figura 20 ilustra um exemplo de cada uma das sete expressoes
faciais, cada uma delas com um sujeito diferente, pois nesta base nem todos os sujeitos

possuem imagens em todas as classes.

Figura 20 — Amostras da base CK+ de raiva, desprezo, desgosto, medo, feliz, tristeza,
surpresa.

Fonte: Lucey et al. (2010).

Antes de extrair as caracteristicas das imagens faciais, realizamos o pré-processamento
recortando a regido de interesse (face) e identificando os pontos de referéncia. Essa etapa
é importante para garantir que as imagens estejam alinhadas e prontas para o processo
de extracao de caracteristicas. Tanto nas imagens de treinamento quanto nas de teste,
aplicamos esse procedimento para assegurar a consisténcia em todo o conjunto de dados.

A Figura 21 exemplifica o pré-processamento adotado em uma imagem de amostra
dos conjuntos de dados JAFFE e CK+. Para detectar e recortar a area facial, empregamos
o método de detecgao facial Viola-Jones (VIOLA; JONES, 2004). Este método permite
uma segmentacao precisa da face na imagem, focando apenas na regiao de interesse. Além
disso, na imagem recortada, identificamos pontos de referéncia, sendo fundamentais para
garantir que as imagens estejam na mesma posicao, estabelecendo um referencial comum
entre as imagens. Essa padronizacao é essencial para assegurar que as caracteristicas
faciais sejam comparaveis entre diferentes imagens, eliminando variagoes na orientacao e
na posicao facial, proporcionando um contexto uniforme.

O protocolo experimental utilizado considera uma validacao cruzada LOSO. Este

protocolo divide o conjunto de dados para que um sujeito no conjunto de dados de teste
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(b)

Imagem Original Deteccéo Facial Pontos de Referéncia

Figura 21 — Exemplo de uma imagem original, deteccao de face e extragao dos pontos de
referéncias do conjunto de dados JAFFE (a) e conjunto de dados CK+ (b).

nao possa estar em treinamento. Suponha que temos um conjunto de dados com N sujeitos;
portanto, para cada fold, um sujeito sera utilizado como teste e os demais como treinamento.
Nesse protocolo, ao usar a sele¢ao de conjunto dindmico KnoraU, um subconjunto de dados
(conjunto de validagao) é separado do conjunto de treinamento. Tal conjunto de validagao

¢é necessario porque o KnoraU precisa calcular a competéncia de cada classificador.

5.2 Resultados Para o Uso de Estratégias

Um conjunto de cinco experimentos foi realizado. Um para avaliar cada uma das
estratégias usadas para gerar as representagoes nao supervisionadas e um ultimo para
combinar todos os resultados. Os indutores foram executados usando as implementagoes
da biblioteca scikit-learn Python!, Os AECs foram implementados usando Keras % com

TensorFlow, enquanto o método de selegao de conjunto dinamico KnoraU foi implementado

usando Deslib 3.

5.2.1 Experimento 1 - Variando as inicializacdes (sementes) aleatérias

As Tabelas 7 e 8 mostram os resultados obtidos com a primeira estratégia con-
siderando representagoes R = 10 usando diferentes sementes para inicializar os AECs

que foram aplicados para representar cada conjunto de dados de destino, JAFFE e CK+,

Disponivel em http://scikit-learn.org/
Disponivel em https://keras.io/
3 Disponivel em https://deslib.readthedocs.io/en /latest /api.html

2
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Tabela 7 — Acurdcia da variacao de sementes aleatérias (10 representagoes) na base de
dados JAFFE. Classificadores: tinico (SVM), Ensembles (BG: Bagging, RF:
Random Forest), Selecao Dindmica: KnoraU (DT: conjunto de arvores; RF:
Random Forest). Fusdo (soma, produto e empilhamento).

Ensembles | Sele¢ao Dindmica (KU)

Repr. SVM BG RF DT RF

Semente 1 50.66 | 37.75 36.28 | 38.16 35.42
Semente 2 29.83 | 38.84 37.82 | 40.11 35.58
Semente 3 44.30 | 33.06 33.87 | 37.63 33.47
Semente 4 34.27 | 33.22  31.82 | 34.53 34.86
Semente 5 49.75 | 39.40 36.50 | 38.38 34.60
Semente 6 52.90 | 40.67 38.54 | 39.67 38.91
Semente 7 42.34 | 36.58  32.00 | 35.90 34.77
Semente 8 48.34 | 43.64 39.61 | 40.25 40.50
Semente 9 28.03 | 32.72 33.80 | 34.15 34.79
Semente 10 35.33 | 34.01 37.78 | 37.30 35.85
Desvio Padrao | 9.09 3.71 2.76 2.18 2.15

Soma 52.15 | 52.88 56.53 | 56.20 50.12
Produto 51.74 | 54.35 56.60 | 56.20 50.12
Empilhamento | 48.93 | 52.54 54.67 | 55.68 54.79

respectivamente. Os AECs foram treinados aqui usando o conjunto de dados de Kyoto.
Podemos ver que a fusdo de todas as representacoes nas tltimas trés linhas dessas tabelas
mostra uma melhoria significativa, independentemente da abordagem de classificacao usada
(SVM, Ensembles ou KnoraU). O melhor resultado para JAFFE foi de 56,60%, observado
ao combinar a saida dos RFs treinados em cada representacao usando a regra do produto,
enquanto o melhor resultado para CK+ foi de 84,39% observado ao combinar a saida dos

SVMs treinados em cada representagao usando a estratégia de fusao de empilhamento.

5.2.2 Experimento 2 - Variando os conjuntos de dados de treinamento

As Tabelas 9 e 10 apresentam os resultados obtidos pelas representagoes geradas com
os quatro diferentes conjuntos de dados auxiliares descritos anteriormente, considerando
os conjuntos de dados JAFFE e CK+, respectivamente. Com relagao a proximidade
do conjunto de dados auxiliar ao dominio alvo, observamos que os conjuntos de dados
distantes do dominio alvo apresentaram os melhores resultados em 6 de dez experimentos.
Semelhante ao primeiro conjunto de experimentos, podemos ver que a fusao de todas as
representagoes nas trés tltimas linhas dessas tabelas mostram uma melhoria significativa,
independentemente da abordagem de classificagdo usada. O melhor resultado para JAFFE
foi de 61,69%), observado ao combinar a saida dos SVMs treinados em cada representacgao
usando a estratégia de empilhamento, enquanto o melhor resultado para CK+ foi de

86,92% observado usando a mesma abordagem de classificagao.
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Tabela 8 — Acurdcia da variagao de sementes aleatorias (10 representagdes) na base de
dados CK+. Classificadores: unico (SVM), Ensembles (BG: Bagging, RF:
Random Forest), Sele¢ao Dindmica: KnoraU (DT: conjunto de &rvores; RF:
Random Forest). Fusao (soma, produto e empilhamento).

Ensembles | Sele¢ao Dindmica (KU)

Repr. SVM BG RF DT RF

Semente 1 84.22 | 61.01 60.15 | 65.56 60.90
Semente 2 82.10 | 57.90 56.35 | 58.23 58.96
Semente 3 80.40 | 63.98 59.95 | 65.42 60.12
Semente 4 84.06 | 66.51 63.95 | 66.93 65.53
Semente 5 81.56 | 63.41 60.15 | 63.20 61.07
Semente 6 78.09 | 63.03 62.34 | 64.97 62.16
Semente 7 80.08 | 66,86 64.46 | 66.41 67.00
Semente 8 82.71 | 64.06 59.80 | 64.84 59.92
Semente 9 81.10 | 64.60 62.80 | 65.12 62.86
Semente 10 80.93 | 60.50 56.56 | 59.61 58.26
Desvio Padrao | 3.45 2.74 2.78 2.88 2.79

Soma 83.38 | 71.31 70.83 | 70.83 66.04
Produto 83.03 | 71.63 69.77 | 69.77 66.68
Empilhamento | 84.39 | 77.48 72.64 | 72.64 70.98

Tabela 9 — Acuricia da variagao dos conjuntos de dados nao rotulados (4 representagoes) na
base de dados JAFFE. Classificadores: inico (SVM), Ensembles (BG: Bagging,
RF: Random Forest), Selecao Dindmica: KnoraU (DT: conjunto de arvores;
RF: Random Forest). Fusao de tudo (soma, produto e empilhamento).

Ensembles | Sele¢ao Dinamica (KU)

Repr. SVM | BG RF DT RF

Kyoto 60.35 | 41.08 35.55 | 43.40 37.57
LFW-Face 59.44 | 44.22 38.39 | 41.48 35.70
LFW 58.94 | 40.06 38.71 | 37.71 40.12
STL-10 55.21 | 34.94 35.04 | 35.51 34.80
Desvio Padrao | 2.26 3.85 1.89 3.62 2.35

Soma 59.40 | 50.27 4547 | 51.31 46.92
Produto 59.85 | 50.33 46.87 | 51.85 47.42
Empilhamento | 61.69 | 51.72 47.87 | 53.60 47.08
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Tabela 10 — Acurécia da variagao dos conjuntos de dados nao rotulados (4 representagoes)
na base de dados CK+-. Classificadores: tinico (SVM), Ensembles (BG: Bagging,
RF: Random Forest), Selegao Dinamica: KnoraU (DT: conjunto de arvores;
RF: Random Forest). Fusao de tudo (soma, produto e empilhamento).

Ensembles | Sele¢ao Dindmica (KU)

Repr. SVM BG RF DT RF

Kyoto 84.19 | 64.90 59.95 | 64.45 61.85
LFW-Face 85.08 | 63.74 58.99 | 63.16 60.19
LFW 79.94 | 65.11 59.01 | 64.66 59.77
STL-10 83.07 | 65.84 64.80 | 66.69 65.72
Desvio Padrao | 2.24 0.87 2.77 1.45 2.71

Soma 86.22 | 69.87 64.26 | 70.01 65.22
Produto 86.01 | 69.02 64.83 | 70.81 65.01
Empilhamento | 86.92 | 70.31 68.89 | 69.73 69.08

Tabela 11 — Acuricia da variacao das arquiteturas de redes (5 representagoes) na base de
dados JAFFE. Classificadores: tinico (SVM), Ensembles (BG: Bagging, RF:
Random Forest), Selegao Dindmica: KnoraU (DT: conjunto de arvores; RF:
Random Forest). Fusao de tudo (soma, produto e empilhamento).

Ensembles | Sele¢gao Dindmica (KU)

Repr. SVM BG RF DT RF

Arg-1 503.41 | 40.15 40.11 | 40.15 37.95
Arg-2 52.81 | 41.09 36.17 | 44.36 35.45
Arg-3 56.39 | 37.39 29.88 | 34.18 36.46
Arq-4 4753 | 30.82 36.69 | 31.79 38.08
Arg-5 50.15 | 41.69 37.48 | 34.59 40.25
Desvio Padrao | 3.36 4.45 3.77 5.12 1.82

Soma 59.26 | 51.82 49.95 | 50.00 50.36
Produto 58.76 | 51.84 50.53 | 50.45 49.91
Empilhamento | 59.67 | 50.41 50.96 | 51.34 53.79

5.2.3 Experimento 3 - Variando a Arquitetura AEC

Neste experimento avaliamos o uso de diferentes arquiteturas de AECs. As Tabelas
11 e 12 mostram os resultados dos conjuntos de dados JAFFE e CK+, respectivamente.
Também podemos observar uma contribuicao significativa ao combinar as representacoes
criadas. O melhor resultado para JAFFE foi de 59,67%, observado ao combinar a saida dos
SVMs treinados em cada representacao usando a estratégia de empilhamento, enquanto
o melhor resultado para CK+ foi de 87,21% observado usando o mesmo classificador
base, mas com regra de produto. Para o tamanho da arquitetura (D), observamos que os
melhores resultados foram obtidos com arquiteturas contendo D >= 3 camadas (6 em 10

experimentos).
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Tabela 12 — Acurécia da varia¢do das arquiteturas de redes (5 representagoes) na base
de dados CK+. Classificadores: tnico (SVM), Ensembles (BG: Bagging, RF:
Random Forest), Selecao Dinamica: KnoraU (DT: conjunto de arvores; RF:
Random Forest). Fusdo de tudo (soma, produto e empilhamento).

Ensembles | Sele¢ao Dindmica (KU)

Repr. SVM BG RF DT RF

Arg-1 84.94 | 69.11 67.07 | 69.85 67.24
Arg-2 86.56 | 69.68 61.48 | 69.54 65.22
Arg-3 85.93 | 70.14 65.42 | 69.43 67.11
Arg-4 86.75 | 70.40 66.63 | 70.48 65.83
Arg-5 87.55 | 65.53 66.83 | 65.53 68.12
Desvio Padrao | 0.97 1.98 2.32 1.96 1.16

Soma 87.20 | 74.12  70.76 | 73.48 70.31
Produto 87.21 | 76.94 69.43 | 74.40 70.31
Empilhamento | 86.85 | 78.20 73.54 | 74.40 72.83

Tabela 13 — Acurdcia da variagdo do tamanho do vetor latente (10 representagoes) na base
de dados JAFFE. Classificadores: tinico (SVM), Ensembles (BG: Bagging, RF:
Random Forest), Selecao Dinamica: KnoraU (DT: conjunto de arvores; RF:
Random Forest). Fusao de tudo (soma, produto e empilhamento).

Ensembles | Sele¢gao Dindmica (KU)

Repr. SVM | BG RF DT RF

150 58.92 | 34.29 39.87 | 32.33 37.91
200 59.85 | 41.68 36.59 | 39.24 37.28
250 34.90 | 34.11 36.03 | 36.48 34.41
300 59.92 | 33.53 33.25 | 38.82 34.24
400 46.57 | 32.74  31.79 | 33.60 37.08
500 59.96 | 42.77 41.64 | 44.37 41.73
1000 41.46 | 37.28 32.21 | 32.86 30.32
1500 50.49 | 43.54 38.77 | 44.84 41.59
2000 46.09 | 37.81 33.27 | 41.14 34.71
2500 01.33 | 41.66 44.51 | 42.14 39.99
Desvio Padrao | 8.78 4.18 4.32 4.63 3.61

Soma 61.23 | 59.52  56.25 | 59.83 57.64
Produto 60.23 | 59.46 57.66 | 59.33 57.64
Empilhamento | 62.26 | 60.53 58.09 | 59.33 58.86

5.2.4 Experimento 4 - Variando o Tamanho do Vetor Latente

Os resultados da nossa ultima estratégia singular sdo mostrados nas Tabelas 13 e 14.
A mesma arquitetura de rede é usada com diferentes tamanhos de camada intermediaria
(I). O melhor resultado para JAFFE foi de 62,26%, observado ao combinar a saida dos
SVMs treinados em cada representacao usando a estratégia de empilhamento, enquanto
o melhor resultado para CK+ foi de 86,99% observado usando o mesmo classificador
base, mas com regra de produto. Para o tamanho do vetor latente (I), observamos que os

melhores resultados foram alcangados com I >= 1500 (7 em 10 experimentos).
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Tabela 14 — Acurécia da variagdo do tamanho do vetor latente (10 representagoes) na base
de dados CK+. Classificadores: tnico (SVM), Ensembles (BG: Bagging, RF:
Random Forest), Selecao Dinamica: KnoraU (DT: conjunto de arvores; RF:
Random Forest). Fusdo de tudo (soma, produto e empilhamento).

Ensembles | Sele¢ao Dindmica (KU)

Repr. SVM | BG RF DT RF

150 77.68 | 63.51 58.47 | 64.61 59.42
200 84.13 | 63.10 63.54 | 63.31 64.19
250 82.28 | 64.73 61.37 | 66.49 64.12
300 83.95 | 63.02 58.88 | 64.60 60.19
400 84.95 | 64.78 61.08 | 64.75 60.70
500 87.06 | 71.07 63.37 | 71.52 65.50
1000 86.46 | 68.82 66.34 | 67.55 66.76
1500 86.54 | 67.76 64.15 | 68.94 65.14
2000 86.96 | 71.96 65.28 | 72.59 67.21
2500 85.97 | 68.33 63.10 | 67.06 64.98
Desvio Padrao | 2.88 3.32 2.58 3.09 2.75

Soma 86.96 | 75.46 66.97 | 75.29 67.79
Produto 86.99 | 76.31 67.25 | 75.50 67.79
Empilhamento | 86.29 | 78.79 74.30 | 76.49 72.37

Tabela 15 — Acuracia de Ensembles combinando todas as estratégias (as diferentes repre-
sentacoes) na base de dados JAFFE.

Ensembles | Selegdo Dindmica (KU)
Repr. SVM | BG RF DT RF
Soma 60,63 | 62,72 61.78 | 62,68 64,15
Produto 61,10 | 63,22 61,24 | 63,61 64,59
Empilhamento | 60,33 | 60,29 62,24 | 61,22 63,10

5.2.5 Combinando Todas as Estratégias

Finalmente, combinamos todas as 29 representagdes com base em diferentes semen-
tes (10), arquiteturas AEC (5), tamanhos de vetores latentes (10) e conjuntos de dados
auxiliares (4). Os resultados para os conjuntos de dados JAFFE e CK+ sdo mostrados nas
Tabelas 15 e 16. Com relagdo ao conjunto de dados JAFFE, o melhor resultado (64,59%
de acuracia) foi obtido ao usar KnoraU combinando a saida de RFs. Para o conjunto de
dados CK+, a melhor acuracia foi de 89,22% observada ao combinar a saida dos SVMs
usando a estratégia de empilhamento. E bem conhecido na literatura que o sucesso de
um ensemble ou de um método de selecao dindmica depende de um pool diversificado de
classificadores precisos. Assim, pode-se corroborar que as estratégias propostas podem
gerar diversas representagoes (KUNCHEVA; WHITAKER, 2003).

As Tabelas 17 e 18 mostram que a maioria das estratégias propostas se comparam
favoravelmente com trabalhos relacionados que representam o estado da arte ao aplicar

técnicas nao supervisionadas semelhantes para JAFFE e conjuntos de dados CK+. No
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Tabela 16 — Acuracia de Ensembles combinando todas as estratégias (as diferentes repre-
sentacoes) na base de dados CK+.

Ensembles | Selegdo Dindmica (KU)
Repr. SVM | BG RF DT RF
Soma 86,05 | 74,29 67,14 | 73,77 67,07
Produto 86,27 | 75,98 66,93 | 75,04 67,92
Empilhamento | 89,22 | 77,28 71,14 | 75,18 77,72

Tabela 17 — Comparacao com trabalhos relacionados com base na aprendizagem autodidata

Método Acuracia

Bhandari et al. (2018) 56,45
Nossa Estratégia (tinico)

- SVM 60,35
Nossa Estratégia (ensembles)

- Inicializagao Aleatéria 56,20

- Arquitetura da Rede 59,67

- Diferentes Bases Nao Rotuladas 61,69

- Vetor Latente 62,26

- KnoraU - Fusao de Estratégias | 64,59

Tabela 18 — Comparacao com trabalho relacionado baseado em AAD na base de dados
CK+ (érea sob a curva ROC).

Raiva Desgosto Medo Feliz Tristeza Surpresa Desprezo Média

Long et al. (2012) 77,30 71,08 69,16 89,43 84,78 89,05 — 80,15

SVM Empilhamento

(todas as estratégias) 80,00 94,90 80,00 98,60 82,21 96,40 66,70 85,54

caso da JAFFE, nosso melhor resultado (64,59%) melhorou o estado da arte em 8.14
pontos percentuais (de 56,45% para 64,59%). Para CK+, a drea sob a curva ROC (AUC)
foi calculada para comparar com os resultados relatados em Long et al. (2012). Podemos
observar na Tabela 18 que nossos resultados sao melhores para a maioria das classes,
perdendo apenas para sad. Além disso, consideramos as sete classes disponiveis no conjunto
de dados CK+ em nossos experimentos.

Neste ponto, podemos responder a primiera questao de pesquisa. Observamos que
as melhores abordagens estao diretamente relacionadas a arquitetura AEC. Experimentos
mostraram que variar o tamanho do vetor latente (experimentos JAFFE) e o nimero
de camadas AEC (experimentos CK+) foram as estratégias mais promissoras, além
disso, podemos dizer que a utilizacado de um pool de representagoes nao supervisionadas
pode desempenhar um papel fundamental e benéfico no aprimoramento do processo de
classificacao final. Ao ser aplicado no contexto da classificagdao, o pool de representacoes
nao supervisionadas pode enriquecer a capacidade preditiva do modelo final, aumentando
sua habilidade de generalizagao e, consequentemente, melhorando seu desempenho em

novos dados nao vistos.
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5.2.6 Discussoes

Diferentes estratégias para gerar representacoes nao supervisionadas obtidas com a
aprendizagem autodidata para REF foram utilizadas nos experimentos da Secao 5.2. Estas
estratégias buscam diversificar as representagoes ao variar a inicializacao, arquitetura e
dados de treinamento dos autoencoders. Os métodos de aprendizado supervisionado SVM,
Bagging, Random Forest e KnoraU (um método de sele¢ao dindmica que aprende com
as representa¢oes AAD nao supervisionadas fornecidas), foram avaliados para analisar a
eficacia das representagoes geradas.

Os resultados experimentais nos conjuntos de dados JAFFE e CK+ indicam que
as estratégias propostas apresentam desempenho comparavel ou superior a trabalhos
relacionados que aplicam estratégias de aprendizado de representacao nao supervisionadas
semelhantes. Concluimos que o uso de um pool de representagoes nao supervisionadas
pode contribuir positivamente para o desempenho de um modelo supervisionado.

Além disso, destacamos que as estratégias mais promissoras identificadas nos expe-
rimentos estao diretamente relacionadas a arquitetura do autoencoder. Especificamente,
a variacdo no tamanho do vetor latente e o ajuste do niimero de camadas do AEC
demonstraram desempenho eficaz na geragao de representacoes.

A flexibilidade proporcionada pela modificacao do tamanho do vetor latente permite
capturar aspectos especificos e caracteristicas essenciais das imagens. Essa adaptabilidade se
revela essencial para a representacao eficaz de padroes e informagoes relevantes no contexto
do problema investigado. Adicionalmente, o niimero de camadas no AEC destaca-se como
um uma técnica importante na obtencao de representagoes discriminativas. A variacao
na profundidade da arquitetura do autoencoder influencia diretamente a complexidade
das caracteristicas aprendidas, contribuindo para uma representagao mais abrangente e

informativa das imagens de entrada.

5.3 Resultados Para o Uso da Funcao de Custo Customizada Com-

binada com as Estratégias

Para cada conjunto de dados alvo (JAFFE e CK+), realizamos experimentos
considerando os trés conjuntos de dados auxiliares (Kyoto, LabelMe e LFW) e conjuntos
de representagao de diferentes tamanhos (5, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 70, 100 e 150). As
estratégias S, A, L, SA, SL, LA e SLA foram testadas em cada experimento. Todos os
resultados detalhados desses experimentos estao disponiveis para consulta no Apéndice A.
E importante notar que a estratégia A foi utilizada exclusivamente na investigacao, onde
geramos apenas cinco representagoes, pois explora a profundidade da arquitetura AEC.
Assim, utilizar uma profundidade superior a cinco camadas torna o experimento quase

impraticavel nos recursos computacionais disponiveis para a execucao dos experimentos.
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Figura 22 — Curvas de perda de treinamento de trés autoencoders distintos.

Para visualizar a evolugao dos autoencoders durante os treinamentos, a Figura
22 apresenta o processo de treinamento de trés redes distintas. O primeiro refere-se ao
treinamento de um autoencoder com profundidade 1 e um vetor latente de dimenséao
2.480. O segundo ilustra o treinamento de uma rede com vetor latente de tamanho
2.202 e profundidade 4, enquanto a ultima imagem representa o treinamento de um
autoencoder com vetor latente de dimensao 789 e profundidade 5. Cada um desses modelos
foi inicializado com diferentes sementes.

Embora os valores de perda variem entre os autoencoders, podemos visualizar que
as curvas de aprendizagem exibem semelhangas no processo de treinamento. Ao longo das
épocas, observamos uma diminuicao tanto na perda do conjunto de treinamento quanto
na perda do conjunto de validacao. Esse comportamento sugere que os modelos estao
efetivamente aprendendo a representacao dos dados de entrada.

E importante ressaltar que, apesar das diferencas nas configuracoes e nos valores
absolutos de perda devido as diferentes técnicas de inicializagao utilizadas, todos os
autoencoders demonstram a capacidade de generalizacao. Isso ¢é evidenciado pela diminuicao

da perda no conjunto de validac¢ao, indicando que os modelos nao estao apenas memorizando

20



Capitulo 5. Resultados Experimentais 115

os dados de treinamento, mas estao conseguindo generalizar eficazmente para dados nao
vistos. Este padrao é crucial para garantir que os autoencoders estejam capturando
caracteristicas fundamentais dos dados, promovendo uma representagao mais robusta.
Por fim, na ultima etapa de nossa abordagem baseada em AAD, utilizamos os
seguintes indutores: SVM, RF, BG e selecao de conjunto dindmico baseada em KnoraU
executado em um conjunto de D'Ts e RF. Para cada conjunto de representacoes apresenta-
mos o resultado da melhor representacao e sua fusao (soma, produto e empilhamento).
Além disso, o desvio padrao de todos os modelos no conjunto é calculado para demonstrar

a variabilidade alcancada no conjunto gerado.

5.3.1 JAFFE como Base Alvo

As Tabelas 19, 20 e 21 apresentam os resultados para o conjunto de dados JAFFE
quando o AEC é treinado com os conjuntos de dados Kyoto, LabelMe e LEW, respec-
tivamente. O melhor resultado para os conjuntos de dados JAFFE foi alcancado com
um conjunto de 50 representacoes treinadas no conjunto de dados de Kyoto, variando a
dimensionalidade do vetor latente (estratégia L) e usando a selegdo de conjunto dindmico
KnoraU executada em um RF em cada representacao. Assim, ao combinar os resultados
de cada representacao utilizando empilhamento, obtivemos 66,66% de acuracia. O desvio
padrao no conjunto de representagoes correspondente foi de (+/-) 3,33 pontos percentuais.
Também é importante notar que a melhor representagao tinica usando KnoraU forneceu
42,00% de acurécia.

A base auxiliar Kyoto apresentou a capacidade de fornecer uma ampla variedade
de padroes e caracteristicas relevantes para a representacao facial. A diversidade e riqueza
de informacgoes presentes neste conjunto de dados possibilitaram ao AEC aprender repre-
sentagoes mais discriminativas, contribuindo para um desempenho superior na tarefa de
classificagdo no conjunto de dados JAFFE.

Ao utilizar o conjunto de dados LabelMe (Tabela 20), o melhor resultado foi
alcangado com um conjunto composto por 50 representagoes variando o tamanho do vetor
latente, arquitetura e sementes (SLA de estratégia). A tltima etapa (supervisionada) utiliza
a selecao de conjunto dindmico KnoraU executada em um RF em cada representacao.
A melhor representacao unica forneceu 44,67% de acurdcia, enquanto ao combinar os
resultados de cada representacao usando empilhamento, alcangamos 65,25%.

Ao utilizar o conjunto de dados LEW (Tabela 21), o melhor resultado foi alcangado
com um conjunto composto por dez representagoes. A melhor acuricia (65,25%) foi
observada variando as sementes e a arquitetura AEC (estratégia SA). O indutor final é
um conjunto de SVMs combinados via regra do produto. O melhor SVM tnico dentro do
conjunto alcancou 61,39% de acurécia.

As Tabelas 19, 20 e 21 também apresentam o desvio padrao de acuracia entre as

representacoes geradas (entre colchetes ao lado do melhor resultado tinico) que varia de
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Tabela 19 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da acurdcia do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 58,50 (3,24) | 55,31 (4,24) 40,76 (3,63) | 56,67 (4,22) 45,18 (4,12)

g Soma 59,15 61,50 60,09 59,15 58,21

Produto 59,15 57,27 59,62 59,15 57,27

Empilhamento 59,62 58,68 43,66 61,97 63,38
Melhor Unico | 60,42 (4,00) | 51,37 (4,26) 44,74 (3,94) | 51,89 (4,30) 42,00 (3,33)

L Soma 60,09 61,03 60,56 61,03 62,44

Produto 60,09 61,97 60,56 61,03 62,91

Empilhamento 61,03 60,56 48,82 61,97 66,66
Melhor Unico | 61,19 (3,19) | 49,54 (4,05) 44,45 (3,60) | 50,47 (4,14) 42,71 (3,57)

SA Soma 61,97 61,32 62,91 59,62 61,50

Produto 61,97 60,56 64,78 60,09 61,97

Empilhamento 60,56 59,62 53,05 60,56 63,84
Melhor Unico | 61,47 (3,41) | 52,63 (4,40) 43,50 (3,74) | 51,72 (4,21) 44,38 (4,40)

SL Soma 61,03 61,97 57,74 61,03 60,09

Produto 61,50 60,56 57,27 62,91 60,09

Empilhamento 62,44 59,62 43,66 62,91 63,84
Melhor Unico | 60,61 (3,38) | 50,05 (3,38) 47,23 (4,45) | 52,88 (3,52) 48,14 (4,90)

LA Soma 60,56 61,03 61,97 61,03 62,91

Produto 60,56 60,09 62,44 61,50 62,91

Empilhamento 60,03 61,97 51,17 61,50 61,50
Melhor Unico | 61,35 (3,37) | 51,62 (4,36) 44,46 (4,36) | 52,94 (4,11) 47,41 (4,20)

SLA Soma, 61,50 62,91 59,15 63,38 59,15

Produto 61,50 61,97 59,62 61,97 59,62

Empilhamento 61,50 58,68 48,35 60,09 62,44
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Tabela 20 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representacoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da acurdcia do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 57,08 (3,32) | 50,53 (4,19) 44,30 (5,23) | 50,79 (4,52) 42,44 (4,77)
g Soma 55,86 61,97 59,15 61,03 61,03
Produto 57,27 61,03 59,62 62,44 60,56
Empilhamento 56,33 59,15 50,70 62,44 62,44
Melhor Unico | 58,96 (5,56) | 48,66 (4,36) 42,62 (3,84) | 49,58 (4,30) 43,33 (3,59)
L Soma 59,15 56,33 58,21 56,33 57,27
Produto 58,68 56,33 58,21 55,86 56,80
Empilhamento 58,68 55,86 42,25 58,21 60,56
Melhor Unico | 61,36 (3,20) | 49,58 (3,96) 43,97 (4,72) | 49,06 (3,94) 44,30 (4,24)
SA Soma 60,56 60,56 62,91 60,09 63,84
Produto 61,50 58,68 62,91 60,56 63,38
Empilhamento 58,68 62,44 53,52 59,62 64,78
Melhor Unico | 59,44 (2,98) | 46,35 (3,11) 44,18 (3,90) | 47,86 (3,12) 44,31 (3,54)
SL Soma 58,21 61,50 60,09 59,62 59,15
Produto 57,74 55,86 60,56 59,62 59,15
Empilhamento 59,62 59,15 46,94 63,38 62,44
Melhor Unico | 60,40 (3,51) | 50,82 (5,00) 45,58 (4,65) | 48,72 (4,96) 43,41 (4,61)
LA Soma 59,62 57,27 59,15 59,62 58,68
Produto 60,09 58,68 60,09 58,68 58,21
Empilhamento 60,56 61,00 47,41 61,03 62,44
Melhor Unico | 60,78 (3,89) | 50,15 (3,98) 44,12 (3,84) | 52,52 (4,05) 44,67 (4,14)
SLA Soma 60,56 59,62 60,09 60,56 60,56
Produto 61,03 61,03 59,62 60,56 60,56
Empilhamento 59,62 61,03 50,23 61,97 65,25
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Tabela 21 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representacoes
geradas com o método proposto. LFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da acurdcia do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 60,52 (3,65) | 44,99 (3,23) 38,93 (2,65) | 42,72 (3,08) 38,73 (2,67)
g Soma 58,68 53,99 50,70 52,58 51,64
Produto 60,09 53,52 51,64 53,52 51,17
Empilhamento 60,56 55,39 44,13 51,17 53,52
Melhor Unico | 60,56 (3,82) | 48,04 (3,84) 47,26 (5,11) | 49,42 (3,96) 47,26 (4,83)
L Soma 61,03 58,21 56,80 58,21 61,97
Produto 60,56 60,56 57,74 58,68 61,03
Empilhamento 59,15 56,80 48,82 56,33 60,09
Melhor Unico | 61,39 (2,99) | 46,33 (5,04) 39,72 (3,35) | 50,34 (4,12) 42,87 (3,16)
SA Soma 64,31 58,21 58,21 57,27 57,74
Produto 65,25 58,68 60,09 57,27 58,68
Empilhamento 63,38 58,21 51,17 54,92 53,05
Melhor Unico | 58,53 (4,01) | 42,44 (3,78) 39,54 (3,18) | 42,72 (3,64) 40,44 (3,51)
SL Soma, 60,09 55,86 57,74 52,58 55,86
Produto 59,62 57,74 56,80 52,58 55,39
Empilhamento 59,62 54,92 46,94 49,29 55,86
Melhor Unico | 59,17 (2,50) | 50,83 (4,86) 43,97 (4,87) | 51,21 (5,31) 45,38 (5,22)
LA Soma, 58,68 57,27 56,33 56,33 54,92
Produto 59,62 58,21 56,33 57,74 54,46
Empilhamento 59,15 58,68 52,11 56,33 57,74
Melhor Unico | 58,92 (3,02) | 54,24 (6,89) 42,54 (5,32) | 51,88 (6,38) 44,51 (4,66)
SLA Soma, 61,97 56,80 59,15 54,92 58,21
Produto 62,44 54,92 57,27 55,86 57,27
Empilhamento 61,97 56,33 52,58 53,05 58,21
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Figura 23 — O impacto da variacdo do tamanho do conjunto na melhor configuracao
alcancada para o conjunto de dados JAFFE ao usar conjuntos de dados Kyoto,
LabelMe e LFW como auxiliares.

2,50 a 6,89 pontos percentuais (4.02 em média), o que era esperado em nosso método. O
desvio padrao elevado entre as representacoes geradas reflete a diversidade nas caracteris-
ticas aprendidas pelos diferentes Autoencoders durante o treinamento. Essa variabilidade é
benéfica, pois sugere que as representagoes abrangem um espectro mais amplo de informa-
¢oes faciais. A combinagao dessas representagoes por meio de empilhamento contribui para
um modelo mais robusto, capaz de lidar com a complexidade e variabilidade inerentes aos
dados faciais.

A Figura 23 exibe o impacto da variacao do tamanho do conjunto na melhor
configuracao alcangada para o conjunto de dados JAFFE, considerando conjuntos auxiliares
Kyoto, LabelMe e LEW. Os conjuntos de representacoes, compostos por 5, 10, 15, 20, 30,
40, 50, 70, 100 e 150 membros, foram gerados utilizando o método proposto. Cada linha
representa a variagao do desempenho em relagao ao conjunto de dados auxiliar utilizado
no treinamento do autoencoder: Kyoto (linha azul), LabelMe (linha vermelha) e LFW
(linha verde).

Observa-se que o conjunto de dados auxiliar Kyoto, caracterizado por seu contexto
distante do problema alvo e uma menor quantidade de dados em comparacao com LEFW e
LabelMe, alcancou o melhor desempenho. A diversidade intrinseca presente nessa base
possibilitou ao Autoencoder Convolucional (AEC) aprender representagbes mais distintivas,
o que se refletiu em uma melhoria significativa na classificagdo do conjunto de dados JAFFE.

A analise dos resultados revela que, a partir de 50 representagoes, nao ha uma
melhora expressiva no desempenho. Esse fendmeno sugere que o modelo atinge um ponto
de saturacdo em termos de diversidade informativa. Adicionar representagoes além desse

ponto pode demandar recursos computacionais substanciais sem proporcionar ganhos
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Figura 24 — Visualizacdo dos mapas de caracteristicas extraidas de uma imagem da base
JAFFE nas diferentes camadas do encoder.
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correspondentes em termos de performance. Por outro lado, um ntimero menor de repre-
sentacoes pode nao ser suficiente para abranger toda a variedade de variagdes e padroes
presentes nos dados, resultando em uma sub-representagao de caracteristicas cruciais.

A Figura 24 oferece uma visao das saidas nas varias camadas do encoder da rede,
representando a configura¢ao mais otimizada alcangada. Nessa configuracao, o autoencoder
foi treinado com a base auxiliar Kyoto, adotando a estratégia de vetor latente aleatério
para a geracao de representacoes diversificadas.

Pode-se visualizar nas diferentes imagens que o autoencoder detecta diferentes
padrdes ou caracteristicas em cada camada. Na linha superior, que corresponde aos mapas
de caracteristicas da primeira camada, as camadas detectam as bordas da imagem. A
medida que aprofundamos mais o modelo, as caracteristicas extraidas das imagens passam

por transformacoes, exibindo uma progressiva reducao de detalhes. Esse padrao é esperado,
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pois o modelo esta focado em abstrair as caracteristicas das imagens em conceitos mais
generalizados, essenciais para a tarefa de classificagdo. A analise da saida em diferentes
camadas do modelo fornece uma visao sobre as caracteristicas especificas da imagem que
sao destacadas em cada camada, aprimorando nossa compreensao do processo de extragao

de caracteristicas.

5.3.2 CK+ como Base Alvo

As Tabelas 22, 23 e 24 apresentam os resultados para o conjunto de dados CK+
quando o AEC é treinado com os conjuntos de dados Kyoto, LabemMe e LFW, respec-
tivamente. O melhor resultado para o conjunto de dados CK+ (92,66%) foi alcangado
com um conjunto de 50 representacoes treinadas no conjunto de dados de Kyoto, variando
as sementes e a dimensionalidade do vetor latente (estratégia SL) e utilizando a fusao
baseada no empilhamento de SVMs. Também é essencial notar que o melhor resultado
baseado em um tnico classificador SVM neste experimento foi de 91,29%.

O conjunto de dados Kyoto apresentou um resultado superior as demais bases
de dados auxiliares utilizadas nos experimentos com o CK+. A diversidade e riqueza
de padroes presentes no contexto do Kyoto proporcionaram ao AEC uma capacidade
aprimorada de aprendizado, resultando em representagoes mais discriminativas. Essa
distin¢ao contribuiu diretamente para o desempenho superior na tarefa de classificacao
facial, consolidando a eficacia da Kyoto em sua capacidade de gerar representacdes nao
supervisionadas distintivas.

Ao utilizar o conjunto de dados LabelMe (Tabela 23), o melhor resultado de
91,74% foi alcancado com um conjunto composto por 30 representacoes e variando a
dimensionalidade do vetor latente (estratégia L), utilizando um conjunto de SVMs. O
melhor resultado ao utilizar o conjunto de dados LFW como conjunto de dados auxiliar
(90,51%) foi observado utilizando a estratégia SL e um conjunto de SVMs, conforme
mostrado na Tabela 24.

Ao contrario do conjunto de dados JAFFE, os métodos de conjunto (BG, RF) e
selegdo dindmica (KnoralU) nao foram competitivos no conjunto de dados CK+. Uma
possivel razao é um pequeno desvio padrao na acuracia entre as representagoes geradas em
comparagao com os resultados obtidos no conjunto de dados JAFFE. O desvio padrao na
acuracia do conjunto de dados CK+ varia de 0,7 a 5,4 pontos percentuais (2,3 em média).

A Figura 25 apresenta o impacto da variagdo do tamanho do conjunto para o
conjunto de dados CK+, considerando membros de 5 a 150 e levando em conta os trés
conjuntos de dados auxiliares. E possivel observar que, para a base nio rotulada Kyoto
(linha azul), a partir de 50 representagdes ocorre uma queda na acuracia. Ja para LabelMe
(linha vermelha) e LFW (linha verde), essa queda é observada a partir de 70 representagoes.
Assim como ocorreu para JAFFE, na base CK+, observamos que o melhor resultado foi

obtido com a base Kyoto.
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Tabela 22 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, LL e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da acuracia do pool. Os melhores resultados estdo em

negrito.
Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)

SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 88,48 (2,63) | 71,75 (3,09) 65,09 (2,01) | 71,90 (2,79) 66,62 (1,90)

g Soma 87,15 74,00 68,19 73,39 68,80

Produto 87,46 74,92 69,11 74,31 68,80

Empilhamento 89,90 80,42 76,75 76,45 80,12
Melhor Unico | 89,87 (2,58) | 72,45 (2,54) 69,78 (2,34) | 71,10 (2,26) 69,13 (2,30)

L Soma 89,60 75,84 71,55 75,22 72,17

Produto 89,29 76,45 71,55 76,14 72,17

Empilhamento 90,82 77,98 78,89 74,31 81,34
Melhor Unico | 89,47 (1,80) | 71,55 (2,47) 66,66 (1,90) | 73,88 (2,60) 67,74 (1,81)

SA Soma 89,90 74,92 70,64 75,22 72,17

Produto 89,29 77,37 70,64 75,84 72,17

Empilhamento 90,21 80,12 75,84 75,84 78,89
Melhor Unico | 91,29 (2,86) | 72,57 (2,72) 68,31 (2,14) | 72,14 (2,82) 67,37 (1,85)

SL Soma 89,60 74,92 70,64 74,00 71,55

Produto 89,60 75,84 70,64 74,00 71,55

Empilhamento 92,66 77,67 77,06 74,31 78,89
Melhor Unico | 87,18 (2,24) | 72,06 (2,72) 68,88 (2,02) | 73,33 (2,85) 69,51 (2,24)

LA Soma 86,85 77,37 71,55 77,06 72,47

Produto 87,46 77,37 72,17 77,06 72,47

Empilhamento 88,07 79,81 76,14 78,28 79,81
Melhor Unico | 87,00 (3,05) | 74,23 (3,16) 68,14 (2,20) | 73,29 (3,04) 68,58 (2,28)

SLA Soma 87,76 76,45 71,86 75,53 71,86

Produto 87,76 77,06 71,86 76,14 72,17

Empilhamento 88,07 79,51 76,45 76,45 79,81
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Tabela 23 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representacoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+ sao
usados como conjuntos de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos
REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada
em KnoraU em uma cole¢ao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam
diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para
cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de fusao:
soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da acurdcia do pool. Os
melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool def Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 89,57 (4,67) | 69,50 (2,23) 66,93 (2,05) | 69,97 (2,22) 66,72 (2,23)
g Soma 87,46 73,70 70,03 73,08 70,03
Produto 87,76 74,00 70,03 73,70 70,03
Empilhamento 89,90 78,89 77,37 75,22 79,20
Melhor Unico | 90,38 (2,25) | 72,16 (2,27) 65,43 (1,47) | 71,99 (1,99) 66,76 (1,78)
L Soma 89,90 76,45 69,74 75,53 70,64
Produto 89,90 75,84 69,72 76,45 70,64
Empilhamento 91,74 81,34 78,59 74,31 77,98
Melhor Unico | 88,87 (1,91) | 69,19 (2,13) 67,09 (2,11) | 70,55 (2,16) 68,37 (2,09)
SA Soma 88,68 74,92 70,33 75,53 70,33
Produto 88,68 76,75 70,64 75,53 70,33
Empilhamento 89,29 79,81 75,22 77,98 77,37
MElhor Unico | 89,71 (2,60) | 71,08 (2,45) 69,03 (2,16) | 71,51 (2,17) 67,31 (1,63)
SL Soma, 88,68 74,61 70,03 74,31 70,33
Produto 88,99 74,61 70,33 74,92 70,03
Empilhamento 90,51 79,81 75,22 75,53 77,37
Melhor Unico | 89,39 (3,84) | 72,37 (2,68) 67,92 (2,53) | 71,86 (2,82) 69,49 (3,01)
LA Soma, 90,21 77,06 70,94 75,84 70,94
Produto 89,90 77,67 71,25 76,75 70,94
Empilhamento 90,51 80,12 75,53 77,98 79,51
Melhor Unico | 90,45 (2,38) | 71,17 (3,21) 66,38 (2,36) | 73,13 (3,43) 67,93 (1,95)
SLA Soma, 89,29 75,22 70,33 74,92 70,64
Produto 89,29 74,92 71,25 75,22 70,64
Empilhamento 90,51 79,81 76,45 76,14 76,75
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Tabela 24 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representacoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs,
RF, BG e sele¢dao dindmica baseada em KnoraU em uma colecao de DT5s e
RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores latentes
e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes
estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da
acuracia do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool of Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 83,24 (1,69) | 66,75 (1,68) 63,22 (1,28) | 66,96 (2,04) 64,77 (1,17)
g Soma 85,93 73,08 68,80 71,86 69,41
Produto 85,93 73,39 69,11 73,08 69,72
Empilhamento 87,15 74,92 73,70 72,47 72,47
Melhor Unico | 84,91 (0,74) | 66,82 (1,04) 65,38 (1,42) | 67,20 (0,96) 66,37 (1,80)
A Soma 87,46 74,00 67,88 73,70 70,03
Produto 88,07 74,92 68,19 74,00 70,33
Empilhamento 87,76 76,45 73,70 73,39 74,31
Melhor Unico | 84,27 (3,47) | 68,62 (3,21) 64,26 (2,50) | 69,15 (3,20) 64,50 (2,25)
L Soma 87,76 75,35 68,80 75,53 68,50
Produto 87,46 77,06 68,19 74,92 68,80
Empilhamento 87,46 78,28 74,92 76,14 73,39
Melhor Unico | 88,16 (3,35) | 71,96 (3,05) 66,77 (1,56) | 72,45 (3,01) 67,07 (2,36)
SA Soma 87,76 72,17 70,64 71,55 71,55
Produto 87,76 73,08 70,64 71,55 71,55
Empilhamento 88,99 74,61 75,84 71,55 74,31
Melhor Unico | 85,69 (0,99) | 68,75 (2,29) 66,96 (2,46) | 68,77 (1,88) 68,26 (2,22)
qL, Soma 90,21 75,53 70,33 75,84 70,64
Produto 89,60 75,22 70,33 75,53 70,94
Empilhamento 90,51 78,89 77,67 75,22 77,37
Melhor Unico | 83,92 (1,42) | 71,56 (2,68) 67,17 (1,30) | 69,83 (2,02) 68,24 (1,72)
LA Soma 87,15 72,47 70,94 73,08 70,33
Produto 86,85 73,39 70,33 72,78 70,33
Empilhamento 87,76 76,75 77,06 71,86 75,22
Melhor Unico | 86,70 (5,41) | 71,14 (4,09) 66,97 (2,69) | 70,67 (3,90) 65,14 (1,86)
SLA Soma 86,54 74,92 69,41 73,08 69,41
Produto 85,62 75,22 69,72 74,61 69,41
Empilhamento 86,85 74,61 73,70 73,70 74,00
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Figura 25 - O impacto da variacdo do tamanho do conjunto na melhor configuracao
alcancada para o conjunto de dados CK+ ao usar conjuntos de dados Kyoto,
LabelMe e LFW como auxiliares.

Figura 26 exibe a visualizagdo das saidas nas diversas camadas do encoder da rede,
representando a configuracao mais otimizada alcancada. Nesse contexto, o autoencoder foi
treinado com a base auxiliar Kyoto, empregando a estratégia de vetor latente e inicializacao
aleatéria (semente) para a geracao de representagoes diversificadas.

Nas diferentes imagens, é possivel visualizar que o autoencoder identifica padroes
ou caracteristicas singulares em cada camada, isso nos ajuda a entender o que o modelo
procura nas imagens. Por meio da visualizacao de recursos, podemos compreender os
atributos especificos que as rede esta processando em diferentes camadas. Nas camadas
mais proximas a entrada (linhas superiores), o modelo busca encontrar caracteristicas como
arestas, enquanto nas camadas mais profundas (linhas infeiriores) o modelo destacard
conceitos mais abstratos. Estas informacoes ajudam a compreender o funcionamento
interno da rede e podem auxiliar no ajuste para melhorar o desempenho do modelom,

refinando o processo de treinamento.

54 Ablation

Apbs gerar a primeira representacao, consideramos um termo de penalidade na
fungao de custo para garantir que as representacoes subsequentes sejam diversas, conforme
mostrado na Equacgao 4.2. O parametro S é uma constante definida pelo usuario que
desempenha um papel essencial neste cenario, pois ¢ utilizado para controlar a penalidade
aplicada pela geracao de diversidade entre as representacoes. Em outras palavras, determina
a importancia da penalidade aplicada as representacoes para incentivar a exploracao de

diferentes regides do espaco de caracteristicas. Para alcancar resultados eficazes e aplicaveis
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Figura 26 — Visualizacdo dos mapas de caracteristicas extraidas de uma imagem da base
CK+ nas diferentes camadas do encoder.
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a problemas especificos, é crucial otimizar o parametro 3. Dessa forma, para abordar nossa
Questao 3 de pesquisa, conduzimos experimentos exploratorios com diversos valores de /3
na Equacao 4.2.

Os melhores resultados para os conjuntos de dados JAFFE e CK+ sdo mostrados
nas Tabelas 19 e 22, respectivamente. Para o estudo do ablation, utilizamos as melhores
configuragoes de desempenho. Assim, geramos 50 representagdes com o conjunto de dados
nao rotulado Kyoto e aplicamos valores diferentes para (3. Table 25 mostra o desempenho
do modelo obtido para cada valor de f3.

Os melhores resultados nos conjuntos de dados JAFFE e CK+ foram encontrados
usando 8 = 0,001. Quando aumentamos ou diminuimos o valor de [, reduzimos o
desempenho do modelo. O valor (3 é ajustado experimentalmente para encontrar o equilibrio

certo entre a qualidade das representacoes geradas e a diversidade desejada. Se o  for
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Tabela 25 — Experimento ablation do pardmetro § considerando a melhor configuracao do
método proposto para os conjuntos de dados JAFFE e CK+.

B Acurécia (%)

0,0001 60,56

0,001 66,66

JAFFE 5 01 62,91
0,1 60,56

- 61,03

0,0001 91,13

0,001 92,66

CK 0,01 89,60
0,1 90,82

- 90,82

muito baixo, a diversidade pode nao ser suficientemente encorajada e as representagoes
podem tornar-se demasiado semelhantes. Por outro lado, se 3 for muito alto, a penalidade
pode sobrecarregar completamente o objetivo, resultando em representacoes muito diversas,
mas potencialmente de baixa qualidade.

A tltima entrada da Tabela 25 exibe o desempenho obtido no experimento conduzido
sem a implementagao da fungdo de custo personalizada apresentada na Equacao 4.2. Este
resultado evidencia um aumento no desempenho, em comparagdo com o caso em que
a penalizagao é incorporada a funcao de custo, ou seja, quando se impde a criacao de
representacoes distintas.

Além de conduzir experimentos de ablation, nos quais exploramos variacoes e
a nao utilizagdo do parametro (3, realizamos também uma andlise do impacto dos pré-
processamentos empregados neste estudo. As imagens das bases JAFFE e CK+ passam
por procedimentos prévios, conforme exemplificado na Figura 21. Os resultados obtidos,
também para as melhores configuracoes de desempenho, indicam que o pré-processamento
adotado desempenha um papel crucial no funcionamento global do sistema. Os indices
alcancados foram de 46,00% para JAFFE e 65,24% para CK+, valores significativamente
inferiores em comparagao com as melhores pontuacoes apresentadas nas tabelas 19 e 22,

respectivamente.

5.5 Comparacdao com solucoes baseadas em CNN e trabalhos rela-

cionados

O desempenho de abordagens supervisionadas contra AAD é assunto de discussao
uma vez que a primeira é amplamente utilizada na literatura e geralmente alcanga os
melhores resultados, portanto, para responder corretamente a nossa Questao 4 de pesquisa,

avaliamos a estratégia tradicional de aprendizagem supervisionada utilizando o protocolo
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LOSO apresentada na Secao 5.1, na qual as amostras dos sujeitos de teste nao estao
presentes na etapa de treinamento.

No estado da arte, ha uma infinidade de arquiteturas CNNs prontas para uso. Para
evitar uma comparacao tendenciosa, a justificativa é selecionar redes bem conhecidas que
proporcionaram um avango em suas arquiteturas e alcancaram desempenhos competitivos
no Desafio ImageNet (ALZUBAIDI et al., 2021).

A primeira abordagem bem-sucedida foi feita por Krizhevsky, Sutskever e Hinton
(2017), implementando uma arquitetura convolucional denominada AlexNet composta por 5
camadas. Simonyan e Zisserman (2014b)(VGG) propuseram uma arquitetura mais profunda.
Ao contrario da légica de empilhamento de camadas que aumentam a profundidade da
rede, Szegedy et al. (2015) propuseram os moédulos iniciais compostos por um padrao
de camadas convolucionais, pooling e concatenacao de recursos. A arquitetura final é
uma pilha de médulos Inception que fornecem uma rede mais abrangente e aprimoram
a representacao de recursos. Até agora, a maioria das arquiteturas propostas recorreu
ao fato de que altos desempenhos deveriam ser alcangados a medida que a rede cresce.
No entanto, o desaparecimento do gradiente tornou-se um problema. Para minimizar o
overfitting, conexoes de salto entre camadas adjacentes foram propostas no ResNet (HE et
al., 2016a) e melhoradas no DenseNet (HUANG et al., 2017), que estende as conexoes de
salto entre todas as camadas da rede. Por tltimo, EfficientNet (TAN; LE, 2019) propos
uma técnica para fornecer escalonamento do modelo para melhorar a eficiéncia da rede.

As arquiteturas mencionadas acima e suas variantes em termos de ntimero de
camadas foram treinadas para conjuntos de dados JAFFE e CK+. Para uma comparagao
justa, incluimos também a arquitetura do codificador do AEC (Segao 4.1.3). Exceto para
AlexNet e AECs, usamos os pesos pré-treinados no conjunto de dados ImageNet, conside-
rando dois esquemas de ajuste fino diferentes. Primeiro, (1) todos os pesos das camadas
convolucionais sao congelados e apenas as camadas totalmente conectadas sao ajustadas
ao problema FER. O segundo esquema também ajusta a ultima camada convolucional (2).

A justificativa para o uso de pesos pré-treinados baseia-se no fato de que os
conjuntos de dados REF nao possuem dados suficientes para ajustar corretamente os
modelos profundos. Além disso, esta estratégia é uma pratica comum no estado da arte
(XU et al., 2015; ZHANG et al., 2019; PENG et al., 2018; SHAO; QIAN, 2019) e deve
fornecer insights significativos ao comparar a estratégia TL com a estratégia AAD.

A Tabela 26 exibe os resultados de desempenho obtidos em todos os experimentos
realizados. As colunas identificadas como (1) e (2) indicam os resultados empregando os
esquemas de ajuste fino correspondentes para os conjuntos de dados FER. Os modelos
marcados com um asterisco sao aqueles que foram treinados do zero, uma vez que possuiam
menos camadas disponiveis para ajustes. Esta analise detalhada proporciona uma visao
abrangente do impacto dos diferentes esquemas de treinamento e da arquitetura especifica

de cada modelo na eficacia do reconhecimento de expressoes faciais.
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Tabela 26 — Arquiteturas CNNs treinadas com o protocolo LOSO e duas estratégias de
ajuste fino (1, 2).

Arquitetura CK+(1) CK+(2) JAFFE(1) JAFFE(2)
VGG_ 16 78,9 46,8 40,6 14,1
VGG 19 81,4 61,1 44.5 14,5
InceptionV3 75,7 84,2 42,2 36,9
ResNet50 84,3 81,6 56,7 47,9
ResNet101 83,5 81,3 43,4 51,2
InceptionResnetV2 78,5 84,6 36,6 44,2
EfficientNet BO 80,6 86,3 38,3 49,0
EfficientNetB7 75,2 83,5 33,6 52,6
DenseNet121 81,1 81,1 54,9 45,4
DenseNet201 85,8 82,0 54,5 50,7
Encoder (AEC)* 69,3 39,3
Alexnet* 70,6 42,9

Ours 92,66 66,66

(*)O modelo foi treinado do zero (sem pesos pré-treinados)

Os resultados obtidos a partir dos experimentos fornecem algumas conclusoes.
O modelo AER proposto demonstrou um desempenho superior em comparagdo com 0s
modelos Convolutional Neural Networks (CNN) pré-treinados. Ao avaliar o conjunto de
dados JAFFE, a melhor solugdo CNN, utilizando a arquitetura ResNet50, atingiu uma
taxa de acerto de 56,7%, enquanto o método proposto, alcangou 66,6%.

Este padrao de desempenho superior foi alcancado também no conjunto de dados
CK+. Em termos de CNN, a solucao mais eficaz alcancou uma taxa de acerto de 86,3%,
enquanto o método proposto obteve uma acuracia de 92,6%. Estes resultados evidenciam
que o método proposto, empregando a aprendizagem autodidata, supera o desempenho da
aprendizagem por transferéncia, revelando a capacidade na extracao de caracteristicas ao
utilizar bases de contexto diversificado no treinamento dos autoencoders, indicando uma
abordagem promissora em comparagao com as CNNs pré-treinadas.

A compensagao entre tempo de classificacao e acuracia é discutida ao comparar
AAD e abordagens supervisionadas tradicionais. Para esclarecer isso, avaliamos o tempo
de classificagdo para cada conjunto de testes utilizando o protocolo LOSO. Os resultados
estao representados nas Figuras 27 e 28, para conjuntos de dados JAFFE e CK+, respecti-
vamente. Nessa andlise, comparamos o melhor conjunto gerado pelo algoritmo AER com
as abordagens tradicionais de aprendizagem supervisionada, discutidas anteriormente na
Tabela 26. Eles sdo comparados considerando o tempo de execugao durante o teste (tempo
de classificagdo), acurdcia e tamanho do modelo em megabytes.

A abordagem proposta geralmente apresenta uma melhor compensagdo em relacao
ao tempo de classificagdo versus acuracia. Um exemplo pratico pode ser visto na Figura
27, onde a abordagem RF-KnoraU supera as conhecidas redes VGG16, Inception e ResNet.
Na Figura 28, o resultado do algoritmo AER obtido usando um conjunto de SVMs no
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Figura 27 — Comparagdo do método proposto baseado em AAD (em vermelho) com
arquiteturas CNNs (em azul) em termos de acuracia (%), tempo de classificagio
(em segundos) e espaco em disco (em megabytes) como o tamanho do circulo.
Os resultados foram calculados usando o conjunto de dados JAFFE e o
protocolo LOSO. O método baseado em AAD considera o classificador final
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Figura 28 — Comparagdo do método proposto baseado em AAD (em vermelho) com
arquiteturas CNNs (em azul) em termos de acurécia (%), tempo de classificagao
(em segundos) e espago em disco (em megabytes) como o tamanho do circulo.
Os resultados foram calculados usando o conjunto de dados CK+ e o protocolo
LOSO. O método baseado em AAD considera como classificador final um

conjunto de SVMs.
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Tabela 27 — Comparacao de referéncia no conjunto de dados JAFFE usando o protocolo

LOSO.
Artigo Método Acurdcia (%) Classes Lipo de
Caracteristicas

LGC-HD 60,70 6 Manual

Kola e Samayamantula (2021) LGC-HD 58.20 - Manual

Kartheek, Prasad e Bhukya .

(2023) RMP_ Prime 61,64 6 Manual
DRADAP 57,22 6 Manual

Mandal et al. (2019) ARADAP  56.20 - Manual

Nosso método 66,66 7 Profundas

Tabela 28 — Comparacao de referéncia no conjunto de dados CK+ usando o protocolo

LOSO.
Artigo Método Acurdcia (%)  Classes Tipo de
Caracteristicas
WPLBP 91,72 6 Manual
Du e Hu (2019) WPLBP 86,47 7 Manual
GM 86,83 7 Profundas
Wi e Lin (2018) GM+AFM 87,78 7 Profundas
GME W= g 05 7 Profund
AFM , ofundas
GM + W-
CRAFM 89,84 7 Profundas
Lee, Baddar e Ro (2016) CER-ICV 92,34 7 Manual
LGC-HD 72,80 6 Manual
Kola e Samayamantula (2021) LGC-HD 70.60 . Manual
Nosso método 92,66 7 Profundas

conjunto de dados CK+ supera as arquiteturas CNNs em termos de acuracia e a maioria
delas em termos de tempo de classificacao.

Por fim, apresentamos um estudo comparativo com os resultados do nosso modelo
proposto, que aborda a geracao de um conjunto de representagoes nao supervisionadas e sua
relacdo com os mais recentes avangos no reconhecimento de emocgoes faciais, utilizando o
mesmo protocolo experimental. Esta comparacao visa fornecer uma compreensao ampliada
das contribui¢des e melhorias trazidas pela nossa abordagem. Nosso esfor¢o se concentrou
em reunir o maior nimero possivel de estudos que aderissem ao mesmo protocolo de
avaliacao adotado com base no protocolo LOSO. As Tabelas 27 e 28 apresentam as maiores
precisoes observadas nos conjuntos de dados JAFFE e CK+, respectivamente, que foram
documentadas em publicacoes e conferéncias cientificas amplamente referenciadas. Os dados
revelaram que o método proposto estabelece uma nova referéncia para o reconhecimento
de expressoes faciais.

Embora alguns resultados das Tabelas 27 e 28 nao sejam diretamente comparaveis
devido a configuragoes experimentais distintas, classes de expressao diversas e métodos
de pré-processamento variados, fica evidente que o método proposto gera uma taxa de
reconhecimento viavel e promissora, alcancando 66,66% para JAFFE e 92,66% para CK.

Através destes resultados, torna-se evidente que a geracdo de um conjunto de
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representagoes nao supervisionadas caracterizadas pela sua diversidade desempenha um

papel fundamental na melhoria do desempenho de um sistema FER.

5.6 Discussoes

Em relacao ao conjunto de dados auxiliares, os experimentos mostraram que os
melhores resultados foram encontrados quando o conjunto de representacdes foi aprendido
utilizando o pequeno conjunto de dados de Kyoto. As evidéncias mostram que a variabili-
dade das imagens no conjunto de dados auxiliar ¢ mais importante do que a quantidade.
Além disso, o conjunto de dados de Kyoto esta longe do dominio alvo, mas ainda fornece
melhores resultados quando comparado com os observados utilizando o conjunto de dados
LFW.

Os resultados obtidos indicam uma relagdo entre o ntimero de representagoes e
a proximidade contextual das bases auxiliares em relagao a expressao facial. Ao avaliar
o desempenho nas bases de dados JAFFE e CK+, observamos que a quantidade de
representacoes para o melhor resultado variou em funcao do contexto da base auxiliar.

Para a base JAFFE, notou-se que os melhores resultados foram alcancados com
50 representagoes nas bases auxiliares KYOTO e LABELME, ambas mais distantes do
contexto especifico de expressao facial. De forma correspondente, a base auxiliar LEW,
inserida no contexto facial, obteve desempenho otimizado com apenas 10 representacoes.

Paralelamente, ao analisarmos os resultados para a base CK+, constatamos uma
tendéncia semelhante. A base auxiliar KYOTO, mais distante do contexto facial, alcangou
melhor desempenho com 50 representacoes. Ja a base auxiliar LABELME, também
distante, atingiu o melhor resultado com 30 representacoes. Enquanto isso, a base auxiliar
LFW, mais proxima do contexto de expressao facial, demonstrou eficacia com apenas 5
representacoes.

Esses resultados apontam para uma relacao inversamente proporcional entre a
proximidade ao contexto facial e a quantidade de representagoes necessarias. Quanto
mais proxima a base auxiliar estiver do contexto facial, menor é o niimero de representa-
¢oes requeridas. No entanto, é essencial ressaltar que a escolha do niimero adequado de
representacoes também esta ligada a complexidade do conjunto de dados.

Com um nimero menor de representacoes, ha possibilidade de o modelo nao adquirir
uma diversidade suficiente para abranger a complexidade do conjunto de dados, resultando
em uma sub-representagao de caracteristicas. Por outro lado, ao considerar um niimero
maior, como 150 representacoes, pode-se introduzir redundéancias, tornando o modelo
excessivamente complexo e potencialmente mais suscetivel a sobreajuste.

Com base nos resultados obtidos em nossos experimentos e analises, podemos afirmar
de maneira positiva em relacao a nossa segunda questao de pesquisa. As representacoes

nao supervisionadas, caracterizadas pela diversidade alcancada por meio do algoritmo
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AER, nao apenas impactaram significativamente o desempenho do modelo REF proposto,
mas também se mostraram complementares. Este aspecto foi evidenciado pelo ganho de
desempenho observado no pool de representacoes geradas, juntamente com a amplitude
do desvio padrao.

Ao incorporar a diversidade de maneira nao supervisionada por meio de diferen-
tes estratégias de inicializagdo e uma fungao de custo personalizada, o algoritmo AER
demonstrou sua eficicia na producao de um conjunto de representacoes abrangentes.
Essas representagoes capturam caracteristicas latentes e complexas em expressoes faciais,
permitindo ao modelo extrair caracteristicas significativas e distintivas.

Obtivemos alta acurdacia no reconhecimento de expressoes faciais treinando o modelo
com as representacoes nao supervisionadas geradas pelo AER. O método proposto é até
5,1% e 1,3% melhor que o classificador tnico para conjuntos de dados JAFFE e CK+,
respectivamente.

A diversidade introduzida pelo AER possibilitou que o modelo se tornasse mais
adaptavel a diferentes variacoes de expressoes, incluindo nuances e diferencas sutis entre
categorias de expressoes. Além disso, a generalizacdo do modelo foi bastante melhorada.
As representacoes diversificadas permitiram ao modelo aprender caracteristicas gerais que
nao se restringiam a um conjunto especifico de dados de treinamento, tornando-o mais
eficiente na identificagao de expressoes faciais em novos conjuntos de dados. Isso reduz
a tendéncia de superajuste, evitando que o modelo se especialize demais em dados de
treinamento especificos.

Além disso, a inclusao de um conjunto de representagoes nao supervisionadas
geradas pelo algoritmo AER facilitou o processo de transferéncia de conhecimento. O
pré-treinamento das representacdes nao supervisionadas permitiu que o modelo REF fosse
inicializado com conhecimentos mais abrangentes e, posteriormente, ajustado para a tarefa
especifica do FER. Isso melhorou o desempenho geral do modelo.

A resposta a quarta questao de pesquisa sé foi possivel apds os ultimos experimentos
nos quais a abordagem proposta baseada em AAD foi comparada favoravelmente com as
solucoes REF baseadas em CNN.

A andlise comparativa entre o método proposto e os modelos CNNs ajustados
para os conjuntos de dados JAFFE e CK+ revelou melhorias consideraveis em termos
de acuracia. Especificamente, o método proposto superou os modelos CNNs ajustados
em até 9,9% no conjunto de dados JAFFE e em até 6,3% no conjunto de dados CK+.
Estes ganhos substanciais em acuracia sdo de grande relevancia e demonstram a eficicia
da abordagem baseada em AAD.

Uma comparagao favoravel com solugdbes CNNs baseadas em supervisao sugere
que a abordagem proposta baseada em AAD pode fornecer resultados mais promissores e
confidveis para reconhecimento de expressao facial. Ao eliminar a necessidade de muitos

rotulos nos estagios iniciais do treinamento, a abordagem AAD provou ser eficiente e



Capitulo 5. Resultados Experimentais 134

econOmica, ao mesmo tempo em que alcanga resultados competitivos em termos de acuracia

e generalizacao.
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6 Conclusao

Propusemos uma abordagem baseada em aprendizagem autodidata para o reconhe-
cimento de expressoes faciais. Os avangos da metodologia proposta em relagao a literatura
existente podem ser resumidos em quatro pontos-chave.

Primeiramente, conduzimos experimentos para realizar uma avaliagao detalhada
de diferentes estratégias para a geracao de diversidade durante a geracao de um pool nao
supervisionado de representacoes, essas estratégias incluem variacao na inicializacao, arqui-
tetura e dados de treinamento. Respondendo a primeira questao de pesquisa, observamos
que as melhores abordagens estao diretamente relacionadas a arquitetura CAE: variacao
do tamanho do vetor latente para JAFFE e da profundidade da rede para CK+, foram as
estratégias mais promissoras.

Em segundo lugar, apresentamos o algoritmo AER, que tem a capacidade de gerar
um conjunto diversificado de representacoes, utilizando dados nao supervisionados prove-
nientes de contextos distintos da tarefa alvo e aplica diferentes estratégias de inicializacao
para introduzir diversidade no processo. Avaliamos o SVM, Bagging, Random Forest e um
método de selegao de conjunto dindmico (Knoral) como classificadores que se beneficiam
das representacoes AAD nao supervisionadas. Os resultados obtidos indicaram que a
utilizagao do pool de representacoes geradas pelo AER proposto resultou em uma melhoria
significativa no desempenho para as bases JAFFE e CK+, permitindo uma resposta
positiva a nossa segunda questao de pesquisa.

Em terceiro lugar, propomos uma funcao de custo que leva em consideracao a
dissimilaridade entre as representacoes, aplicando penalidades graduais aquelas que sao
mais semelhantes. A medida que a similaridade entre as representagoes geradas aumenta,
a funcao de custo impoe penalidades mais expressivas, promovendo, assim, uma maior
diversidade entre as representacoes geradas pelo AEC. Os resultados provenientes da
analise de ablation demonstraram que o planejamento adequado da funcao de custo pode
contribuir de maneira significativa para o aprendizado e diversificacdo das representagoes,
respondendo positivamente a nossa terceira questao de pesquisa.

Em quarto lugar, conduzimos uma avaliacao de desempenho robusta, comparando
diretamente nossa solucao REF nao supervisionada com métodos supervisionados em
condigoes idénticas. Isso implica a utilizagdo do mesmo protocolo experimental, enfrentando
assim os desafios inerentes a uma tarefa genuina e desafiadora como o Reconhecimento de
Expressoes Faciais (REF). Os resultados apresentados em resposta a nossa quarta questao
de pesquisa demonstram que a solugao proposta pode ser favoravelmente comparada com
as abordagens REF baseadas em CNNs.

Os resultados experimentais em dois conjuntos de dados REF bem conhecido

demonstraram que o pool de representagoes gera resultados competitivos com o estado
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da arte e é competitivo quando comparado as CNNs. Além disso, reduz a dependéncia
de dados rotulados no momento de criar a solu¢ao para o problema. O método proposto,
embora promissor, apresenta uma desvantagem em termos de custo computacional durante
o treinamento das multiplas representacoes. A medida que a quantidade necessdria de
representagoes para a geracao do pool aumenta, o custo computacional acompanha esse
crescimento proporcional.

Em trabalhos futuros, pretendemos avaliar um esquema alternativo para a fungao
custo empregada no aprendizado do conjunto nao supervisionado de representagoes latentes,
visando amplificar a diversidade. Além disso, planejamos estender a avaliacao do algoritmo
AER proposto para cobrir diferentes problemas-alvo, explorando sua aplicabilidade e
eficicia em outros contextos. Estas iniciativas visam melhorar ainda mais o alcance e a

robustez das nossas contribuigoes.
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A Apéndice

Nesta segao, apresentamos os resultados obtidos para cada base alvo (JAFFE e
CK+) a partir dos experimentos realizados com os trés conjuntos de dados auxiliares (Kyoto,
LabelMe e LFW) para uma variedade de tamanhos de representagoes geradas, incluindo 5,
10, 15, 20, 30, 40, 50, 70, 100 e 150. Além disso, para cada tamanho de representacao, as
estratégias S, A, L, SA, SL, LA e SLA foram testadas em cada experimento.

Os resultados para a base JAFFE, considerando cada tamanho de representacoes
geradas para as trés bases auxiliares e utilizando as estratégias de diversidade, sao apresen-
tados nas Tabelas 29 até 60. Assim como, para a base CK+, os resultados sdo apresentados
desde a Tabela 61 até a Tabela 90.
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Tabela 29 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 52,96 (2,41) | 44,66 (4,37) 41,44 (3,44) | 44,12 (4,39) 41,63 (5,23)

g Soma 54,92 50,70 48,35 53,05 49,76

Produto 54,46 53,05 48,82 53,99 50,23

Empilhamento 54,46 52,58 47,41 50,23 46,00
Melhor Unico | 56,12 (1,66) | 54,08 (8,11) 43,62 (4,58) | 53,19 (6,58) 42,68 (3,06)

A Soma 58,68 54,92 51,64 54,46 49,29

Produto 58,68 53,05 53,05 54,92 49,29

Empilhamento 59,15 54,46 45,07 51,17 49,76
Melhor Unico | 58,02 (2,14) | 47,51 (4,76) 44,79 (4,52) | 47,44 (4,35) 39,63 (2,69)

L Soma 57,74 54,46 49,29 55,39 45,07

Produto 57,27 56,33 50,23 53,99 46,00

Empilhamento 58,68 55,39 41,31 52,58 47,88
Melhor Unico | 56,28 (2,48) | 46,25 (3,06) 40,32 (3,28) | 45,16 (2,47) 42,72 (3,77)

n Soma 57,27 4741 49,76 51,17 52,58

Produto 58,21 49,29 50,23 49,76 52,58

Empilhamento 56,33 49,29 44,13 50,70 44,13
Melhor Unico | 56,53 (2,04) | 50,34 (4,68) 39,90 (2,45) | 47,91 (3,95) 40,45 (3,00)

3L Soma 56,80 52,11 53,99 52,11 54,46

Produto 57,27 54,46 53,05 52,11 54,46

Empilhamento 56,33 53,99 49,29 53,52 54,46
Melhor Unico | 54,99 (4,99) | 43,83 (1,72) 38,33 (2,61) | 44,41 (1,85) 41,65 (4,09)

LA Soma 55,39 55,86 49,76 53,99 50,70

Produto 54,46 53,52 50,23 52,58 50,70

Empilhamento 54,46 54,92 46,47 50,70 47.41
Melhor Unico | 57,14 (1,96) | 56,65 (6,93) 46,77 (4,94) | 56,13 (7,52) 45,66 (5,21)

SLA Soma 59,15 60,09 58,21 61,03 57,74

Produto 59,15 58,21 58,68 60,56 58,21

Empilhamento 60,09 60,56 54,46 59,15 58,68
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Tabela 30 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 56,08 (2,68) | 45,97 (3,40) 40,69 (2,30) | 46,40 (3,47) 44,12 (3,86)

g Soma 58,68 55,39 56,33 53,52 53,52

Produto 61,50 58,68 55,86 55,86 52,58

Empilhamento 58,68 57,27 46,94 53,52 54,46
Melhor Unico | 57,98 (3,15) | 45,41 (4,12) 38,47 (3,39) | 44,73 (3,52) 40,55 (3,91)

L Soma 62,44 59,62 53,05 59,15 53,52

Produto 63,38 58,68 53,05 58,21 52,58

Empilhamento 61,03 55,39 42,25 56,80 51,17
Melhor Unico | 58,88 (3,60) | 45,70 (2,29) 42,59 (4,31) | 45,22 (2,82) 42,16 (3,71)

SA Soma 59,15 52,11 55,39 52,58 57,74

Produto 57,27 52,58 57,27 53,52 58,68

Empilhamento 59,62 51,17 47,88 46,47 60,09
Melhor Unico | 58,93 (4,62) | 45,72 (3,25) 45,07 (4,55) | 44,33 (2,80) 42,10 (4,59)

3L Soma 59,62 55,86 59,62 54,46 61,03

Produto 58,68 58,68 60,56 57,76 60,56

Empilhamento 59,15 56,33 49,29 53,99 54,46
Melhor Unico | 62,01 (2,99) | 43,61 (2,71) 39,11 (2,95) | 46,49 (3,71) 40,95 (3,66)

LA Soma 61,50 58,68 52,58 58,21 53,52

Produto 61,03 55,39 53,99 58,68 53,99

Empilhamento 62,44 55,39 45,53 53,99 54,46
Melhor Unico | 60,33 (2,57) | 49,34 (4,41) 47,31 (5,41) | 48,40 (4,32) 50,11 (6,14)

SLA Soma 60,09 55,39 55,86 55,86 51,17

Produto 61,97 55,86 55,39 56,33 51,17

Empilhamento 62,44 55,86 48,82 53,52 52,58
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Tabela 31 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 56,17 (2,76) | 48,57 (4,03) 42,91 (3,11) | 48,59 (4,33) 41,60 (3,12)

g Soma 58,21 57,74 53,52 53,99 53,52

Produto 57,74 55,86 54,46 55,39 53,52

Empilhamento 58,21 58,21 48,82 51,17 52,58
Melhor Unico | 58,51 (2,38) | 45,84 (2,02) 44,70 (2,83) | 46,84 (2,84) 44,36 (3,90)

L Soma 58,21 56,80 61,03 56,33 61,97

Produto 59,15 59,15 61,03 56,80 62,44

Empilhamento 56,80 59,15 50,23 56,80 60,56
Melhor Unico | 60,35 (3,53) | 49,93 (4,03) 42,90 (3,67) | 49,04 (3,69) 43,05 (3,26)

n Soma 61,97 58,68 60,09 55,86 61,50

Produto 62,44 60,09 60,56 57,74 61,50

Empilhamento 62,91 58,21 50,70 54,46 60,09
Melhor Unico | 56,48 (3,12) | 44,79 (3,91) 40,24 (2,87) | 44,92 (3,09) 41,62 (4,52)

3L Soma 56,80 55,39 55,39 57,27 55,39

Produto 57,74 56,33 55,39 56,80 55,86

Empilhamento 54,46 54,92 45,07 53,52 56,33
Melhor Unico | 58,48 (2,76) | 49,12 (4,15) 41,56 (2,97) | 49,48 (3,86) 41,23 (2,53)

LA Soma 60,56 59,15 57,74 60,09 58,68

Produto 60,56 58,68 57,27 60,09 58,68

Empilhamento 60,56 58,21 50,23 56,80 59,15
Melhor Unico | 59,05 (2,88) | 47,49 (3,90) 45,56 (3,64) | 47,02 (3,75) 47,04 (3,75)

SLA Soma 58,68 61,03 60,09 60,09 57,27

Produto 59,62 58,68 60,09 59,62 56,80

Empilhamento 59,15 60,56 49,76 57,27 59,15
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Tabela 32 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 56,15 (2,03) | 46,23 (2,87) 40,90 (2,98) | 46,23 (3,18) 40,69 (3,10)

g Soma 60,09 61,50 61,97 61,97 63,38

Produto 61,03 62,91 60,56 61,97 62,91

Empilhamento 61,03 61,97 51,64 54,46 61,03
Melhor Unico | 60,44 (5,18) | 9,02 (4,56) 48,11 (4,75) | 48,13 (4,20) 47,18 (4,30)

L Soma 59,62 61,50 57,74 61,50 58,68

Produto 59,15 60,56 56,80 61,50 58,68

Empilhamento 61,03 63,84 49,29 60,09 60,09
Melhor Unico | 58,48 (2,68) | 45,19 (2,39) 39,60 (3,12) | 44,80 (2,30) 41,20 (3,23)

n Soma 61,97 56,33 57,27 56,33 58,68

Produto 61,50 56,80 57,74 58,21 58,68

Empilhamento 61,97 54,92 46,00 56,80 59,62
Melhor Unico | 59,48 (2,75) | 50,76 (3,95) 43,51 (2,75) | 52,76 (4,16) 44,00 (2,63)

3L Soma 60,09 57,74 64,31 56,33 64,78

Produto 60,56 60,56 64,78 57,74 64,78

Empilhamento 61,50 61,03 53,99 54,46 64,31
Melhor Unico | 61,00 (4,26) | 52,88 (4,68) 44,06 (3,70) | 53,86 (4,89) 47,70 (4,27)

LA Soma 61,97 57,27 59,15 57,74 58,21

Produto 60,56 55,86 58,68 58,21 57,74

Empilhamento 62,44 56,86 49,76 56,33 58,68
Melhor Unico | 60,78 (2,81) | 46,03 (2,87) 46,18 (4,92) | 46,49 (2,68) 44,97 (4,82)

SLA Soma 61,03 54,46 54,46 53,05 56,33

Produto 61,03 53,05 53,99 53,05 56,33

Empilhamento 61,03 56,80 48,35 57,27 59,62
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Tabela 33 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 61,41 (3,48) | 48,06 (3,97) 42,73 (4,19) | 48,80 (4,34) 44,70 (3,95)

g Soma 60,56 60,56 60,56 58,68 58,21

Produto 61,03 62,91 62,44 60,09 58,21

Empilhamento 61,03 60,09 47,78 58,68 60,09
Melhor Unico | 59,14 (2,73) | 48,96 (4,26) 42,51 (4,01) | 48,30 (3,86) 43,54 (4,12)

L Soma 61,97 60,56 58,21 57,27 58,68

Produto 61,50 60,56 58,68 58,21 58,68

Empilhamento 63,38 58,68 47,88 57,27 60,09
Melhor Unico | 58,55 (2,80) | 48,09 (3,76) 41,91 (3,18) | 49,35 (4,28) 41,51 (3,60)

LA Soma 61,50 61,03 60,56 61,03 58,68

Produto 62,44 59,62 59,15 61,03 59,15

Empilhamento 62,91 59,15 48,82 59,15 58,21
Melhor Unico | 60,66 (2,80) | 49,26 (4,24) 43,08 (3,60) | 50,30 (3,85) 43,97 (3,53)

3L Soma 59,62 58,68 55,86 58,21 55,39

Produto 59,62 59,15 56,68 60,56 55,86

Empilhamento 61,50 57,74 46,00 58,68 58,68
Melhor Unico | 60,33 (2,67) | 50,26 (3,33) 44,99 (3,32) | 50,74 (3,58) 44,85 (3,19)

LA Soma 62,91 57,27 61,03 57,74 60,09

Produto 63,38 58,68 60,56 59,62 59,62

Empilhamento 62,91 58,68 52,58 55,86 61,50
Melhor Unico | 60,42 (3,53) | 56,97 (5,29) 42,47 (4,48) | 55,95 (5,11) 43,79 (3,63)

SLA Soma 60,56 56,33 54,92 55,86 53,52

Produto 61,50 58,68 55,39 55,39 53,52

Empilhamento 61,03 58,68 48,82 58,21 53,52
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Tabela 34 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 60,16 (3,57) | 45,44 (3,81) 40,53 (4,02) | 46,49 (3,87) 40,90 (3,44)

g Soma 60,09 60,56 56,80 56,80 54,46

Produto 60,56 59,15 56,80 59,15 54,92

Empilhamento 59,62 60,56 43,19 57,27 59,62
Melhor Unico | 59,21 (2,76) | 47,30 (3,94) 41,52 (3,45) | 47,41 (3,99) 42,89 (3,96)

L Soma 62,44 61,50 60,56 61,03 60,56

Produto 62,91 61,50 61,03 60,09 60,56

Empilhamento 60,09 59,15 50,70 62,44 63,38
Melhor Unico | 62,36 (3,02) | 50,42 (4,13) 49,65 (4,36) | 49,83 (3,74) 47,18 (4,77)

SA Soma 61,50 61,50 58,21 60,56 60,09

Produto 62,44 59,15 59,15 61,97 59,15

Empilhamento 60,56 59,15 48,35 61,50 62,44
Melhor Unico | 60,20 (3,01) | 47,37 (3,50) 43,95 (4,34) | 46,33 (3,43) 43,10 (4,00)

gL, Soma 61,50 59,62 61,03 58,68 60,56

Produto 60,09 61,03 61,97 58,68 60,56

Empilhamento 58,68 60,56 50,70 59,62 61,97
Melhor Unico | 60,28 (3,35) | 51,87 (4,84) 43,02 (3,97) | 52,31 (4,95) 44,81 (3,49)

LA Soma 60,09 57,74 59,15 57,27 60,09

Produto 59,62 57,77 60,56 57,77 59,62

Empilhamento 60,56 54,46 53,99 56,80 61,97
Melhor Unico | 60,24 (4,09) | 52,49 (4,58) 44,93 (4,42) | 54,38 (4,54) 44,86 (4,36)

SLA Soma, 60,56 59,15 58,21 58,21 55,39

Produto 60,56 58,68 60,09 58,21 55,39

Empilhamento 58,68 57,27 48,82 57,74 59,62
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Tabela 35 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Fstratégia Pool de Métodos de Ensembles  Sele¢ao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 58,50 (3,24) | 55,31 (4,24) 40,76 (3,63) | 56,67 (4,22) 45,18 (4,12)

g Soma 59,15 61,50 60,09 59,15 58,21

Produto 59,15 57,27 59,62 59,15 57,27

Soma | Empilhamento 59,62 58,68 43,66 61,97 63,38
Melhor Unico | 60,42 (4,00) | 51,37 (4,26) 44,74 (3,94) | 51,89 (4,30) 42,00 (3,33)

L Soma 60,09 61,03 60,56 61,03 62,44

Produto 60,09 61,97 60,56 61,03 62,91

Empilhamento 61,03 60,56 48,82 61,97 66,66
Melhor Unico | 61,19 (3,19) | 49,54 (4,05) 44,45 (3,60) | 50,47 (4,14) 42,71 (3,57)

SA Soma 61,97 61,32 62,91 59,62 61,50

Produto 61,97 60,56 64,78 60,09 61,97

Empilhamento 60,56 59,62 53,05 60,56 63,84
Melhor Unico | 61,47 (3,41) | 52,63 (4,40) 43,50 (3,74) | 51,72 (4,21) 44,38 (4,40)

3L Soma 61,03 61,97 57,74 61,03 60,09

Produto 61,50 60,56 57,27 62,91 60,09

Empilhamento 62,44 59,62 43,66 62,91 63,84
Melhor Unico | 60,61 (3,38) | 50,05 (3,38) 47,23 (4,45) | 52,88 (3,52) 48,14 (4,90)

LA Soma 60,56 61,03 61,97 61,03 62,91

Produto 60,56 60,09 62,44 61,50 62,91

Empilhamento 60,03 61,97 51,17 61,50 61,50
Melhor Unico | 61,35 (3,37) | 51,62 (4,36) 44,46 (4,36) | 52,94 (4,11) 47,41 (4,20)

SLA Soma 61,50 62,91 59,15 63,38 59,15

Produto 61,50 61,97 59,62 61,97 59,62

Empilhamento 61,50 58,68 48,35 60,09 62,44
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Tabela 36 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 57,12 (3,24) | 48,58 (4,44) 43,68 (3,81) | 52,19 (4,65) 43,70 (4,12)

g Soma 59,62 58,21 63,84 58,21 62,44

Produto 56,62 58,21 62,44 58,68 62,44

Empilhamento 59,62 62,44 46,00 62,44 65,72
Melhor Unico | 60,99 (3,43) | 47,59 (4,01) 42,66 (3,55) | 50,78 (4,25) 45,16 (4,50)

L Soma 61,97 61,50 60,56 58,68 60,09

Produto 61,03 58,68 59,15 60,09 60,09

Empilhamento 61,50 60,09 48,82 62,44 64,31
Melhor Unico | 61,03 (3,00) | 49,57 (4,30) 46,72 (3,84) | 51,44 (4,53) 43,91 (3,84)

n Soma 61,50 63,38 59,15 63,84 63,84

Produto 61,97 60,56 59,62 63,84 62,44

Empilhamento 61,03 62,44 49,76 58,68 62,44
Melhor Unico | 61,35 (3,46) | 50,50 (4,54) 44,97 (3,92) | 51,47 (4,28) 46,72 (4,12)

3L Soma 61,97 61,50 61,03 60,09 60,09

Produto 61,50 60,09 61,50 59,15 59,15

Empilhamento 61,03 57,74 48,35 62,44 62,44
Melhor Unico 61,84 50,76 (3,98) 45,64 (4,29) | 50,93 (4,20) 46,73 (4,28)

LA Soma 61,03 58,68 59,15 59,62 61,50

Produto 61,03 59,15 59,62 59,62 61,97

Empilhamento 61,97 58,21 47,88 59,15 63,84
Melhor Unico | 61,68 (2,91) | 49,95 (4,37) 43,23 (4,10) | 49,49 (4,38) 43,08 (4,01)

SLA Soma 61,50 60,56 58,68 60,56 61,03

Produto 61,50 60,56 60,09 60,09 61,03

Empilhamento 61,97 61,50 50,70 60,56 61,03
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Tabela 37 — Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 representagoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 59,82 (3,38) | 46,16 (3,63) 42,68 (4,17) | 49,57 (3,89) 41,73 (3,62)
g Soma 61,03 56,33 61,03 55,86 59,15
Produto 60,56 57,27 62,44 57,27 59,15
Empilhamento 60,09 55,86 46,94 58,21 59,15
Melhor Unico | 61,48 (3,08) | 48,67 (4,69) 42,93 (3,76) | 49,94 (4,54) 44,70 (4,00)
L Soma 59,62 60,56 61,50 59,62 62,91
Produto 60,09 59,15 60,56 59,62 62,44
Empilhamento 61,03 58,68 46,00 62,44 62,91
Melhor Unico | 62,34 (3,11) | 51,54 (4,26) 45,17 (3,98) | 53,90 (4,17) 44,14 (3,82)
SA Soma 62,91 63,84 60,09 61,50 59,15
Produto 62,44 61,03 60,09 60,56 60,09
Empilhamento 61,50 60,56 48,35 60,09 61,97
Melhor Unico | 60,08 (3,27) | 49,87 (4,74) 42,24 (3,90) | 47,62 (4,31) 41,93 (3,94)
gL, Soma 59,15 56,80 63,84 55,39 60,56
Produto 59,15 57,27 63,38 57,27 60,56
Empilhamento 60,56 56,33 46,94 60,56 64,78
Melhor Unico | 62,72 (3,32) | 51,89 (4,56) 45,50 (3,83) | 53,44 (4,79) 44,51 (4,06)
LA Soma 62,44 61,97 59,62 59,62 61,03
Produto 61,50 56,33 61,03 58,68 61,03
Empilhamento 61,03 60,09 48,82 61,03 61,03
Melhor Unico | 60,11 (3,45) | 50,61 (4,03) 46,60 (4,08) | 52,39 (3,88) 45,23
SLA Soma 61,03 62,44 61,97 61,97 61,03
Produto 61,03 61,03 61,03 61,97 61,03
Empilhamento 60,09 61,50 50,23 59,15 59,62
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Tabela 38 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 representagoes
geradas com o método proposto. Kyoto e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles Dinamic Selection (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 63,30 (3,49) | 50,45 (4,05) 46,31 (3,99) | 50,08 (3,74) 44,35 (3,77)
g Soma 57,74 59,62 60,09 57,74 58,68
Produto 57,74 57,74 59,62 58,21 58,21
Empilhamento 58,68 58,68 45,07 60,56 62,91
Melhor Unico | 63,19 (4,96) | 52,47 (4,43) 45,97 (4,22) | 49,17 (4,08) 44,37 (3,94)
L Soma 60,56 60,09 59,15 60,09 59,15
Produto 61,50 54,46 59,62 59,62 59,62
Empilhamento 59,15 57,27 46,94 61,50 66,19
Melhor Unico | 63,63 (4,30) | 52,20 (4,37) 46,18 (4,35) | 51,64 (4,15) 44,84 (4,25)
n Soma 61,50 60,56 62,44 61,03 61,50
Produto 61,50 56,33 62,91 61,03 61,50
Empilhamento 60,09 61,97 52,11 60,56 65,72
Melhor Unico | 64,69 (3,82) | 50,37 (4,00) 46,45 (3,43) | 49,51 (3,73) 45,17(3,54)
3L Soma 59,62 60,09 61,97 61,03 60,09
Produto 60,56 56,33 61,97 61,03 60,56
Empilhamento 58,21 59,62 48,35 62,44 64,78
Melhor Unico | 64,44 (3,46) | 51,42 (4,06) 47,10 (4,15) | 52,24 (4,10) 48,30 (4,01)
LA Soma 61,03 59,15 61,03 58,68 61,97
Produto 61,50 58,21 61,50 58,21 61,97
Empilhamento 51,64 61,03 51,64 61,50 65,25
Melhor Unico | 64,08 (3,36) | 52,81 (4,14) 46,73 (3,63) | 52,25 (4,20) 47,75 (4,07)
SLA Soma 61,03 58,68 63,84 59,62 62,44
Produto 61,50 56,80 64,31 59,15 62,44
Empilhamento 61,97 61,50 52,58 59,62 64,31
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Tabela 39 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representacoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 54,24 (1,39) | 44,08 (3,00) 37,53 (2,53) | 43,58 (2,75) 36,26 (1,60)

g Soma 50,23 52,11 46,00 52,58 47,88

Produto 48,82 51,17 46,94 52,58 48,82

Empilhamento 50,70 50,70 45,07 47,88 43,66
Melhor Unico | 59,31 (3,25) | 46,06 (3,92) 38,16 (3,31) | 47,47 (5,79) 39,50 (2,35)

A Soma 59,15 51,17 49,29 52,58 45,53

Produto 61,50 50,23 47,41 52,58 45,07

Empilhamento 60,56 51,17 47,88 48,35 46,94
Melhor Unico | 59,98 (3,46) | 40,03 (1,65) 33,75 (1,93) | 40,79 (1,25) 37,52 (1,35)

L Soma, 60,09 51,17 46,94 49,76 48,35

Produto 60,09 52,58 47,41 50,23 48,82

Empilhamento 59,62 52,58 41,31 46,00 47,88
Melhor Unico | 60,46 (4,29) | 46,82 (3,17) 43,09 (2,01) | 45,89 (3,91) 40,85 (1,58)

n Soma 60,56 60,09 56,33 58,68 54,92

Produto 61,03 60,09 56,33 59,15 55,86

Empilhamento 57,74 59,15 48,82 54,92 54,46
Melhor Unico | 56,55 (2,65) | 50,54 (4,32) 40,87 (3,68) | 46,81 (3,16) 38,18 (2,01)

3L Soma 57,27 51,64 51,17 52,11 49,29

Produto 55,86 53,05 49,76 52,11 49,29

Empilhamento 56,80 52,11 50,23 54,46 51,64
Melhor Unico | 60,80 (3,97) | 46,59 (1,85) 37,42 (1,74) | 45,19 (1,31) 38,33 (1,74)

LA Soma 60,09 58,68 48,82 54,92 48,35

Produto 60,56 58,68 47,88 55,86 47,41

Empilhamento 61,50 55,86 42,72 53,99 47,88
Melhor Unico | 58,37 (1,94) | 47,80 (3,46) 38,19 (3,47) | 47,48 (2,68) 40,62 (4,25)

SLA Soma, 58,68 54,46 46,94 54,46 47,41

Produto 58,21 52,58 47,88 4,92 47,88

Empilhamento 59,15 53,99 43,66 51,64 49,29
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Tabela 40 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representacoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 56,19 (2,59) | 48,50 (4,25) 38,84 (3,19) | 47,22 (3,81) 37,34 (3,99)

g Soma 54,92 57,27 56,33 57,74 56,33

Produto 54,92 59,15 54,46 59,15 55,86

Empilhamento 56,33 58,68 44,13 56,80 53,52
Melhor Unico | 61,21 (3,35) | 49,22 (4,92) 43,79 (4,34) | 52,51 (5,37) 42,96 (4,29)

L Soma 61,97 55,86 55,86 56,80 59,62

Produto 61,50 56,80 55,39 57,27 59,15

Empilhamento 60,09 58,21 47,41 56,80 58,68
Melhor Unico | 60,78 (4,17) | 45,65 (3,84) 39,83 (3,04) | 45,39 (3,72) 39,26 (3,73)

n Soma 60,09 53,99 52,58 52,11 53,99

Produto 61,50 54,46 52,58 52,58 53,52

Empilhamento 59,62 53,99 44,60 50,70 54,46
Melhor Unico | 58,05 (5,10) | 43,63 (3,17) 43,44 (4,77) | 44,94 (3,64) 47,80 (5,56)

gL, Soma 56,80 54,46 54,46 53,52 56,80

Produto 57,27 52,58 54,46 54,92 55,86

Empilhamento 58,21 54,46 47,88 52,11 58,21
Melhor Unico | 61,27 (2,83) | 49,25 (3,11) 46,66 (4,18) | 51,44 (3,92) 47,14 (4,47)

LA Soma 60,56 57,27 55,86 58,86 54,46

Produto 61,03 58,68 57,74 56,33 53,99

Empilhamento 61,97 59,62 52,11 60,09 52,11
Melhor Unico | 61,23 (2,69) | 49,07 (5,16) 42,81 (2,87) | 51,32 (5,41) 44,05 (3,98)

SLA Soma 61,97 58,21 55,86 54,92 57,27

Produto 61,50 56,33 56,80 55,39 56,80

Empilhamento 60,56 55,86 50,23 53,99 55,86
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Tabela 41 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 representacoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 56,84 (2,63) | 44,89 (2,48) 40,25 (2,38) | 48,56 (3,09) 39,93 (2,86)

g Soma 56,33 56,33 59,62 56,80 57,27

Produto 55,86 56,80 59,62 57,27 56,80

Empilhamento 57,74 57,27 48,82 56,80 58,21
Melhor Unico | 59,55 (3,95) | 47,55 (3,95) 41,66 (2,82) | 48,01 (4,08) 41,09 (3,09)

L Soma 60,09 57,74 59,15 55,39 57,74

Produto 60,56 57,27 58,68 56,80 57,27

Empilhamento 60,09 55,86 52,58 52,11 59,62
Melhor Unico | 62,19 (3,72) | 50,79 (4,81) 43,21 (4,35) | 49,90 (4,65) 49,01 (4,31)

SA Soma 62,44 57,74 61,03 57,74 61,50

Produto 62,91 57,27 60,09 59,15 61,50

Empilhamento 61,50 58,68 52,11 57,74 60,56
Melhor Unico | 58,37 (2,14) | 47,62 (4,47) 43,67 (3,84) | 47,59 (4,59) 41,79 (3,70)

3L Soma 58,21 56,80 55,86 56,33 55,86

Produto 58,21 58,21 57,27 57,27 56,33

Empilhamento 59,15 56,33 43,66 54,92 56,33
Melhor Unico | 60,42 (2,06) | 47,35 (2,77) 42,61 (3,92) | 49,71 (2,95) 44,51 (3,79)

LA Soma 60,09 58,21 58,21 55,39 58,68

Produto 60,56 57,27 57,74 55,86 58,68

Empilhamento 60,09 56,80 47,88 54,46 57,74
Melhor Unico | 62,23 (2,18) | 51,69 (3,59) 47,47 (4,00) | 50,78 (3,56) 45,06 (3,71)

SLA Soma 61,97 56,33 57,74 57,74 59,62

Produto 62,91 54,46 57,27 58,21 59,62

Empilhamento 61,03 59,15 48,82 55,86 61,50
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Tabela 42 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 representacoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 55,05 (2,22) | 47,75 (4,55) 42,27 (3,94) | 47,23 (3,79) 44,98 (4,11)

g Soma 55,39 59,62 59,62 59,15 59,15

Produto 56,33 60,56 60,09 61,03 59,62

Empilhamento 58,86 61,03 51,17 57,27 59,62
Melhor Unico | 60,30 (2,99) | 48,07 (3,33) 44,17 (4,67) | 48,55 (3,11) 43,04 (3,72)

L Soma 58,68 59,62 57,74 58,68 53,99

Produto 59,62 57,74 55,86 57,74 53,99

Empilhamento 60,56 57,74 46,47 55,86 53,05
Melhor Unico | 60,23 (3,98) | 51,06 (5,32) 42,16 (3,04) | 49,20 (4,78) 41,59 (3,26)

n Soma 59,62 58,21 58,21 57,27 58,21

Produto 59,62 59,15 56,80 58,68 57,74

Empilhamento 60,56 56,33 49,29 55,39 59,15
Melhor Unico | 58,61 (2,48) | 47,95 (3,50) 42,19 (4,20) | 46,34 (3,78) 42,36 (4,51)

3L Soma 56,80 62,91 56,80 62,44 57,27

Produto 57,77 59,62 57,74 61,97 57,74

Empilhamento 58,68 61,97 46,00 62,44 61,03
Melhor Unico | 60,22 (3,59) | 49,61 (4,01) 41,67 (2,91) | 51,42 (3,57) 42,29 (2,88)

LA Soma 60,56 56,80 57,27 56,33 56,33

Produto 60,09 55,39 56,80 55,86 56,33

Empilhamento 59,62 55,39 48,35 54,46 58,21
Melhor Unico | 61,73 (4,09) | 52,00 (3,74) 46,65 (3,73) | 52,52 (3,53) 48,03 (4,03)

SLA Soma 62,44 61,97 58,68 60,09 58,21

Produto 62,44 61,50 59,62 61,03 58,21

Empilhamento 61,97 61,97 51,17 58,68 60,56
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Tabela 43 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representacoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 55,75 (4,85) | 48,16 (4,26) 41,21 (4,23) | 46,89 (3,99) 41,65 (3,46)

g Soma 55,86 57,74 59,15 57,27 58,21

Produto 55,39 57,27 57,74 56,80 57,27

Empilhamento 55,86 57,27 44,13 57,74 61,03
Melhor Unico | 58,25 (2,83) | 46,47 (3,49) 45,51 (4,46) | 46,83 (3,50) 45,81 (4,04)

L Soma 58,21 61,50 61,97 61,97 60,56

Produto 58,21 60,56 61,03 60,09 60,56

Empilhamento 58,68 62,44 48,35 62,44 62,91
Melhor Unico | 61,95 (3,45) | 55,68 (5,23) 46,62 (4,16) | 55,73 (4,85) 45,41 (3,74)

SA Soma 63,38 62,44 63,84 61,97 63,38

Produto 62,44 63,84 63,38 61,97 62,91

Empilhamento 61,50 63,84 52,58 61,50 62,91
Melhor Unico | 59,06 (4,20) | 47,88 (5,02) 42,03 (5,17) | 47,95 (4,27) 41,80 (3,89)

3L Soma 59,15 61,50 60,09 61,50 58,68

Produto 59,62 59,62 61,03 61,03 59,15

Empilhamento 59,15 61,97 44,60 61,97 61,03
Melhor Unico | 60,40 (4,35) | 53,03 (4,95) 46,43 (4,57) | 53,94 (4,49) 46,43 (4,60)

LA Soma 60,56 59,62 61,50 56,33 61,97

Produto 61,03 58,21 63,38 57,27 61,50

Empilhamento 59,62 55,86 51,64 58,68 62,44
Melhor Unico | 62,32 (3,68) | 50,55 (4,13) 42,38 (3,59) | 51,31 (3,93) 42,32 (3,66)

SLA Soma 61,50 58,21 57,74 57,27 55,86

Produto 62,44 56,80 59,15 58,21 56,33

Empilhamento 60,56 58,68 48,35 60,09 59,15
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Tabela 44 — Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 representagoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Tabela 45
Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Sele¢ao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 56,07 (2,82) | 47,08 (4,57) 41,53 (3,96) | 46,48 (4,79) 43,12 (3,88)

g Soma 53,99 56,80 61,03 53,99 58,21

Produto 53,52 56,80 60,56 54,92 58,68

Empilhamento 56,33 54,46 44,13 56,80 56,80
Melhor Unico | 59,98 (3,60) | 47,73 (3,54) 43,13 (3,19) | 51,89 (3,31) 43,47 (3,25)

L Soma 59,62 58,68 60,56 57,27 61,97

Produto 60,09 57,74 58,68 58,21 61,50

Empilhamento 60,09 59,62 46,47 57,27 63,38
Melhor Unico | 61,49 (3,05) | 50,07 (4,44) 45,93 (4,83) | 51,24 (4,43) 44,72 (3,65)

gA Soma 61,50 60,09 99,62 60,09 60,56

Produto 61,03 58,68 61,50 60,03 59,62

Empilhamento 59,62 60,56 51,17 61,97 61,50
Melhor Unico | 59,01 (3,96) | 48,94 (4,39) 47,39 (3,79) | 50,37 (4,24) 42,33 (3,51)

3L Soma D7, 74 61,03 61,03 58,21 59,15

Produto 58,21 56,80 61,03 59,62 59,15

Empilhamento 99,15 59,15 50,70 56,80 64,31
Melhor Unico | 61,09 (4,97) | 49,87 (4,07) 43,39 (4,30) | 49,01 (3,94) 45,79 (4,94)

LA Soma 60,09 59,15 61,03 57,27 62,91

Produto 61,03 61,03 61,03 56,80 62,44

Empilhamento 59,62 61,97 51,17 61,50 61,03
Melhor Unico | 61,48 (3,56) | 54,04 (5,19) 49,04 (4,38) | 52,72 (4,88) 50,00 (4,28)

SLA Soma 61,50 60,09 59,62 58,68 60,09

Produto 61,50 59,62 99,62 60,09 60,09

Empilhamento 58,68 61,50 48,35 61,03 61,50
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Tabela 46 — Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representagoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Tabela 47
Estratégia Pool de Métodos de Ensembles Dinamic Selection (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 57,08 (3,32) | 50,53 (4,19) 44,30 (5,23) | 50,79 (4,52) 42,44 (4,77)
g Soma 55,86 61,97 99,15 61,03 61,03
Produto D7,27 61,03 59,62 62,44 60,56
Empilhamento | 56,33 59,15 50,70 62,44 62,44
Melhor Unico | 58,96 (5,56) | 48,66 (4,36) 42,62 (3,84) | 49,58 (4,30) 43,33 (3,59)
L Soma 99,15 56,33 58,21 56,33 57,27
Produto 58,68 56,33 58,21 55,86 56,80
Empilhamento 58,68 55,86 42,25 58,21 60,56
Melhor Unico | 61,36 (3,20) | 49,58 (3,96) 43,97 (4,72) | 49,06 (3,94) 44,30 (4,24)
gA Soma 60,56 60,56 62,91 60,09 63,84
Produto 61,50 58,68 62,91 60,56 63,38
Empilhamento 58,68 62,44 53,52 59,62 64,78
Melhor Unico | 59,44 (2,98) | 46,35 (3,11) 44,18 (3,90) | 47,86 (3,12) 44,31 (3,54)
3L Soma 58,21 61,50 60,09 59,62 59,15
Produto D7,74 55,86 60,56 59,62 59,15
Empilhamento | 59,62 59,15 46,94 63,38 62,44
Melhor Unico | 60,40 (3,51) | 50,82 (5,00) 45,58 (4,65) | 48,72 (4,96) 43,41 (4,61)
LA Soma 59,62 07,27 59,15 59,62 58,68
Produto 60,09 58,68 60,09 58,68 58,21
Empilhamento | 60,56 61,00 A7 41 61,03 62,44
Melhor Unico | 60,78 (3,89) | 50,15 (3,08) 44,12 (3,84) | 52,52 (4,05) 44,67 (4,14)
SLA Soma 60,56 59,62 60,09 60,56 60,56
Produto 61,03 61,03 99,62 60,56 60,56
Empilhamento 59,62 61,03 50,23 61,97 65,25
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Tabela 48 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 representacoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados

estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 58,16 (3,67) | 48,65 (4,08) 43,22 (3,82) | 50,86 (4,06) 43,09 (3,87)
g Soma 57,74 56,33 60,56 54,46 56,80
Produto 58,21 58,68 61,97 56,33 57,27
Empilhamento 57,74 59,15 46,47 59,15 61,03
Melhor Unico | 60,46 (4,68) | 50,99 (4,90) 42,62 (4,20) | 50,49 (4,57) 43,00 (4,09)
L Soma 60,09 61,97 61,03 60,09 58,21
Produto 59,62 58,68 61,97 61,50 58,21
Empilhamento 60,56 59,62 47,41 64,78 61,50
Melhor Unico | 61,00 (3,41) | 50,28 (4,04) 43,38 (3,68) | 51,63 (4,04) 46,33 (4,06)
SA Soma 60,09 62,44 61,97 61,03 58,68
Produto 61,03 59,62 62,44 61,97 59,15
Empilhamento 60,09 60,56 46,94 57,27 61,97
Melhor Unico | 60,00 (3,62) | 53,83 (4,04) 46,73 (4,19) | 49,93 (3,57) 44,50 (3,90)
3L Soma 59,62 60,09 60,56 60,09 59,62
Produto 60,09 60,09 60,56 60,09 59,62
Empilhamento 58,68 60,56 47,88 62,44 64,78
Melhor Unico | 62,07 (3,79) | 52,30 (4,57) 48,13 (4,30) | 51,71 (4,55) 46,58 (3,87)
LA Soma 62,44 60,09 62,44 59,15 61,97
Produto 61,50 58,68 61,03 59,62 61,97
Stacking 61,03 60,56 49,76 60,09 63,84
Melhor Unico | 60,84 (3,64) | 53,27 (4,00) 44,07 (3,80) | 55,17 (4,18) 47,25 (4,34)
SLA Soma 60,56 61,50 61,03 61,03 61,03
Produto 61,03 60,09 61,97 60,09 61,03
Empilhamento 60,09 58,21 51,17 60,09 64,31
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Tabela 49 — Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 representagoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados

estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 60,27 (4,02) | 48,19 (3,93) 47,26 (4,19) | 48,57 (3,97) 45,16 (4,36)

g Soma 55,39 59,15 60,09 57,27 57,27

Produto 56,33 57,27 59,62 59,62 57,74

Empilhamento 58,21 60,56 47,41 60,56 61,03
Melhor Unico | 60,51 (4,32) | 49,28 (4,87) 45,02 (4,46) | 50,90 (4,82) 44,64 (4,18)

L Soma 60,09 60,56 59,62 60,56 59,62

Produto 60,56 56,80 59,62 60,09 59,15

Empilhamento 59,15 57,27 46,00 60,09 60,56
Melhor Unico | 61,09 (3,74) | 51,67 (4,13) 48,03 (3,73) | 51,98 (4,07) 46,15 (4,09)

n Soma 61,50 61,50 61,50 60,56 60,56

Produto 61,97 57,27 62,44 60,56 60,56

Empilhamento 60,56 61,50 49,29 60,09 63,84
Melhor Unico | 59,16 (3,67) | 51,46 (4,15) 44,65 (3,88) | 52,38 (4,13) 45,30 (3,59)

3L Soma 60,09 59,62 61,50 58,68 60,56

Produto 60,09 58,21 61,05 60,09 60,56

Empilhamento 58,68 57,27 47,88 62,44 62,44
Melhor Unico | 60,99 (2,74) | 50,71 (3,73) 46,30 (3,94) | 53,51 (3,91) 48,18 (4,02)

LA Soma 61,03 58,21 59,62 58,21 59,62

Produto 61,03 56,80 60,09 59,15 59,62

Empilhamento 60,09 60,09 50,70 60,56 61,50
Melhor Unico | 61,27 (3,77) | 52,23 (4,27) 47,77 (4,25) | 53,68 (3,99) 48,89 (4,20)

SLA Soma 61,50 61,03 64,78 60,09 63,38

Produto 61,03 57,74 64,31 61,03 62,44

Empilhamento 59,62 60,09 50,23 61,03 63,38
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Tabela 50 — Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 representagoes
geradas com o método proposto. LabelMe e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 58,79 (3,54) | 53,71 (4,27) 43,89 (4,01) | 54,21 (4,19) 43,12 (3,97)
g Soma 57,74 60,09 61,03 60,56 57,27
Produto 59,62 56,80 60,56 59,62 57,74
Empilhamento 59,62 55,86 45,53 61,97 60,56
Melhor Unico | 60,92 (3,74) | 49,49 (3,91) 47,00 (4,21) | 58,38 (3,85) 44,75 (3,84)
L Soma 60,56 60,09 62,91 59,62 61,50
Produto 60,56 57,27 63,38 60,56 61,97
Empilhamento 61,03 58,68 47,41 63,38 64,31
Melhor Unico | 61,95 (3,26) | 51,33 (4,07) 46,61 (4,08) | 51,90 (3,95) 47,80 (4,28)
SA Soma 62,44 61,50 61,97 61,50 63,38
Produto 62,44 57,27 62,91 61,03 62,91
Empilhamento 58,68 60,50 49,76 61,97 64,31
Melhor Unico 63,25(4,45) | 49,95 (4,32) 44,93 (3,82) | 50,53 (4,12) 43,94 (3,59)
3L Soma 59,62 59,62 63,38 59,15 59,15
Produto 60,09 57,74 63,38 59,15 59,62
tacking 60,56 58,21 48,82 63,38 63,84
Melhor Unico | 61,30 (3,33) | 54,26 (4,43) 45,63 (3,67) | 53,25 (4,50) 46,68 (3,87)
LA Soma 61,50 61,50 61,03 61,50 61,03
Produto 61,50 56,80 62,44 61,50 61,97
Empilhamento 60,56 61,03 50,23 60,56 62,44
Melhor Unico | 61,01 (2,92) | 53,58 (4,32) 46,81 (4,39) | 54,79 (4,35) 45,82 (4,16)
SLA Soma 61,03 61,50 61,03 61,50 62,91
Produto 61,03 61,03 60,56 61,03 62,91
Empilhamento 60,56 63,38 47,88 61,97 62,91
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Tabela 51 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representacoes
geradas com o método proposto. LEFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 58,04 (4,03) | 40,18 (1,82) 34,12 (0,85) | 40,16(1,87) 34,44 (2,62)

g Soma 65,20 52,11 51,17 51,64 48,35

Produto 61,97 52,11 49,76 52,11 48,35

Empilhamento 64,31 52,11 43,66 55,39 49,29
Melhor Unico | 55,36 (1,36) | 54,51 (6,81) 42,65 (3,70) | 55,87 (7,18) 43,58 (4,15)

A Soma 58,21 54,92 49,76 55,39 48,82

Produto 58,21 55,39 49,76 55,39 48,35

Empilhamento 58,68 53,99 47,41 52,52 52,58
Melhor Unico | 58,96 (3,31) | 47,76 (4,75) 34,99 (3,93) | 46,48 (4,00) 38,34 (4,00)

L Soma 59,62 54,46 49,29 52,11 48,82

Produto 60,56 53,05 50,70 53,99 48,82

Empilhamento 59,15 52,11 43,19 50,23 47,41
Melhor Unico | 55,95 (1,64) | 48,52 (2,65) 43,31 (2,53) | 47,30 (1,64) 42,40 (2,63)

n Soma 59,15 59,62 57,27 56,33 56,33

Produto 60,09 58,21 58,21 56,80 57,74

Empilhamento 58,68 58,68 54,46 53,99 57,74
Melhor Unico | 58,59 (2,85) | 46,25 (5,33) 40,66 (3,70) | 47,68 (5,54) 41,67 (5,05)

qL, Soma 61,03 54,46 49,29 52,58 49,76

Produto 59,62 53,05 48,82 53,99 49,29

Empilhamento 60,56 53,99 45,53 52,58 48,35
Melhor Unico | 62,13 (3,34) | 46,22 (2,97) 39,30 (3,58) | 45,77 (2,69) 40,75 (2,80)

LA Soma 63,38 53,99 52,58 52,11 49,29

Produto 62,91 53,52 53,52 53,05 49,29

Empilhamento 62,44 52,11 50,23 51,64 50,23
Melhor Unico | 62,20 (7,11) | 48,18 (5,38) 40,39 (3,93) | 49,09 (5,51) 39,76 (3,08)

SLA Soma, 61,03 53,52 48,26 53,99 48,82

Produto 61,03 53,52 46,47 54,46 48,82

Empilhamento 62,91 54,92 44,13 49,29 49,76
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Tabela 52 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representacoes
geradas com o método proposto. LEFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 60,52 (3,65) | 44,99 (3,23) 38,93 (2,65) | 42,72 (3,08) 38,73 (2,67)
g Soma 58,68 53,99 50,70 52,58 51,64
Produto 60,09 53,52 51,64 53,52 51,17
Empilhamento 60,56 55,39 4413 51,17 53,52
Melhor Unico | 60,56 (3,82) | 48,04 (3,84) 47,26 (5,11) | 49,42 (3,96) 47,26 (4,83)
L Soma 61,03 58,21 56,80 58,21 61,97
Produto 60,56 60,56 57,74 58,68 61,03
Empilhamento 59,15 56,80 48,82 56,33 60,09
Melhor Unico | 61,39 (2,99) | 46,33 (5,04) 39,72 (3,35) | 50,34 (4,12) 42,87 (3,16)
SA Soma 64,31 58,21 58,21 57,27 57,74
Produto 65,25 58,68 60,09 57,27 58,68
Empilhamento 63,38 58,21 51,17 54,92 53,05
Melhor Unico | 58,53 (4,01) | 42,44 (3,78) 39,54 (3,18) | 42,72 (3,64) 40,44 (3,51)
gL, Soma 60,09 55,86 57,74 52,58 55,86
Produto 59,62 57,74 56,80 52,58 55,39
Empilhamento 59,62 54,92 46,94 49,29 55,86
Melhor Unico | 59,17 (2,50) | 50,83 (4,86) 43,97 (4,87) | 51,21 (5,31) 45,38 (5,22)
LA Soma 58,68 57,27 56,33 56,33 54,92
Produto 59,62 58,21 56,33 57,74 54,46
Empilhamento 59,15 58,68 52,11 56,33 57,74
Melhor Unico | 58,92 (3,02) | 54,24 (6,89) 42,54 (5,32) | 51,88 (6,38) 44,51 (4,66)
SLA Soma 61,97 56,80 59,15 54,92 58,21
Produto 62,44 54,92 57,27 55,86 57,27
Empilhamento 61,97 56,33 52,58 53,05 58,21
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Tabela 53 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 representacoes
geradas com o método proposto. LEFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 59,03 (3,18) | 50,05 (4,82) 43,05 (3,97) | 48,79 (4,41) 40,08 (3,53)
g Soma 62,44 59,62 57,27 60,56 58,21
Produto 61,50 60,09 57,27 61,03 57,74
Empilhamento 61,50 60,09 48,35 57,27 57,74
Melhor Unico | 58,66 (3,12) | 49,54 (3,69) 44,78 (3,89) | 49,00 (4,25) 42,12 (3,72)
L Soma 60,56 63,84 55,39 59,62 53,52
Produto 60,56 62,44 53,52 61,50 53,52
Empilhamento 61,97 61,97 50,23 60,56 56,80
Melhor Unico | 57,06 (2,36) | 52,14 (4,91) 45,95 (4,27) | 55,46 (5,33) 47,50 (4,41)
SA Soma 61,03 59,62 58,21 57,74 55,86
Produto 62,44 56,33 57,27 57,27 54,92
Empilhamento 61,03 60,56 49,76 58,21 60,09
Melhor Unico | 57,17 (2,74) | 52,12 (4,96) 37,73 (3,71) | 51,68 (4,74) 38,69 (3,16)
3L Soma 58,68 58,68 59,15 59,15 54,46
Produto 57,74 57,74 61,03 59,62 54,46
Empilhamento 58,68 56,33 47,88 59,15 55,86
Melhor Unico | 59,09 (2,70) | 50,22 (3,90) 45,56 (4,45) | 47,97 (3,99) 41,01 (3,60)
LA Soma 61,50 56,80 60,09 58,21 60,09
Produto 60,09 57,27 59,62 57,27 60,56
Empilhamento 62,44 56,80 52,11 55,39 56,80
Melhor Unico | 57,66 (4,04) | 48,53 (4,65) 44,24 (4,57) | 49,16 (4,61) 46,67 (5,45)
SLA Soma 61,50 56,38 55,39 57,74 55,86
Produto 60,56 54,46 54,46 55,86 55,86
Empilhamento 60,09 58,21 53,05 54,46 59,62
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Tabela 54 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 representacoes
geradas com o método proposto. LEFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 58,17 (3,30) | 47,35 (4,19) 41,36 (4,24) | 50,17 (4,48) 38,41 (3,91)

g Soma 60,09 59,15 56,33 57,74 53,99

Produto 61,03 53,52 56,33 57,74 54,46

Empilhamento 59,15 57,27 43,66 59,62 54,92
Melhor Unico | 56,81 (2,59) | 46,89 (3,57) 40,92 (3,62) | 48,23 (3,16) 41,32 (3,74)

L Soma 60,09 62,44 57,74 56,33 58,21

Produto 60,09 60,56 57,74 59,62 58,68

Empilhamento 59,62 56,80 45,53 55,39 60,09
Melhor Unico | 59,40 (2,94) | 50,24 (3,68) 45,15 (3,31) | 49,65 (3,52) 44,67 (4,20)

SA Soma 61,97 56,33 58,21 56,33 56,80

Produto 63,38 57,74 57,74 59,62 57,27

Empilhamento 61,97 58,68 46,47 55,39 58,68
Melhor Unico | 57,69 (2,31) | 47,77 (3,37) 41,84 (3,05) | 47,47 (3,38) 41,23 (3,06)

gL, Soma, 61,50 58,21 57,27 57,27 55,39

Produto 58,68 59,15 57,74 57,74 55,39

Empilhamento 61,50 58,21 48,35 56,33 55,39
Melhor Unico | 61,28 (3,02) | 49,65 (3,75) 43,22 (3,89) | 50,80 (4,01) 47,14 (4,71)

LA Soma 61,97 61,97 60,09 57,74 58,68

Produto 61,97 61,03 58,68 58,68 58,68

Empilhamento 64,31 59,15 51,17 57,27 61,97
Melhor Unico | 61,46 (4,36) | 51,54 (4,40) 42,16 (3,82) | 52,01 (4,52) 43,45 (4,00)

SLA Soma 60,56 60,09 57,27 59,62 59,62

Produto 60,09 60,56 57,74 60,09 60,09

Empilhamento 61,50 58,68 49,76 57,27 60,56
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Tabela 55 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representacoes
geradas com o método proposto. LEFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 60,79 (3,51) | 49,53 (4,02) 45,83 (2,97) | 49,98 (3,48) 45,29 (4,05)

g Soma 60,56 59,62 61,03 57,74 60,09

Produto 61,03 59,62 61,50 58,68 60,56

Empilhamento 60,56 60,56 45,53 56,33 58,21
Melhor Unico | 60,93 (4,04) | 50,80 (3,84) 42,05 (4,11) | 49,41 (3,53) 45,38 (4,17)

L Soma 61,50 60,09 61,03 58,68 60,56

Produto 61,03 59,62 62,44 60,09 61,03

Empilhamento 61,03 58,68 48,35 58,68 60,09
Melhor Unico | 60,37 (3,21) | 51,45 (4,01) 43,97 (4,38) | 51,41 (4,07) 45,25 (4,43)

n Soma 61,03 60,09 61,50 59,15 58,68

Produto 63,38 60,09 61,97 61,50 58,68

Empilhamento 61,97 58,21 53,05 58,21 60,56
Melhor Unico | 60,11 (2,49) | 48,66 (4,43) 40,44 (3,21) | 50,83 (4,51) 40,65 (3,55)

3L Soma 60,56 56,33 58,68 59,15 61,97

Produto 60,56 60,09 59,62 57,74 61,97

Empilhamento 59,15 56,80 50,23 58,68 61,03
Melhor Unico | 59,88 (4,57) | 49,63 (3,91) 43,52 (3,41) | 49,63 (3,92) 45,75 (3,69)

LA Soma 60,56 60,09 61,97 58,68 60,56

Produto 60,56 60,56 61,50 60,09 60,56

Empilhamento 62,44 62,44 49,29 58,21 61,97
Melhor Unico | 63,51 (4,05) | 51,34 (5,28) 42,33 (3,68) | 53,32 (5,12) 45,36 (4,33)

SLA Soma 63,84 60,56 63,84 60,09 63,84

Produto 63,84 59,62 62,91 60,09 63,84

Empilhamento 62,91 61,03 49,76 61,97 63,84
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Tabela 56 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 representacoes
geradas com o método proposto. LEFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 58,35 (3,28) | 47,23 (3,30) 45,35 (3,68) | 47,27 (3,47) 44,89 (3,69)

g Soma 61,50 59,15 60,56 58,21 61,03

Produto 59,15 58,68 60,09 57,74 60,56

Empilhamento 61,50 56,33 48,82 58,21 57,74
Melhor Unico | 58,20 (3,10) | 47,95 (3,99) 43,65 (4,07) | 48,49 (3,92) 44,19 (3,85)

L Soma 59,15 58,21 62,44 60,56 59,62

Produto 61,03 60,09 61,97 61,03 60,09

Empilhamento 60,06 58,21 46,47 61,03 61,03
Melhor Unico | 61,23 (2,93) | 47,56 (3,23) 41,74 (3,35) | 48,16 (3,18) 42,53 (3,40)

SA Soma 61,97 58,21 60,09 57,27 61,03

Produto 61,50 58,21 62,44 56,33 60,56

Empilhamento 61,03 58,68 50,70 56,80 61,50
Melhor Unico | 60,46 (3,36) | 49,23 (4,53) 44,13 (4,05) | 50,53 (4,23) 45,99 (4,15)

gL, Soma 62,44 58,21 58,68 57,74 60,56

Produto 61,03 57,74 59,15 59,15 60,09

Empilhamento 62,91 54,46 44,60 61,97 57,74
Melhor Unico | 61,70 (3,29) | 49,14 (3,99) 43,61 (3,68) | 49,47 (3,42) 44,72 (4,22)

LA Soma 60,56 59,62 61,03 61,97 61,50

Produto 61,97 62,44 61,03 61,50 61,03

Empilhamento 62,44 59,62 49,76 61,03 61,03
Melhor Unico | 59,40 (3,18) | 48,63 (3,25) 47,66 (4,06) | 50,13 (3,53) 46,58 (3,75)

SLA Soma, 63,84 60,56 58,68 60,09 57,74

Produto 63,38 57,74 57,27 59,15 57,27

Empilhamento 62,91 61,50 49,76 61,50 57,74




Apéndice A. Apéndice

164

Tabela 57 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representacoes
geradas com o método proposto. LEFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 58,98 (3,07) | 53,10 (4,11) 43,32 (3,32) | 53,11 (3,84) 43,32 (3,62)

g Soma 61,50 57,27 58,68 59,15 56,80

Produto 60,09 53,99 59,15 58,21 56,80

Empilhamento 61,50 58,21 46,00 58,21 62,91
Melhor Unico | 60,03 (3,32) | 52,24 (4,51) 43,55 (3,57) | 52,61 (4,55) 44,48 (3,87)

L Soma 59,15 60,09 59,62 58,68 59,62

Produto 59,15 61,03 60,56 56,80 60,56

Empilhamento 59,62 58,21 45,53 57,74 62,44
Melhor Unico | 62,45 (2,78) | 49,37 (4,02) 47,63 (3,54) | 49,93 (4,31) 47,85 (4,16)

n Soma 61,97 61,03 62,91 60,09 61,50

Produto 61,50 61,03 63,38 61,03 61,50

Empilhamento 62,91 60,56 46,94 60,09 63,84
Melhor Unico | 60,03 (4,01) | 46,25 (3,88) 46,06 (4,39) | 46,12 (3,96) 42,33 (4,26)

3L Soma 61,03 58,68 61,03 58,68 60,09

Produto 60,09 58,68 60,56 60,56 60,09

Empilhamento 62,91 56,33 46,47 61,03 62,44
Melhor Unico | 60,22 (3,68) | 49,09 (4,03) 45,36 (4,01) | 51,47 (3,65) 45,34 (3,91)

LA Soma 62,44 60,56 60,09 57,74 59,62

Produto 63,84 60,09 61,03 58,68 59,62

Empilhamento 63,38 57,74 50,23 56,80 60,09
Melhor Unico | 60,78 (2,97) | 55,40 (4,73) 45,28 (4,18) | 54,31 (4,96) 45,42 (4,11)

SLA Soma 61,97 58,68 60,56 59,62 60,09

Produto 62,91 57,27 62,44 59,15 60,56

Empilhamento 61,03 58,21 52,58 60,09 62,44
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Tabela 58 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 representacoes
geradas com o método proposto. LEFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados

estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos de Ensembles  Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 60,91 (3,75) | 50,10 (3,89) 44,65 (3,66) | 50,06 (3,53) 45,54 (3,72)

g Soma 60,56 60,56 58,21 57,27 58,21

Produto 60,56 56,80 59,62 59,62 59,15

Empilhamento 61,03 59,15 44,60 61,97 60,56
Melhor Unico | 61,26 (3,92) | 53,18 (4,25) 43,06 (3,74) | 54,12 (3,91) 41,75 (3,69)

L Soma 60,56 61,03 60,56 61,50 56,80

Produto 60,09 61,50 60,09 61,50 57,27

Empilhamento 61,50 58,21 46,47 60,09 61,97
Melhor Unico | 61,20 (3,63) | 51,95 (4,55) 47,25 (4,88) | 50,70 (4,17) 48,22 (5,16)

n Soma 61,97 61,50 62,44 61,03 61,50

Produto 61,50 61,50 62,44 61,50 61,97

Empilhamento 61,97 60,09 47,41 60,09 62,44
Melhor Unico | 61,01 (3,31) | 48,53 (3,77) 43,70 (4,08) | 48,10 (3,77) 41,53 (3,30)

3L Soma 60,56 58,68 57,74 58,68 59,62

Produto 61,03 59,15 58,21 60,09 59,62

Empilhamento 59,62 59,62 46,47 61,50 60,09
Melhor Unico | 61,24 (3,57) | 53,41 (4,48) 46,45 (4,16) | 54,36 (4,57) 47,54 (4,59)

LA Soma 61,97 61,97 62,44 61,03 62,44

Produto 62,44 57,27 62,91 60,56 62,44

Empilhamento 60,56 61,97 50,70 60,09 62,44
Melhor Unico | 62,17 (3,32) | 52,08 (4,15) 48,31 (4,27) | 51,15 (4,15) 47,66 (4,40)

SLA Soma 62,44 60,56 61,97 60,09 59,62

Produto 61,97 59,62 61,50 59,15 60,56

Empilhamento 61,50 59,62 47,88 60,09 62,91
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Tabela 59 — Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 representagoes
geradas com o método proposto. LEFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 60,60 (3,56) | 49,07 (3,61) 43,57 (3,95) | 50,02 (3,42) 43,90 (3,94)
g Soma 61,50 57,74 60,09 57,27 59,62
Produto 61,50 58,68 59,62 56,80 59,15
Empilhamento 61,50 59,15 43,19 59,15 61,03
Melhor Unico | 60,01 (5,05) | 50,57 (4,31) 46,71 (4,12) | 50,98 (4,27) 43,32 (3,95)
L Soma 59,15 59,15 60,56 58,68 59,15
Produto 59,15 58,68 61,03 59,62 60,56
Stacking 60,09 58,68 48,82 60,56 61,50
Melhor Unico | 61,60 (3,23) | 54,32 (4,54) 43,80 (3,97) | 53,86 (4,72) 46,60 (3,80)
n Soma 62,91 61,97 62,91 60,09 63,38
Produto 62,91 59,15 63,38 60,09 63,38
Stacking 62,91 60,56 48,35 58,68 62,44
Melhor Unico | 63,14 (3,71) | 51,17 (4,21) 43,81 (3,96) | 49,79 (3,89) 43,97 (4,00)
3L Soma 60,56 59,62 61,97 57,74 60,09
Produto 61,50 59,62 62,44 57,74 60,09
Empilhamento 61,50 54,46 49,29 61,50 64,78
Melhor Unico | 61,13 (3,50) | 50,28 (4,05) 50,21 (4,24) | 52,18 (3,97) 48,88 (4,53)
LA Soma 61,97 63,84 60,09 62,44 61,50
Produto 61,50 61,03 59,62 62,44 61,50
Empilhamento 62,44 59,15 51,17 61,50 62,91
Melhor Unico | 61,91 (3,54) | 52,65 (4,21) 47,83 (4,47) | 54,25 (4,38) 47,60 (4,25)
SLA Soma 61,97 60,56 61,03 60,09 61,50
Produto 61,50 58,68 62,91 59,62 61,50
Empilhamento 61,97 61,50 51,17 62,44 62,91
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Tabela 60 — Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 representagoes
geradas com o método proposto. LEFW e JAFFE sao usados como conjuntos
de dados auxiliares e alvo, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma
colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes da camada latente e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o
melhor classificador e as seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empi-
lhamento. (*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados
estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 60,01 (3,27) | 53,31 (4,29) 45,04 (4,09) | 54,26 (4,46) 44,49 (4,24)

g Soma 59,62 60,09 59,15 59,15 56,80

Produto 58,21 57,27 59,62 60,09 57,27

Empilhamento 60,09 60,09 46,47 61,03 61,50
Melhor Unico | 59,47 (4,49) | 49,80 (4,18) 48,02 (4,30) | 50,28 (4,20) 47,20 (4,39)

L Soma 59,15 60,09 60,09 59,15 58,68

Produto 59,15 55,39 61,50 59,62 57,74

Empilhamento 59,62 58,68 48,35 61,50 62,91
Melhor Unico | 61,34 (3,26) | 54,76 (4,24) 45,88 (3,68) | 55,91 (4,33) 45,88 (3,97)

SA Soma 62,44 61,50 63,38 62,44 60,56

Produto 60,56 60,56 63,84 63,38 60,56

Empilhamento 61,97 61,97 50,23 61,50 63,38
Melhor Unico | 61,12 (3,46) | 50,20 (3,85) 45,80 (4,20) | 51,63 (3,76) 46,91 (4,15)

3L Soma 60,09 60,56 61,50 60,09 59,62

Produto 60,09 56,80 61,03 59,15 60,09

Empilhamento 61,50 58,21 46,94 63,38 63,84
Melhor Unico | 61,30 (3,47) | 56,37 (3,99) 46,07 (3,45) | 56,78 (4,20) 48,06 (4,04)

LA Soma 61,97 61,03 62,91 60,56 61,97

Produto 61,03 57,74 62,91 60,56 61,97

Empilhamento 61,97 60,09 50,70 59,15 60,56
Melhor Unico | 62,48 (3,90) | 53,42 (4,65) 46,60 (4,50) | 52,60 (4,60) 46,81 (4,50)

SLA Soma 62,44 60,09 61,03 61,03 61,50

Produto 62,91 60,09 60,56 61,03 60,56

Empilhamento 63,84 60,09 48,35 60,09 62,91
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Tabela 61 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da precisdao do pool. Os melhores resultados estao em

negrito.
Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 85,83 (1,35) | 65,87 (1,16) 62,66 (2,30) | 66,89 (1,66) 63,62 (2,19)

g Soma 87,76 71,86 69,72 71,55 70,03

Produto 88,07 73,70 70,03 73,08 70,33

Empilhamento 89,60 73,08 73,39 71,55 73,39
Melhor Unico | 87,09 (0,83) | 66,93 (1,05) 64,16 (2,45) | 68,27 (1,36) 64,40 (1,73)

A Soma 88,99 74, 68,50 72,17 70,94

Produto 89,29 75,22 69,11 73,70 70,64

Empilhamento 89,60 76,45 70,94 71,55 75,84
Melhor Unico | 89,88 (1,79) | 71,66 (4,06) 64,59 (2,35) | 73,12 (4,05) 65,28 (2,17)

L Soma 90,21 77,06 68,80 76,75 69,72

Produto 90,51 78,89 68,80 77,37 69,72

Empilhamento 90,82 79,20 73,39 71,25 72,78
Melhor Unico | 88,79 (1,65) | 72,35 (3,06) 65,02 (1,46) | 71,15 (2,08) 64,56 (1,04)

n Soma 88,99 72,47 70,64 71,55 71,25

Produto 88,99 73,39 70,64 71,55 71,25

Empilhamento 89,90 74,31 74,00 68,19 73,39
Melhor Unico | 88,47 (0,72) | 71,18 (1,50) 64,15 (1,24) | 72,69 (2,03) 65,11 (1,16)

3L Soma 88,68 76,75 68,19 77,37 75,84

Produto 88,99 77,06 68,80 77,67 68,80

Empilhamento 90,21 77,98 68,80 71,86 75,84
Melhor Unico | 90,55 (3,40) | 70,74 (1,72) 64,32 (0,72) | 71,52 (2,10) 66,51 (1,05)

LA Soma 88,99 72,78 69,72 74,00 70,64

Produto 88,68 73,70 70,33 73,70 70,64

Empilhamento 91,13 76,75 74,31 69,41 72,78
Melhor Unico | 88,72 (1,04) | 73,54 (4,48) 64,61 (1,78) | 71,63 (3,81) 67,10 (2,01)

SLA Soma, 88,99 73,39 67,88 72,47 70,03

Produto 88,68 74,00 67,88 73,39 70,33

Empilhamento 88,99 74,31 73,08 69,41 74,61
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Tabela 62 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da precisdo do pool. Os melhores resultados estao em

negrito.
Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 87,31 (1,63) | 68,06 (2,21) 64,99 (2,42) | 67,57 (1,57) 65,84 (1,79)

g Soma 87,46 73,70 70,64 73,08 70,94

Produto 87,15 74,31 70,33 74,00 70,64

Empilhamento 88,99 78,89 75,22 72,17 75,84
Melhor Unico | 90,09 (4,20) | 73,89 (4,14) 69,22 (3,15) | 73,88 (3,58) 68,20 (2,96)

L Soma 88,37 76,14 70,64 75,84 70,03

Produto 88,68 75,22 70,94 75,84 70,33

Empilhamento 90,21 80,12 75,53 72,78 76,45
Melhor Unico | 88,75 (1,75) | 68,00 (2,03) 66,79 (1,75) | 68,99 (2,13) 67,00 (1,90)

n Soma 88,07 75,53 69,41 74,31 70,64

Produto 88,07 75,84 69,11 75,53 70,33

Empilhamento 88,99 78,89 73,70 72,47 76,14
Melhor Unico | 90,35 (3,95) | 70,14 (3,14) 68,84 (2,63) | 71,12 (3,24) 68,53 (2,89)

3L Soma 88,68 71,86 71,55 72,17 70,33

Produto 88,37 72,47 71,86 72,17 70,33

Empilhamento 90,82 77,37 76,75 71,55 75,84
Melhor Unico | 89,15 (1,46) | 70,38 (1,85) 65,66 (1,74) | 70,64 (2,37) 66,62 (1,65)

LA Soma 89,60 76,45 70,33 77,06 70,94

Produto 89,90 77,67 70,03 76,75 71,25

Empilhamento 89,60 77,98 75,22 70,94 76,45
Melhor Unico | 88,92 (1,59) | 70,35 (2,98) 67,86 (2,53) | 71,44 (3,13) 67,31 (2,14)

SLA Soma 89,60 74,31 70,64 74,61 70,94

Produto 89,29 75,22 70,94 74,92 71,25

Empilhamento 90,21 78,28 73,08 71,55 75,22
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Tabela 63 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da precisdo do pool. Os melhores resultados estao em

negrito.
Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 88,40 (2,74) | 71,66 (2,89) 64,51 (1,71) | 70,81 (2,91) 66,94 (1,73)

g Soma 87,76 74,00 69,72 74,00 69,72

Produto 88,07 74,31 70,03 73,39 70,33

Empilhamento 90,21 77,98 74,61 72,17 74,00
Melhor Unico | 91,12 (3,05) | 70,33 (3,05) 66,63 (2,45) | 72,35 (3,15) 67,92 (1,94)

L Soma 90,51 75,22 71,25 75,84 72,17

Produto 90,82 76,74 70,94 76,14 72,47

Empilhamento 91,43 78,89 76,45 74,31 74,00
Melhor Unico | 88,68 (2,45) | 70,14 (2,02) 67,74 (2,00) | 70,42 (1,70) 68,41 (1,86)

n Soma 88,68 73,70 71,25 72,78 71,25

Produto 88,68 76,75 71,25 73,70 71,25

Empilhamento 90,21 80,12 73,39 71,25 74,00
Melhor Unico | 91,01 (3,48) | 74,43 (3,53) 65,91 (1,93) | 74,57 (3,45) 67,17 (1,79)

3L Soma 89,60 75,53 70,03 74,92 69,41

Produto 89,90 76,14 70,33 75,22 70,03

Empilhamento 91,13 78,59 75,84 73,39 73,39
Melhor Unico | 89,03 (1,35) | 70,94 (2,26) 67,34 (1,78) | 71,62 (2,15) 67,58 (1,80)

LA Soma 89,60 77,67 71,86 75,84 70,94

Produto 89,60 77,98 71,86 77,37 71,55

Empilhamento 89,60 81,03 71,61 72,78 76,14
Melhor Unico | 90,13 (2,67) | 71,00 (3,25) 65,91 (2,96) | 71,99 (3,50) 68,29 (2,86)

SLA Soma 90,21 75,84 70,94 75,53 71,25

Produto 90,21 77,06 70,64 76,14 71,86

Empilhamento 90,51 78,28 72,47 73,08 73,08
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Tabela 64 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da precisdo do pool. Os melhores resultados estao em

negrito.
Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 88,37 (2,67) | 72,72 (2,61) 65,67 (1,93) | 71,21 (2,67) 66,08 (1,93)

g Soma 88,07 74,61 70,64 74,00 70,64

Produto 88,37 76,14 71,25 74,61 70,94

Empilhamento 90,51 78,89 74,92 74,61 73,70
Melhor Unico | 89,90 (3,51) | 69,15 (2,49) 66,58 (2,29) | 70,25 (2,76) 66,93 (2,62)

L Soma 89,90 74,92 70,64 74,92 69,72

Produto 89,90 75,22 70,03 75,53 69,72

Empilhamento 91,74 79,20 75,53 74,00 74,92
Melhor Unico | 88,37 (1,36) | 69,36 (2,17) 66,45 (2,23) | 69,75 (2,22) 68,08 (2,17)

n Soma 88,07 74,92 70,94 75,53 70,33

Produto 88,37 77,37 71,25 75,22 70,33

Empilhamento 89,60 78,89 72,78 71,55 73,39
Melhor Unico | 90,35 (3,07) | 70,28 (2,31) 66,42 (2,05) | 70,80 (2,34) 68,05 (2,44)

3L Soma 88,99 73,39 69,11 72,17 70,33

Produto 89,29 73,70 70,33 73,39 70,64

Empilhamento 90,82 77,06 73,70 73,70 74,92
Melhor Unico | 89,60 (3,75) | 71,58 (2,48) 67,54 (2,98) | 72,16 (2,82) 69,12 (2,93)

LA Soma 89,90 76,75 70,94 76,75 71,86

Produto 89,90 77,37 71,55 77,06 71,86

Empilhamento 90,21 78,59 74,00 74,86 76,14
Melhor Unico | 88,89 (1,58) | 73,06 (2,91) 66,97 (2,44) | 73,51 (3,04) 68,51 (2,52)

SLA Soma 89,29 76,75 70,94 77,06 73,08

Produto 89,90 78,28 71,25 76,75 72,78

Empilhamento 91,13 80,03 75,22 75,22 75,53
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Tabela 65 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da precisdo do pool. Os melhores resultados estao em

negrito.
Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 89,13 (2,54) | 71,27 (2,47) 66,29 (2,18) | 70,86 (2,44) 68,57 (2,29)

g Soma 88,68 75,22 70,03 75,84 70,03

Produto 88,68 75,53 69,41 76,45 70,33

Empilhamento 90,82 80,42 74,61 76,75 74,92
Melhor Unico | 92,28 (2,37) | 73,23 (3,14) 69,11 (2,65) | 74,50 (3,11) 68,14 (2,26)

L Soma 90,21 75,53 69,41 75,84 70,33

Produto 90,21 75,84 70,03 76,45 70,33

Empilhamento 92,35 79,20 74,61 73,39 73,39
Melhor Unico | 88,97 (1,93) | 70,05 (2,03) 67,35 (1,90) | 71,11 (1,96) 66,87 (1,68)

n Soma 89,29 74,92 69,72 75,53 70,33

Produto 89,29 75,84 70,03 75,84 70,64

Empilhamento 89,90 79,51 72,78 71,31 74,61
Melhor Unico | 89,54 (2,40) | 72,41 (2,46) 66,38 (1,67) | 73,68 (2,49) 68,74 (1,88)

3L Soma 90,51 75,84 70,03 75,53 70,33

Produto 90,51 77,06 70,33 76,14 70,33

Empilhamento 91,13 81,34 75,22 75,22 74,31
Melhor Unico | 89,88 (2,48) | 74,16 (2,64) 68,48 (2,29) | 72,92 (2,43) 71,23 (2,17)

LA Soma 89,90 78,89 72,17 79,51 71,55

Produto 90,21 78,89 72,47 79,20 71,55

Empilhamento 89,60 79,81 72,78 74,61 77,67
Melhor Unico | 89,15 (1,99) | 74,23 (2,81) 67,16 (2,39) | 74,26 (2,85) 68,53 (2,56)

SLA Soma 89,60 75,84 70,64 75,84 71,86

Produto 89,29 76,45 70,64 76,14 71,86

Empilhamento 88,99 80,12 74,31 73,70 76,45
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Tabela 66 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da precisdo do pool. Os melhores resultados estao em

negrito.
Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)

SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 88,44 (2,85) | 69,50 (2,23) 66,76 (1,88) | 69,71 (2,33) 67,16 (2,05)

g Soma 87,46 74,92 70,03 73,70 70,33

Produto 87,46 76,75 70,33 74,31 70,33

Empilhamento 89,29 81,34 74,31 75,53 74,31
Melhor Unico | 90,35 (4,50) | 72,25 (2,85) 66,92 (2,33) | 71,72 (2,94) 68,30 (2,35)

L Soma 89,60 75,84 70,64 75,53 70,64

Produto 90,21 76,45 70,64 75,53 70,94

Empilhamento 90,82 79,81 74,00 74,00 74,92
Melhor Unico | 90,02 (2,69) | 68,55 (1,86) 66,65 (1,77) | 70,22 (1,98) 69,08 (1,99)

n Soma 89,29 75,84 70,03 74,92 70,64

Produto 89,60 78,59 70,03 75,22 70,64

Empilhamento 90,21 80,42 72,47 73,08 74,00
Melhor Unico | 89,74 (2,04) | 70,59 (2,29) 67,30 (2,17) | 72,00 (2,53) 68,50 (1,99)

3L Soma 89,60 73,70 69,41 73,39 70,33

Produto 89,29 74,92 69,41 74,00 70,94

Empilhamento 90,82 78,89 77,06 75,22 74,31
Melhor Unico | 90,11 (2,59) | 73,53 (2,97) 67,51 (2,38) | 72,92 (2,86) 70,07 (2,55)

LA Soma 90,21 77,06 71,86 75,84 72,17

Produto 90,21 77,37 72,47 76,75 72,47

Empilhamento 90,21 80,12 74,61 75,84 74,92
Melhor Unico | 89,78 (2,78) | 73,40 (2,97) 67,42 (2,08) | 73,68 (3,00) 68,48 (2,14)

SLA Soma 89,60 75,84 71,55 75,53 72,17

Produto 89,29 76,45 71,55 75,84 72,17

Empilhamento 89,90 78,59 73,39 75,84 76,45
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Tabela 67 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da precisdo do pool. Os melhores resultados estao em

negrito.

Estratégia Pool of Métodos Ensembles Dinamic Selection (KU)

SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 88,48 (2,63) | 71,75 (3,09) 65,09 (2,01) | 71,90 (2,79) 66,62 (1,90)

g Soma 87,15 74,00 68,19 73,39 68,80

Produto 87,46 74,92 69,11 74,31 68,80

Empilhamento 89,90 80,42 76,75 76,45 80,12
Melhor Unico | 89,87 (2,58) | 72,45 (2,54) 69,78 (2,34) | 71,10 (2,26) 69,13 (2,30)

L Soma 89,60 75,84 71,55 75,22 72,17

Produto 89,29 76,45 71,55 76,14 72,17

Empilhamento 90,82 77,98 78,89 74,31 81,34
Melhor Unico | 89,47 (1,80) | 71,55 (2,47) 66,66 (1,90) | 73,88 (2,60) 67,74 (1,81)

n Soma 89,90 74,92 70,64 75,22 72,17

Produto 89,29 77,37 70,64 75,84 72,17

Empilhamento 90,21 80,12 75,84 75,84 78,89
Melhor Unico | 91,29 (2,86) | 72,57 (2,72) 68,31 (2,14) | 72,14 (2,82) 67,37 (1,85)

3L Soma 89,60 74,92 70,64 74,00 71,55

Produto 89,60 75,84 70,64 74,00 71,55

Empilhamento 92,66 77,67 77,06 74,31 78,89
Melhor Unico | 87,18 (2,24) | 72,06 (2,72) 68,88 (2,02) | 73,33 (2,85) 69,51 (2,24)

LA Soma 86,85 77,37 71,55 77,06 72,47

Produto 87,46 77,37 72,17 77,06 72,47

Empilhamento 88,07 79,81 76,14 78,28 79,81
Melhor Unico | 87,00 (3,05) | 74,23 (3,16) 68,14 (2,20) | 73,29 (3,04) 68,58 (2,28)

SLA Soma 87,76 76,45 71,86 75,53 71,86

Produto 87,76 77,06 71,86 76,14 72,17

Empilhamento 88,07 79,51 76,45 76,45 79,81
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Tabela 68 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 representacoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da precisdo do pool. Os melhores resultados estao em

negrito.
Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 88,79 (2,15) | 67,13 (2,19) 66,05 (1,79) | 68,02 (2,16) 67,10 (1,94)

g Soma 87,76 69,72 69,11 70,03 69,11

Produto 87,76 69,72 69,11 70,03 69,11

Empilhamento 89,60 73,39 74,61 73,70 74,61
Melhor Unico | 91,03 (2,51) | 66,72 (2,15) 67,55 (2,61) | 68,34 (2,48) 68,94 (2,61)

L Soma 89,90 70,03 70,94 70,64 71,25

Produto 89,90 70,94 71,55 70,64 71,55

Empilhamento 91,13 74,00 75,84 76,14 75,53
Melhor Unico | 88,96 (2,49) | 67,38 (1,91) 66,86 (2,18) | 68,37 (1,79) 68,78 (2,26)

n Soma 88,68 71,86 71,55 71,86 71,86

Produto 88,68 71,86 71,86 72,17 71,86

Empilhamento 89,90 73,70 74,31 76,14 75,84
Melhor Unico | 90,38 (3,29) | 68,62 (2,29) 68,60 (2,15) 68,60 68,81 (2,29)

3L Soma 90,21 71,59 70,64 71,25 70,33

Produto 90,21 71,59 71,55 71,25 70,64

Empilhamento 90,51 75,22 74,31 75,22 75,53
Melhor Unico | 89,71 (2,29) | 70,25 (2,15) 67,21 (2,29) | 70,35 (2,27) 68,61 (2,09)

LA Soma 89,90 71,86 71,25 72,17 71,55

Produto 89,90 72,17 71,86 72,17 72,17

Empilhamento 89,90 75,53 73,08 76,14 73,70
Melhor Unico | 90,19 (2,39) | 69,16 (2,11) 67,76 (2,36) 68,88 68,20 (2,34)

SLA Soma 89,90 71,25 71,55 70,64 71,86

Produto 90,21 71,55 71,55 70,94 72,47

Empilhamento 89,60 74,92 73,39 73,70 75,22
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Tabela 69 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 representagoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da precisdo do pool. Os melhores resultados estao em

negrito.
Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 89,43 (2,47) | 71,48 (2,51) 66,93 (2,08) | 70,93 (2,51) 69,83 (2,19)

g Soma 89,37 73,08 70,03 73,39 70,64

Produto 88,37 74,31 70,33 73,39 70,64

Empilhamento 90,21 78,28 75,22 75,53 75,53
Melhor Unico | 90,77 (3,32) | 72,37 (2,34) 68,74 (2,15) | 72,00 (2,31) 68,87 (2,10)

L Soma 89,60 74,61 73,03 74,31 70,64

Produto 89,60 74,92 70,64 74,31 70,94

Empilhamento 90,82 79,51 77,67 75,53 81,65
Melhor Unico | 88,92 (1,93) | 71,85 (2,63) 68,02 (1,97) | 72,90 (2,59) 69,50 (1,90)

n Soma 88,68 76,14 70,33 75,53 70,64

Produto 88,68 77,06 70,94 76,45 70,64

Empilhamento 88,99 79,81 73,08 77,67 76,14
Melhor Unico | 90,39 (2,39) | 72,62 (2,95) 68,09 (2,19) | 73,68 (2,99) 69,18 (2,45)

3L Soma 89,29 75,22 70,33 75,22 70,33

Produto 88,99 76,45 70,33 76,45 70,94

Empilhamento 90,51 77,98 73,39 78,59 77,67
Melhor Unico | 90,39 (2,61) | 75,07 (2,99) 69,12 (2,46) | 75,63 (2,87) 70,16 (2,37)

LA Soma 89,90 76,75 71,55 77,06 72,47

Produto 90,51 77,67 71,86 77,37 72,47

Empilhamento 89,90 81,65 74,61 77,06 76,14
Melhor Unico | 89,78 (2,82) | 73,06 (2,52) 69,26 (2,26) | 72,96 (2,56) 69,19 (2,17)

SLA Soma 89,90 78,28 71,55 76,75 72,47

Produto 89,90 78,28 71,86 77,98 72,78

Empilhamento 89,60 81,34 74,31 75,84 74,92
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Tabela 70 — Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 representagoes
geradas com o método proposto. Kyoto e CK+ sao usados como conjuntos de
dados auxiliares e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um
conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em um
conjunto de DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes,
dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor
classificador e as seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento.
(*) é o desvio padrao da precisdo do pool. Os melhores resultados estao em

negrito.
Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 90,00 (2,32) | 72,75 (2,64) 66,73 (2,13) | 73,29 (2,65) 69,75 (2,18)

g Soma 88,07 74,92 69,11 74,61 70,03

Produto 88,37 75,53 69,11 75,22 70,03

Empilhamento 90,21 78,59 75,84 75,53 79,51
Melhor Unico | 90,80 (3,08) | 72,52 (2,44) 67,88 (2,21) | 73,96 (2,47) 67,64 (2,02)

L Soma 89,60 75,22 70,94 74,92 70,64

Produto 89,90 76,14 70,94 75,22 70,64

Empilhamento 90,82 78,59 76,14 77,37 81,03
Melhor Unico | 89,85 (2,98) | 72,28 (2,37) 67,55 (2,14) | 72,54 (2,39) 68,67 (2,10)

n Soma 89,29 75,22 71,25 74,92 71,55

Produto 88,99 76,75 71,55 75,84 71,86

Empilhamento 90,21 79,20 75,22 76,14 80,73
Melhor Unico | 90,80 (2,55) | 73,06 (2,74) 68,10 (2,27) | 74,33 (2,70) 70,15 (2,28)

3L Soma 90,21 74,92 70,64 75,53 70,64

Produto 89,90 75,53 70,94 75,53 70,94

Empilhamento 90,82 77,98 75,84 75,53 81,65
Melhor Unico | 90,04 (2,12) | 74,74 (2,84) 67,98 (2,30) | 74,47 (2,75) 69,97 (2,31)

LA Soma 90,21 76,14 71,86 76,14 72,78

Produto 90,21 77,98 71,86 76,75 72,78

Empilhamento 88,99 81,34 77,06 76,75 80,42
Melhor Unico | 89,94 (2,60) | 74,22 (2,93) 68,55 (2,21) | 75,39 (2,94) 69,26 (2,27)

SLA Soma 89,90 76,14 71,86 75,84 72,17

Produto 90,21 76,14 71,86 76,14 72,47

Empilhamento 89,29 80,73 75,84 76,45 80,12
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Tabela 71 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representacoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+
sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente.
Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colecao de DTs e RF. As estratégias S, L e A
representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas
AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de
fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 86,35 (1,54) | 68,78 (1,95) 63,61 (1,32) | 69,26 (1,63) 65,49 (1,00)

g Soma 86,54 72,78 64,91 73,08 69,41

Produto 86,85 73,08 70,03 73,70 70,03

Empilhamento 89,29 78,28 75,53 71,25 74,31
Melhor Unico | 87,99 (1,38) | 68,84 (1,76) 64,46 (1,18) | 69,19 (1,89) 65,48 (1,05)

A Soma 88,37 74,61 69,11 75,22 70,33

Produto 88,68 75,22 69,72 75,53 70,33

Empilhamento 88,68 78,89 74,31 70,94 74,61
Melhor Unico | 88,47 (1,99) | 70,12 (1,38) 67,99 (2,49) | 70,97 (1,65) 67,52 (1,80)

L Soma 88,68 75,84 69,72 74,92 70,03

Produto 88,37 74,92 70,03 75,22 69,72

Empilhamento 89,90 78,28 74,31 72,78 74,92
Melhor Unico | 85,83 (1,67) | 67,95 (2,23) 65,07 (1,70) | 68,94 (2,31) 65,42 (1,42)

n Soma 87,76 72,47 68,19 72,17 68,80

Produto 88,07 72,47 69,11 71,55 69,11

Empilhamento 88,99 76,75 74,92 68,80 72,78
Melhor Unico | 90,16 (0,95) | 66,05 (1,26) 64,88 (1,17) | 68,70 (1,95) 66,04 (1,93)

3L Soma 89,60 71,55 70,94 71,86 70,94

Produto 89,60 71,86 70,94 71,86 71,86

Empilhamento 90,21 75,84 76,14 72,17 74,31
Melhor Unico | 88,01 (2,41) | 70,84 (0,97) 66,38 (1,32) | 71,08 (0,97) 67,72 (1,51)

LA Soma 88,07 75,53 70,33 75,84 70,64

Produto 87,46 77,06 70,33 75,53 70,33

Empilhamento 88,68 78,28 75,22 70,03 72,78
Melhor Unico | 87,22 (3,37) | 69,37 (1,28) 67,38 (2,61) | 70,46 (1,69) 68,55 (3,16)

SLA Soma, 87,15 74,31 69,11 72,78 70,33

Produto 87,15 74,61 69,11 74,00 70,03

Empilhamento 87,46 74,92 74,31 73,08 73,70
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Tabela 72 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representacoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+
sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente.
Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colegdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A
representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas
AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de
fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 87,31 (2,27) | 70,36 (2,22) 65,76 (1,75) | 70,81 (1,88) 65,64 (1,55)

g Soma 87,15 73,70 70,03 72,17 69,11

Produto 88,07 74,61 70,33 73,39 69,11

Empilhamento 88,99 77,67 76,45 74,92 76,75
Melhor Unico | 89,90 (2,68) | 73,31 (2,87) 66,93 (2,29) | 73,10 (2,79) 68,88 (2,90)

L Soma 90,82 73,39 68,80 72,78 68,80

Produto 90,51 75,22 68,50 73,08 68,80

Empilhamento 90,82 78,89 76,14 74,00 77,06
Melhor Unico | 88,89 (1,38) | 70,57 (2,26) 65,43 (1,42) | 70,38 (2,31) 67,44 (1,92)

n Soma 88,37 74,61 70,94 74,92 70,94

Produto 88,37 75,22 71,25 75,22 71,25

Empilhamento 89,60 78,59 73,08 74,61 75,22
Melhor Unico | 89,78 (3,20) | 71,05 (2,53) 66,41 (1,89) | 70,91 (2,34) 67,01 (1,96)

3L Soma 88,99 74,31 70,03 74,31 70,03

Produto 88,68 75,22 70,33 74,61 70,03

Empilhamento 90,21 79,51 77,37 76,14 77,37
Melhor Unico | 89,60 (1,78) | 70,87 (2,70) 66,93 (1,88) | 72,40 (2,98) 69,12 (2,46)

LA Soma 89,90 75,53 71,55 77,06 70,94

Produto 89,60 76,14 71,25 76,14 70,94

Empilhamento 89,60 78,28 74,61 74,61 76,75
Melhor Unico | 91,01 (3,74) | 71,21 (2,24) 67,03 (1,65) | 72,47 (2,97) 67,66 (1,87)

SLA Soma 90,82 74,92 69,72 73,39 70,64

Produto 91,43 76,75 69,41 74,31 70,33

Empilhamento 90,21 79,81 76,14 74,31 75,22
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Tabela 73 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 representacoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+
sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente.
Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colegdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A
representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas
AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de
fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 87,38 (1,79) | 70,39 (2,34) 67,30 (2,43) | 71,55 (2,49) 68,16 (2,23)

g Soma 87,46 74,61 69,11 74,61 69,41

Produto 87,15 74,92 69,72 74,92 69,41

Empilhamento 90,21 79,81 77,37 75,35 77,67
Melhor Unico | 89,53 (3,22) | 72,10 (2,62) 64,84 (1,67) | 72,50 (2,93) 66,32 (1,58)

L Soma 89,26 73,08 69,72 72,47 71,25

Produto 89,29 73,70 70,03 73,70 70,64

Empilhamento 89,90 77,98 76,14 75,53 78,89
Melhor Unico | 89,20 (2,28) | 71,69 (2,35) 66,77 (1,58) | 73,10 (2,26) 68,26 (1,89)

n Soma 88,68 74,61 71,25 74,92 70,64

Produto 89,29 76,75 71,55 75,84 70,94

Empilhamento 89,90 80,42 75,53 76,75 76,75
Melhor Unico | 89,81 (1,22) | 72,16 (2,13) 66,37 (1,60) | 71,10 (1,89) 67,71 (1,93)

3L Soma 90,82 74,61 70,03 74,00 71,25

Produto 90,82 75,53 70,03 74,61 71,55

Empilhamento 91,13 78,59 77,98 75,22 77,67
Melhor Unico | 90,08 (1,96) | 73,55 (3,00) 67,40 (1,97) | 73,62 (2,73) 66,11 (1,42)

LA Soma 90,21 75,53 71,25 75,84 71,86

Produto 89,90 75,84 71,25 75,84 71,86

Empilhamento 90,51 78,89 76,45 76,14 78,59
Melhor Unico | 89,57 (2,09) | 71,79 (2,57) 67,09 (2,30) | 73,37 (2,66) 69,81 (2,28)

SLA Soma 88,99 75,22 71,55 74,92 72,47

Produto 88,68 76,45 72,17 74,31 72,47

Empilhamento 89,60 77,98 74,31 76,14 77,06
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Tabela 74 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 representacoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+
sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente.
Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colegdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A
representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas
AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de
fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 87,34 (3,50) | 71,75 (2,68) 65,21 (1,78) | 71,22 (2,51) 66,66 (1,65)

g Soma 86,54 72,78 69,72 73,39 70,33

Produto 86,85 74,00 70,03 74,00 70,64

Empilhamento 89,90 81,95 75,53 76,75 76,75
Melhor Unico | 90,02 (1,74) | 73,47 (2,20) 66,58 (1,58) | 74,53 (2,47) 68,41 (1,97)

L Soma 90,51 76,45 70,94 76,14 71,25

Produto 90,82 76,45 71,25 76,45 71,55

Empilhamento 91,43 81,34 78,59 76,75 77,98
Melhor Unico | 89,18 (2,26) | 72,98 (3,15) 68,16 (2,05) | 73,23 (2,97) 69,12 (1,91)

SA Soma 89,29 76,14 69,11 75,53 70,03

Produto 89,60 77,06 69,72 76,75 70,33

Empilhamento 89,90 78,59 74,61 77,06 74,92
Melhor Unico | 89,22 (2,38) | 72,35 (2,77) 66,12 (1,95) | 72,47 (3,07) 67,81 (2,22)

3L Soma 89,29 74,61 70,03 75,53 70,64

Produto 89,29 75,84 69,72 74,92 71,25

Empilhamento 90,51 77,98 76,14 75,53 79,20
Melhor Unico | 89,23 (2,49) | 71,10 (2,45) 66,96 (1,70) | 71,38 (1,91) 68,61 (1,94)

LA Soma 89,90 78,89 70,94 77,37 72,17

Produto 89,60 79,81 70,94 78,59 72,17

Empilhamento 89,29 79,20 74,61 77,06 77,98
Melhor Unico | 90,06 (2,08) | 67,65 (2,31) 67,65 (2,31) | 68,50 (2,45) 68,50 (2,45)

SLA Soma 90,21 71,25 71,25 72,17 72,17

Produto 90,51 71,25 71,25 72,17 72,17

Empilhamento 90,21 75,84 75,84 77,98 77,98
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Tabela 75 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representagoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+
sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente.
Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colegdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A
representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas
AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de
fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estdao em negrito.

Estratégia Pool of Métodos de Ensembles Sele¢ao Dinamica (KU)

SVMs BG RF DT RF

Best Single | 89,57 (4,67) | 69,50 (2,23) 66,93 (2,05) | 69,97 (2,22) 66,72 (2,23)
g Soma 87,46 73,70 70,03 73,08 70,03
Produto 87,76 74,00 70,03 73,70 70,03
Empilhamento 89,90 78,89 77,37 75,22 79,20

Best Single | 90,38 (2,25) | 72,16 (2,27) 65,43 (1,47) | 71,99 (1,99) 66,76 (1,78)
L Soma 89,90 76,45 69,74 75,53 70,64
Produto 89,90 75,84 69,72 76,45 70,64
Empilhamento 91,74 81,34 78,59 74,31 77,98

Best Single | 88,87 (1,91) | 69,19 (2,13) 67,09 (2,11) | 70,55 (2,16) 68,37 (2,09)
SA Soma 88,68 74,92 70,33 75,53 70,33
Produto 88,68 76,75 70,64 75,53 70,33
Empilhamento 89,29 79,81 75,22 77,98 77,37

Best Single | 89,71 (2,60) | 71,08 (2,45) 69,03 (2,16) | 71,51 (2,17) 67,31 (1,63)
S Soma 88,68 74,61 70,03 74,31 70,33
Produto 88,99 74,61 70,33 74,92 70,03
Empilhamento 90,51 79,81 75,22 75,53 77,37

Best Single | 89,39 (3,84) | 72,37 (2,68) 67,92 (2,53) | 71,86 (2,82) 69,49 (3,01)
LA Soma 90,21 77,06 70,94 75,84 70,94
Produto 89,90 77,67 71,25 76,75 70,94
Empilhamento 90,51 80,12 75,53 77,98 79,01

Best Single | 90,45 (2,38) | 71,17 (3,21) 66,38 (2,36) | 73,13 (3,43) 67,93 (1,95)
SLA Soma 89,29 75,22 70,33 74,92 70,64
Produto 89,29 74,92 71,25 75,22 70,64
Empilhamento 90,51 79,81 76,45 76,14 76,75
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Tabela 76 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 representacoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+
sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente.
Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colegdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A
representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas
AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de
fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 88,99 (2,19) | 70,29 (2,70) 66,44 (1,91) | 70,60 (2,51) 66,69 (1,99)

g Soma 87,76 74,92 70,03 73,70 69,72

Produto 87,46 75,84 70,33 74,92 70,03

Empilhamento 89,90 81,65 75,53 75,22 79,51
Melhor Unico | 90,80 (2,43) | 70,22 (2,23) 65,17 (1,61) | 70,22 (2,20) 67,54 (1,52)

L Soma 90,21 75,22 70,03 74,92 69,72

Produto 90,21 75,84 70,03 75,22 69,72

Empilhamento 91,43 77,98 77,98 74,92 78,59
Melhor Unico | 90,04 (2,36) | 71,69 (2,21) 66,24 (1,68) | 71,61 (2,13) 68,02 (2,06)

n Soma 89,29 74,00 70,33 74,61 70,94

Produto 89,60 74,00 70,64 75,22 70,94

Empilhamento 90,51 80,42 76,45 75,53 78,59
Melhor Unico | 90,01 (1,94) | 71,20 (2,20) 65,76 (1,68) | 71,56 (2,39) 67,75 (1,56)

3L Soma 88,68 75,53 69,11 74,61 70,03

Produto 88,68 76,75 69,11 75,84 70,03

Empilhamento 90,82 78,28 77,67 73,70 78,89
Melhor Unico | 90,12 (3,36) | 73,41 (2,68) 70,59 (2,35) | 73,44 (2,45) 68,77 (2,13)

LA Soma, 90,51 75,84 72,47 75,22 71,86

Produto 90,21 77,06 72,47 77,37 72,17

Empilhamento 90,21 79,20 75,22 75,53 78,59
Melhor Unico | 90,11 (2,58) | 73,50 (2,84) 67,25 (2,24) | 74,25 (3,09) 68,70 (2,43)

SLA Soma 90,21 77,37 71,55 77,06 71,86

Produto 90,21 78,28 71,55 77,67 71,86

Empilhamento 90,21 79,81 76,75 77,37 79,81
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Tabela 77 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representacoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+
sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente.
Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colegdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A
representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas
AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de
fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 88,57 (2,49) | 70,29 (2,20) 65,59 (2,13) | 70,53 (2,32) 67,00 (2,02)

g Soma 87,15 74,61 70,64 73,39 70,33

Produto 87,15 75,22 70,94 74,61 70,33

Empilhamento 89,60 79,81 75,53 74,31 79,51
Melhor Unico | 89,77 (3,48) | 72,74 (2,82) 67,03 (2,61) | 71,87 (2,45) 70,53 (2,37)

L Soma 89,90 75,53 70,64 75,84 70,64

Produto 89,60 76,45 70,64 75,53 70,64

Empilhamento 90,51 80,73 78,28 75,84 81,34
Melhor Unico | 89,64 (2,12) | 72,64 (2,75) 65,69 (1,60) | 74,26 (2,75) 66,86 (1,64)

n Soma 89,90 77,06 70,33 76,45 70,64

Produto 89,60 77,67 70,03 77,06 70,94

Empilhamento 90,51 81,65 76,45 78,28 79,20
Melhor Unico 90,84 () 72,11 (2,48) 66,92 (1,99) | 72,66 (2,49) 68,87 (2,07)

3L Soma 89,90 76,14 70,94 75,84 71,86

Produto 89,90 77,67 71,25 76,14 72,47

Empilhamento 91,13 78,89 77,98 75,84 82,26
Melhor Unico | 89,88 (2,80) | 73,14 (2,85) 67,64 (1,78) | 74,80 (2,99) 68,65 (1,73)

LA Soma, 89,90 76,14 71,25 75,22 71,55

Produto 89,90 77,06 71,25 76,75 71,55

Empilhamento 89,29 77,67 76,14 74,61 79,20
Melhor Unico | 89,42 (3,06) | 72,99 (2,82) 67,28 (2,19) | 74,15 (2,68) 68,46 (2,32)

SLA Soma 89,29 77,98 70,03 76,75 70,94

Produto 89,29 78,28 70,64 77,06 71,25

Empilhamento 89,60 78,59 75,84 76,14 79,20
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Tabela 78 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 representacoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+
sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente.
Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colegdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A
representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas
AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de
fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 90,01 (2,41) | 70,25 (2,59) 67,83 (2,17) | 71,03 (2,60) 67,31 (1,83)

g Soma 88,68 74,31 69,41 73,70 70,33

Produto 88,68 74,92 69,41 74,61 70,33

Empilhamento 90,21 81,34 74,61 77,06 80,73
Melhor Unico | 90,42 (3,40) | 72,16 (2,81) 69,08 (2,43) | 72,99 (2,92) 68,61 (2,32)

L Soma 89,29 74,61 70,33 73,70 69,41

Produto 89,29 76,14 70,64 74,61 69,72

Empilhamento 91,43 80,73 75,22 74,00 80,73
Melhor Unico | 88,31 (2,32) | 71,72 (2,48) 66,38 (1,92) | 72,89 (2,42) 66,97 (1,99)

n Soma 88,07 75,22 70,33 74,00 70,64

Produto 88,07 76,75 70,33 74,61 70,64

Empilhamento 88,99 81,03 75,53 75,53 78,89
Melhor Unico | 90,42 (2,03) | 73,24 (2,86) 67,59 (2,04) | 73,88 (2,81) 68,62 (1,90)

3L Soma 89,90 74,92 70,94 75,84 71,25

Produto 89,90 74,92 70,94 76,14 71,55

Empilhamento 90,82 78,59 76,45 75,84 81,03
Melhor Unico | 88,96 (2,87) | 73,88 (2,86) 68,82 (2,23) | 74,05 (2,70) 69,08 (2,05)

LA Soma 89,90 78,28 71,25 77,37 71,86

Produto 89,90 80,12 71,55 78,28 71,86

Empilhamento 88,68 78,89 77,37 75,22 79,81
Melhor Unico | 89,88 (2,74) | 75,96 (2,81) 68,99 (1,91) | 75,88 (2,77) 68,31 (1,76)

SLA Soma 89,60 76,14 70,94 75,84 71,25

Produto 89,60 76,75 71,55 76,75 71,86

Empilhamento 89,90 81,65 76,45 74,92 79,20
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Tabela 79 — Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 representagoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+
sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente.
Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colegdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A
representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas
AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de
fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 89,54 (2,60) | 72,89 (2,47) 65,64 (1,82) | 71,86 (2,38) 66,92 (1,94)
g Soma 86,85 74,00 70,03 73,39 70,33
Produto 87,76 75,84 69,11 74,31 70,33
Empilhamento 89,90 77,98 74,00 74,31 77,98
Melhor Unico | 90,52 (5,30) | 72,66 (2,75) 67,47 (2,17) | 73,20 (2,93) 68,23 (2,23)
L Soma 89,60 73,70 70,03 74,31 70,03
Produto 89,60 76,14 70,33 75,22 70,03
Empilhamento 90,82 78,89 76,45 74,00 80,42
Melhor Unico | 89,64 (2,20) | 73,58 (2,54) 67,16 (1,83) | 73,16 (2,49) 69,19 (1,96)
n Soma 89,60 75,53 71,25 74,31 71,86
Produto 89,90 75,22 71,25 74,61 71,86
Empilhamento 89,60 81,03 75,22 76,75 80,73
Melhor Unico | 90,28 (2,32) | 72,85 (2,52) 68,87 (1,90) | 72,61 (2,44) 68,87 (2,00)
3L Soma 89,60 74,31 70,33 74,00 69,41
Produto 89,60 74,31 70,33 74,31 69,72
Empilhamento 90,51 78,28 76,75 75,53 80,42
Melhor Unico | 90,02 (2,21) | 72,38 (2,81) 70,42 (2,04) | 73,06 (2,79) 69,40 (2,02)
LA Soma 89,29 76,14 70,94 75,22 70,94
Produto 90,21 76,45 70,94 77,37 71,25
Empilhamento 89,29 81,03 77,06 74,00 80,12
Melhor Unico | 90,45 (2,61) | 74,42 (2,75) 68,61 (2,18) | 74,63 (2,86) 69,20 (2,26)
SLA Soma 90,51 76,45 72,17 76,45 72,47
Produto 90,21 77,98 72,17 77,98 72,47
Empilhamento 89,90 81,95 76,45 76,14 81,34
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Tabela 80 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 representagoes
geradas com o método proposto. Os conjuntos de dados LabelMe e CK+
sao usados como conjuntos de dados auxiliares e de destino, respectivamente.
Modelos REF baseados em um conjunto de SVMs, RF, BG e selecao dinamica
baseada em KnoraU em uma colegdo de DTs e RF. As estratégias S, L e A
representam diferentes sementes, dimensoes vetoriais latentes e arquiteturas
AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as seguintes estratégias de
fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio padrao da precisao do
pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Sele¢ao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF
Melhor Unico | 89,29 (2,52) | 71,35 (2,65) 67,03 (1,95) | 71,94 (2,53) 67,92 (1,93)
g Soma 87,46 74,61 69,11 74,31 68,80
Produto 87,46 75,53 69,41 75,22 69,11
Empilhamento 89,90 80,12 74,00 75,22 77,06
Melhor Unico | 90,16 (2,52) | 73,24 (2,64) 68,23 (2,26) | 74,11 (2,57) 70,83 (2,31)
L Soma 89,90 74,61 70,03 74,31 70,33
Produto 89,29 75,84 70,03 74,92 70,33
Empilhamento 90,21 79,81 74,61 74,92 76,75
Melhor Unico | 89,53 (2,07) | 72,52 (2,45) 69,16 (2,21) | 72,11 (2,39) 68,77 (1,97)
n Soma 88,99 76,14 70,94 74,61 70,94
Produto 89,29 76,75 71,55 76,14 70,94
Empilhamento 89,60 79,20 74,31 74,92 74,92
Melhor Unico | 90,16 (3,02) | 74,61 (2,75) 68,23 (2,10) | 74,83 (2,59) 69,47 (2,29)
3L Soma 89,60 74,61 70,64 74,92 70,94
Produto 89,60 76,14 70,64 75,53 70,94
Empilhamento 90,21 77,98 74,61 75,53 78,59
Melhor Unico | 89,53 (2,66) | 74,08 (2,85) 68,98 (2,19) | 73,77 (2,75) 68,78 (2,09)
LA Soma, 89,60 77,37 71,55 76,75 71,86
Produto 89,60 77,67 70,94 77,98 71,86
Empilhamento 88,99 81,65 74,92 75,53 74,92
Melhor Unico | 89,57 (2,10) | 74,50 (2,69) 69,33 (1,90) | 73,91 (2,66) 69,87 (1,85)
SLA Soma 89,60 77,67 71,86 76,75 72,17
Produto 89,60 78,89 71,86 77,98 72,47
Empilhamento 89,29 81,65 75,53 76,45 76,75
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Tabela 81 — Acurécia considerando o protocolo LOSO e um pool com 5 representagoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de
SVMs, RF, BG e selecao dinamica baseada em KnoraU em uma colegao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores
latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusdo: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio

padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool of Ensembles Methods Dinamic Selection (KU)
SVMs BG RF DT RF

Best Single | 83,24 (1,69) | 66,75 (1,68) 63,22 (1,28) | 66,96 (2,04) 64,77 (1,17)
. Soma 85,93 73,08 68,80 71,86 69,41
Produto 85,93 73,39 69,11 73,08 69,72
Empilhamento 87,15 74,92 73,70 72,47 72,47

Best Single | 84,01 (0,74) | 66,82 (1,04) 65,38 (1,42) | 67,20 (0,96) 66,37 (1,80)
A Soma 87,46 74,00 67,88 73,70 70,03
Produto 88,07 74,92 68,19 74,00 70,33
Empilhamento 87,76 76,45 73,70 73,39 74,31

Best Single 84,27 (3,47) | 68,62 (3,21) 64,26 (2,50) | 69,15 (3,20) 64,50 (2,25)
. Soma 87,76 75,35 68,80 75,53 68,50
Produto 87,46 77,06 68,19 74,92 68,80
Empilhamento 87,46 78,28 74,92 76,14 73,39

Best Single | 88,16 (3,35) | 71,96 (3,05) 66,77 (1,56) | 72,45 (3,01) 67,07 (2,36)
gA Soma 87,76 72,17 70,64 71,55 71,55
Produto 87,76 73,08 70,64 71,55 71,55
Empilhamento 88,99 74,61 75,84 71,55 74,31

Best Single | 85,69 (0,99) | 68,75 (2,29) 66,96 (2,46) | 68,77 (1,88) 68,26 (2,22)
- Soma 90,21 75,53 70,33 75,84 70,64
Produto 89,60 75,22 70,33 75,53 70,94
Empilhamento 90,51 78,89 77,67 75,22 77,37

Best Single | 83,92 (1,42) | 71,56 (2,68) 67,17 (1,30) | 69,83 (2,02) 68,24 (1,72)
LA Soma 87,15 72,47 70,94 73,08 70,33
Produto 86,85 73,39 70,33 72,78 70,33
Empilhamento 87,76 76,75 77,06 71,86 75,22

Best Single | 86,70 (5,41) | 71,14 (4,09) 66,97 (2,69) | 70,67 (3,00) 65,14 (1,86)
SLA Soma 86,04 74,92 69,41 73,08 69,41
Produto 85,62 75,22 69,72 74,61 69,41
Empilhamento 86,85 74,61 73,70 73,70 74,00
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Tabela 82 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 10 representacoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de
SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma colegao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores
latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio

padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 84,19 (2,28) | 69,92 (2,34) 64,91 (1,64) | 69,78 (2,15) 66,35 (1,50)

g Soma 86,85 75,22 70,64 73,70 70,64

Produto 87,15 74,61 70,64 74,31 70,64

Empilhamento 87,76 78,89 76,14 73,08 76,75
Melhor Unico | 86,96 (2,45) | 73,50 (3,29) 66,82 (1,99) | 73,13 (3,56) 66,38 (2,09)

L Soma 89,90 75,22 68,80 74,92 69,72

Produto 89,60 75,22 68,80 74,61 69,11

Empilhamento 88,99 77,98 74,00 76,45 76,14
Melhor Unico | 83,71 (1,51) | 69,73 (2,84) 64,95 (1,47) | 69,29 (2,43) 65,98 (1,88)

n Soma 87,46 76,75 70,03 75,22 70,03

Produto 88,07 76,14 70,64 76,14 70,03

Empilhamento 87,46 78,89 75,84 74,92 76,45
Melhor Unico | 89,12 (2,21) | 69,95 (2,50) 66,52 (2,11) | 70,90 (2,77) 66,01 (2,08)

3L Soma 89,60 71,25 69,11 72,17 69,41

Produto 89,60 71,86 69,11 71,86 69,72

Empilhamento 89,60 77,98 75,22 74,31 76,45
Melhor Unico | 86,70 (1,90) | 70,91 (3,02) 66,96 (1,64) | 72,28 (2,91) 66,55 (1,56)

LA Soma 87,46 76,45 71,55 76,75 71,86

Produto 87,46 77,67 71,86 76,75 72,17

Empilhamento 87,76 79,20 75,22 76,14 77,06
Melhor Unico | 85,76 (1,98) | 71,90 (2,70) 65,60 (1,79) | 71,97 (3,07) 66,97 (2,12)

SLA Soma 86,85 75,84 70,64 74,92 70,03

Produto 86,85 77,06 69,72 75,84 70,33

Empilhamento 86,23 79,20 75,53 76,14 75,53




Apéndice A. Apéndice

190

Tabela 83 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 15 representacoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de
SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma colegao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores
latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio

padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 85,98 (1,76) | 68,47 (2,65) 66,59 (2,35) | 68,92 (2,83) 67,37 (2,39)

g Soma 88,68 73,39 70,03 73,39 70,33

Produto 88,37 74,92 70,03 73,08 70,64

Empilhamento 89,29 77,37 78,28 75,84 79,20
Melhor Unico | 86,25 (1,97) | 72,10 (2,98) 68,05 (2,13) | 73,23 (3,23) 68,97 (2,20)

L Soma 89,29 75,22 71,86 74,61 70,94

Produto 89,60 76,14 72,17 75,84 70,94

Empilhamento 89,90 78,89 77,37 78,59 73,08
Melhor Unico | 85,73 (2,40) | 72,06 (2,19) 65,66 (1,76) | 72,23 (1,94) 65,87 (1,34)

n Soma 88,37 73,08 70,03 72,78 69,72

Produto 88,37 77,98 69,72 74,00 69,72

Empilhamento 88,99 81,03 74,31 73,70 76,45
Melhor Unico | 85,79 (2,48) | 74,32 (3,07) 68,43 (2,88) | 73,47 (2,93) 69,03 (2,17)

3L Soma 88,99 75,84 70,03 75,22 70,33

Produto 88,99 75,84 70,33 76,14 70,33

Empilhamento 88,07 78,59 78,28 75,53 78,89
Melhor Unico | 85,67 (1,46) | 71,72 (1,64) 66,61 (1,96) | 72,07 (1,55) 68,93 (2,21)

LA Soma 87,76 77,06 70,94 76,75 71,25

Produto 88,68 77,67 71,25 76,75 71,25

Empilhamento 88,68 79,20 74,61 76,75 76,75
Melhor Unico | 86,27 (4,47) | 71,70 (3,17) 67,35 (3,04) | 72,27 (3,20) 68,13 (3,46)

SLA Soma, 87,15 75,84 72,17 75,22 71,55

Produto 88,07 76,45 71,86 75,22 71,86

Empilhamento 88,07 79,20 76,14 75,22 77,06
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Tabela 84 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 20 representacoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de
SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma colegao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores
latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio

padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 85,29 (2,04) | 72,72 (2,61) 65,14 (2,43) | 71,21 (2,67) 67,10 (2,29)

g Soma 88,37 74,61 69,72 74,00 70,64

Produto 89,29 76,14 71,25 74,61 70,64

Empilhamento 89,29 78,89 75,22 74,61 74,92
Melhor Unico | 86,25 (1,97) | 70,31 (2,91) 67,86 (2,54) | 71,53 (2,99) 68,07 (2,91)

L Soma 89,29 75,22 69,11 74,31 70,33

Produto 89,60 75,84 68,80 75,84 70,33

Empilhamento 89,90 79,51 74,31 74,00 74,31
Melhor Unico | 85,02 (1,41) | 69,36 (2,17) 66,31 (2,06) | 69,75 (2,22) 67,72 (2,19)

n Soma 88,99 74,92 71,25 75,53 71,55

Produto 88,68 77,37 71,55 75,22 71,25

Empilhamento 90,21 78,89 72,78 71,55 75,53
Melhor Unico | 87,86 (2,02) | 70,07 (2,44) 65,72 (1,32) | 70,80 (2,54) 66,52 (1,59)

3L Soma 89,29 74,61 69,41 73,39 69,72

Produto 89,60 74,92 69,41 74,31 69,72

Empilhamento 89,60 76,75 72,47 72,47 73,70
Melhor Unico | 86,62 (3,48) | 72,13 (2,60) 68,00 (2,15) | 73,05 (2,99) 68,70 (2,06)

LA Soma 87,46 75,84 70,64 75,53 72,17

Produto 87,15 77,06 70,64 76,14 72,17

Empilhamento 88,68 77,67 72,17 72,17 75,84
Melhor Unico | 86,32 (3,71) | 72,90 (2,73) 68,84 (2,94) | 73,40 (2,84) 70,90 (3,01)

SLA Soma 87,76 77,06 71,55 77,06 71,25

Produto 87,76 77,98 72,17 77,67 71,55

Empilhamento 88,68 81,34 75,84 73,70 75,84
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Tabela 85 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 30 representacoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de
SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma colegao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores
latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio

padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 85,93 (2,57) | 71,27 (2,47) 67,38 (2,10) | 70,86 (2,44) 68,31 (1,97)

g Soma 88,37 75,22 70,64 75,84 70,33

Produto 88,68 75,53 70,64 76,45 70,64

Empilhamento 89,29 80,42 73,70 76,75 76,45
Melhor Unico | 87,78 (2,69) | 74,71 (3,25) 66,48 (2,21) | 76,17 (3,45) 68,53 (2,47)

L Soma 89,60 75,22 69,41 75,53 70,03

Produto 89,29 76,75 70,33 75,84 70,33

Empilhamento 88,68 79,51 74,61 73,39 74,00
Melhor Unico | 87,62 (1,93) | 70,05 (2,03) 66,37 (1,96) | 71,15 (1,96) 66,77 (1,64)

A Soma 87,15 74,92 70,64 75,53 70,03

Produto 88,37 75,84 70,64 75,84 70,03

Empilhamento 88,07 79,51 72,78 74,31 74,92
Melhor Unico | 88,58 (2,08) | 71,28 (2,49) 68,98 (1,92) | 71,63 (2,35) 69,20 (1,97)

qL, Soma 88,99 75,22 69,72 76,14 69,72

Produto 88,99 76,75 69,72 76,14 69,72

Empilhamento 88,99 80,73 74,92 75,53 74,00
Melhor Unico | 87,27 (2,32) | 74,01 (2,94) 67,69 (2,20) | 72,74 (2,61) 68,81 (2,18)

LA Soma 88,07 78,28 71,55 78,59 72,17

Produto 88,07 79,81 71,86 79,20 72,17

Empilhamento 87,76 79,20 74,00 74,61 75,53
Melhor Unico | 86,56 (2,52) | 71,77 (2,62) 67,85 (2,64) | 71,38 (2,53) 68,26 (2,48)

SLA Soma 87,46 75,84 71,86 76,14 72,17

Produto 87,46 77,37 71,86 76,45 71,17

Empilhamento 88,68 80,42 73,39 74,61 73,70
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Tabela 86 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 40 representacoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de
SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma colegao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores
latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio

padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 86,10 (2,15) | 69,67 (2,23) 65,90 (1,60) | 69,71 (2,33) 68,37

g Soma 88,37 74,92 70,03 73,70 70,64

Produto 88,68 76,75 70,33 74,31 70,94

Empilhamento 89,90 81,34 74,00 75,53 74,61
Melhor Unico | 88,30 (2,51) | 72,50 (2,96) 67,20 (2,38) | 73,17 (2,92) 67,92 (2,34)

L Soma 88,68 75,53 72,17 75,53 72,17

Produto 88,07 76,45 72,47 75,84 72,47

Empilhamento 89,29 79,51 74,00 74,00 76,45
Melhor Unico | 86,01 (1,67) | 68,53 (1,86) 65,69 (1,97) | 70,22 (1,98) 67,89 (1,95)

n Soma 87,46 75,84 70,64 74,92 71,55

Produto 87,76 78,59 71,55 75,22 71,25

Empilhamento 87,76 80,42 72,17 73,08 73,70
Melhor Unico | 87,52 (2,81) | 72,33 (2,41) 65,11 (1,94) | 72,89 (2,61) 68,22 (2,14)

3L Soma 88,99 73,70 68,80 72,78 69,41

Produto 88,99 74,31 68,80 73,39 69,72

Empilhamento 88,68 79,20 74,00 74,92 74,00
Melhor Unico | 87,88 (2,72) | 73,70 (3,20) 67,71 (2,47) | 74,19 (3,10) 69,98 (2,37)

LA Soma 88,99 76,45 71,86 76,75 71,86

Produto 88,99 77,98 71,86 77,06 71,86

Empilhamento 88,07 80,12 73,70 76,14 76,75
Melhor Unico | 87,50 (2,60) | 73,37 (2,90) 68,78 (2,33) | 73,75 (3,29) 68,58 (2,69)

SLA Soma 88,37 75,84 71,55 75,22 71,86

Produto 88,07 76,75 71,55 75,84 71,86

Empilhamento 88,37 78,28 74,00 75,53 76,45
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Tabela 87 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 50 representacoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de
SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma colegao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores
latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio

padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 85,87 (2,14) | 71,75 (2,43) 65,56 (1,84) | 73,26 (2,74) 65,94 (1,52)

g Soma 89,29 74,00 69,11 73,70 69,72

Produto 89,29 76,14 69,11 74,92 70,03

Empilhamento 89,60 79,51 76,14 76,45 79,51
Melhor Unico | 87,13 (2,98) | 70,70 (2,62) 65,38 (1,96) | 70,83 (2,63) 66,86 (2,19)

L Soma 89,29 75,53 71,25 75,53 71,25

Produto 89,90 76,75 70,94 76,45 71,25

Empilhamento 89,60 79,20 74,61 75,84 79,81
Melhor Unico | 86,00 (1,74) | 69,81 (2,36) 68,95 (1,77) | 70,35 (2,29) 68,05 (1,70)

A Soma 88,68 74,92 70,33 74,00 70,33

Produto 88,68 75,84 70,33 74,00 70,64

Empilhamento 88,07 80,12 75,22 74,61 78,59
Melhor Unico | 88,32 (2,49) | 70,56 (2,33) 67,69 (2,17) | 71,27 (2,33) 68,16 (2,97)

3L Soma 88,99 76,75 70,33 76,14 70,64

Produto 89,29 77,06 70,94 76,75 71,25

Empilhamento 88,68 79,51 76,14 73,70 81,03
Melhor Unico | 87,62 (2,39) | 73,47 (3,02) 69,75 (2,39) | 72,81 (2,67) 68,54 (2,11)

LA Soma 88,37 77,06 71,25 76,45 72,47

Produto 88,68 77,06 71,25 76,75 72,47

Empilhamento 87,46 81,34 75,22 77,37 78,28
Melhor Unico | 87,62 (2,67) | 74,12 (3,62) 67,71 (2,29) | 73,46 (3,42) 70,11 (2,37)

SLA Soma 87,15 77,06 71,25 75,84 71,25

Produto 87,46 77,06 71,55 77,06 71,25

Empilhamento 87,76 81,03 75,84 77,06 79,01




Apéndice A. Apéndice

195

Tabela 88 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 70 representacoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de
SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma colegao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores
latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio

padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 87,34 (1,82) | 69,75 (2,50) 67,13 (2,05) | 71,73 (2,59) 68,87 (2,11)

g Soma 88,99 74,92 69,72 74,00 70,03

Produto 89,60 74,61 69,72 74,31 70,03

Empilhamento 89,60 77,98 75,53 75,53 79,20
Melhor Unico | 87,57 (3,06) | 73,47 (3,30) 67,88 (2,13) | 72,54 (3,32) 70,18 (2,45)

L Soma 88,99 75,53 70,03 75,53 70,33

Produto 88,68 76,41 70,33 75,53 70,33

Empilhamento 89,90 78,28 76,45 74,92 80,42
Melhor Unico | 86,65 (2,19) | 73,19 (2,93) 68,23 (1,99) | 72,85 (2,72) 68,44 (1,83)

n Soma 88,07 76,45 71,86 75,22 71,86

Produto 88,37 77,06 71,86 76,45 72,17

Empilhamento 89,60 81,95 75,53 75,22 78,28
Melhor Unico | 87,99 (2,44) | 74,66 (2,88) 68,34 (2,34) | 74,61 (2,73) 69,81 (2,30)

3L Soma 89,29 76,45 71,55 74,92 70,94

Produto 89,29 76,14 71,55 74,92 71,25

Empilhamento 89,90 78,89 77,06 76,14 83,18
Melhor Unico | 87,78 (2,52) | 72,16 (2,30) 69,40 (2,21) | 73,29 (2,44) 70,29 (2,44)

LA Soma 88,07 76,45 71,86 75,84 71,86

Produto 88,37 77,06 72,17 75,84 72,17

Empilhamento 87,46 81,03 75,84 76,45 80,42
Melhor Unico | 87,27 (2,24) | 71,83 (2,65) 68,46 (2,12) | 72,82 (2,50) 69,66 (2,22)

SLA Soma 88,07 77,98 71,25 77,06 70,94

Produto 88,37 76,75 71,25 77,37 70,94

Empilhamento 88,07 81,34 76,14 74,92 79,81
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Tabela 89 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 100 representagoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de
SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma colegao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores
latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio

padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 88,44 (2,20) | 70,80 (2,37) 66,90 (1,88) | 72,50 (2,52) 67,07 (1,92)

g Soma 88,99 73,39 69,72 73,08 69,41

Produto 88,99 74,00 69,72 73,08 70,03

Empilhamento 89,60 78,59 77,37 76,45 79,81
Melhor Unico | 91,01 (3,52) | 74,53 (3,04) 68,16 (2,35) | 74,29 (2,79) 69,02 (2,46)

L Soma 89,29 74,61 69,41 74,61 70,33

Produto 89,60 75,84 69,41 75,22 70,33

Empilhamento 91,13 80,12 76,14 77,06 80,73
Melhor Unico | 87,76 (2,36) | 72,28 (2,58) 68,30 (2,05) | 71,93 (2,60) 69,19 (2,07)

A Soma 87,76 76,14 70,03 75,53 70,94

Produto 88,07 76,75 70,33 76,14 71,55

Empilhamento 88,68 81,65 75,22 76,14 79,51
Melhor Unico | 88,68 (2,97) | 73,00 (2,88) 67,90 (2,24) | 72,54 (2,74) 68,82 (2,34)

3L Soma 88,99 75,53 70,94 75,53 71,25

Produto 88,99 76,14 71,25 76,75 71,25

Empilhamento 88,68 78,28 77,67 75,53 81,95
Melhor Unico | 87,10 (2,82) | 73,43 (3,01) 67,93 (2,17) | 74,09 (2,98) 69,61 (2,19)

LA Soma 87,76 76,75 72,17 76,75 72,17

Produto 87,76 77,98 72,47 77,37 72,17

Empilhamento 87,46 81,65 76,14 76,45 81,03
Melhor Unico | 87,74 (2,58) | 73,27 (2,75) 68,84 (2,29) | 73,09 (2,73) 69,42 (2,36)

SLA Soma 87,76 77,67 71,86 76,45 71,86

Produto 87,76 78,59 71,86 77,98 72,17

Empilhamento 88,07 81,03 76,45 77,06 80,12
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Tabela 90 — Acuracia considerando o protocolo LOSO e um pool com 150 representagoes
geradas com o método proposto. LFW e CK+ sao conjuntos de dados auxiliares
e de destino, respectivamente. Modelos REF baseados em um conjunto de
SVMs, RF, BG e selecao dindmica baseada em KnoraU em uma colegao de
DTs e RF. As estratégias S, L e A representam diferentes sementes, vetores
latentes e arquiteturas AEC. Para cada conjunto, o melhor classificador e as
seguintes estratégias de fusao: soma, produto e empilhamento. (*) é o desvio

padrao da precisao do pool. Os melhores resultados estao em negrito.

Estratégia Pool de Métodos Ensembles Selegao Dinamica (KU)
SVMs BG RF DT RF

Melhor Unico | 86,15 (2,17) | 73,12 (2,64) 66,73 (2,13) | 73,00 (2,59) 69,75 (2,18)

g Soma 89,60 74,92 69,11 74,61 70,03

Produto 89,90 75,53 69,11 75,22 70,03

Empilhamento 89,60 77,98 75,84 75,22 79,51
Melhor Unico | 90,45 (4,02) | 72,96 (3,04) 68,12 (2,43) | 72,33 (2,94) 68,17 (2,34)

L Soma 88,99 75,22 70,94 74,92 71,25

Produto 88,68 76,75 71,25 75,53 71,25

Empilhamento 90,51 79,20 76,45 76,14 81,03
Melhor Unico | 87,41 (2,28) | 73,54 (2,45) 67,55 (2,14) | 73,82 (2,51) 68,67 (2,10)

A Soma 88,07 75,84 71,25 74,61 71,55

Produto 88,37 77,06 71,55 75,53 71,86

Empilhamento 88,68 80,73 75,22 75,22 80,73
Melhor Unico | 89,19 (2,86) | 74,61 (2,86) 68,10 (2,27) | 72,54 (2,72) 70,15 (2,28)

3L Soma, 89,60 75,22 70,64 74,92 70,64

Produto 89,60 75,84 70,94 75,53 70,94

Empilhamento 88,99 78,59 75,84 74,61 81,65
Melhor Unico | 87,93 (1,99) | 74,33 (2,68) 67,98 (2,30) | 74,54 (2,73) 69,97 (2,31)

LA Soma, 88,07 76,45 71,86 76,14 72,78

Produto 87,76 77,37 71,86 76,45 72,78

Empilhamento 87,76 81,65 77,06 77,06 80,42
Melhor Unico | 87,55 (2,25) | 73,96 (2,92) 68,55 (2,21) | 74,47 (2,84) 69,26 (2,27)

SLA Soma, 88,68 75,84 71,86 75,53 72,17

Produto 89,60 76,14 71,86 75,84 72,47

Empilhamento 88,37 81,65 75,84 76,75 80,12
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