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Resumo—Em aprendizado supervisionado, erros nos roétulos
comprometem significativamente o desempenho dos modelos.
Este trabalho propde um novo algoritmo baseado em Curvas
Principais para a detecco e correcio de rétulos incorretos, com
o objetivo de melhorar a qualidade dos dados de treinamento.
A abordagem desenvolvida é composta por duas etapas: (i)
identificacdo de amostras potencialmente mal rotuladas por
meio de andlise utilizando o Local Outlier Factor (LOF) (ii)
correcao baseada na consisténcia estrutural dos dados utilizando
Curvas Principais. O método foi comparado ao Confident Learn-
ing em miltiplos datasets com taxas de erro controladas. Os
experimentos demonstraram que, dependendo do conjunto de
dados analisado, a técnica desenvolvida reduziu o erro total
do conjunto em 9 vezes mais que o Confident Learning. Além
disso, essa técnica pode auxiliar na deteccio do comportamento
dos dados, considerando as densidades de cada conjunto ou
classe, permitindo sua caracterizacio, classificacao de padroes e
agrupamentos. Esses resultados sugerem que Curvas Principais
oferecem vantagens relevantes na purificacao de dados.

Palavras chave—Curvas principais, outliers, erros em rétulos,
analise de dados

I. INTRODUCAO

Em tarefas de aprendizado supervisionado, é essencial que
os dados utilizados no treinamento estejam corretamente ro-
tulados, uma vez que o desempenho dos modelos depende
diretamente da qualidade da informacéo fornecida. No entanto,
em muitos conjuntos de dados do mundo real, é comum a
presenca de rétulos incorretos — conhecidos como erros de
rotulo (label noise) — que surgem devido a falhas humanas,
ambiguidades no processo de anotacdo ou limitagdes em
sistemas automdticos de rotulagem [1]. Como demonstrado
em [2], técnicas como bootstrapping podem ser eficazes para
mitigar esses problemas em redes neurais profundas.
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Outro aspecto importante na analise de dados € a distin¢io
entre inliers e outliers. Inliers sdo observagdes que seguem
o padrao predominante dos dados, estando dentro de uma
regido de alta densidade da distribui¢do. J4 os outliers sdo
pontos que se desviam significativamente do comportamento
geral do conjunto, podendo indicar ruido, anomalias, ou até
mesmo excecdes legitimas, conforme mostra a Figura 1. O
erro de rétulo, problema foco deste trabalho, fica evidente na
figura 1. Observe que o erro de rétulo da Classe A (Azul) estd
dentro da regido de inliers da Classe B (Vermelha) e, portanto,
€ visto como um outlier da Classe A (Azul). O mesmo pode
ser entendido para o erro de rétulo da Classe B (Vermelha).
Neste contexto, a deteccdo de outliers torna-se relevante na
tarefa de identificacdo de erro de rétulo, além de ser uma
tarefa fundamental tanto para melhorar a qualidade dos dados
quanto para evitar que eles causem interferéncias indesejadas
durante o processo de modelagem. Técnicas como o Isolation
Forest [3], o LOF [4] e o One Class Principal Curves (OCPC)
[5] sdo exemplos de métodos dedicados a essa tarefa.

Quando erros de rétulo ocorrem em instancias que, do ponto
de vista estrutural, seriam consideradas inliers, o problema
torna-se ainda mais delicado, pois tais erros podem passar
despercebidos por técnicas tradicionais de detec¢do de anoma-
lias. Ja os outliers rotulados incorretamente também podem
induzir o modelo a aprender padrdes incorretos, aumentando
a variancia e reduzindo a capacidade de generalizacio.

Para mitigar esses problemas, diversas abordagens t€m sido
propostas na literatura, incluindo algoritmos robustos ao ruido,
estratégias de reamostragem como o método Co-teaching
[6] e técnicas de filtragem de rétulos, como o Learning to
Filter Noisy Labels with Self-Ensembling (SELF) [7], além
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Fig. 1. Representacdo visual de inliers (pontos internos), outliers (pontos
distantes) e erros de rétulo (pontos com cor incompativel com o agrupamento).

de métodos de validagdo cruzada baseados em miltiplos
classificadores. Tais métodos de correcdo de rétulos possuem
limitagdes relacionadas as caracteristicas dos dados: exigem
que o erro esteja balanceado entre as classes, com cada
conjunto de dados de uma classe tendo aproximadamente a
mesma quantidade de erros em rétulos, sdo restritos a modelos
basicos como classificadores lineares ou K-Nearest Neighbors
(KNN) e a condigdes iniciais especificas das técnicas e,
principalmente, apresentam alto custo computacional.

Este trabalho se insere nesse cendrio, propondo uma abor-
dagem inovadora que explora a boa capacidade das Curvas
Principais [8] de representar dados com distribui¢do nao linear,
ou seja, distribuicdes que ndo seguem padrdes simples e bem
conhecidos, como a distribuicio normal ou gaussiana. Em
resumo, a abordagem proposta explora a estrutura geométrica
dos dados em alta dimensdo para detectar e sugerir corre¢des
de possiveis erros de rotulagem.

As Curvas Principais se ajustam aos dados de forma flexivel,
a partir de pardmetros definidos pelo usudrio como o com-
primento e nimero de segmentos. Essa flexibilidade permite
que dados em alta dimensdo e com distribui¢des complexas
no espago de features possam ser representados em uma
unica dimensdo. As Curvas Principais t€m sido aplicadas para
diferentes cendrios envolvendo reconhecimento de padrdes
com aprendizado supervisionado e ndo supervisionado [5], [9],
[10].

O Confident Learning é uma técnica consolidada utilizada
para identificar e corrigir rétulos incorretos em conjuntos de
dados, baseando-se na estimativa da incerteza dos rétulos. No
contexto do artigo, essa metodologia serve como um ponto de
comparagdo para avaliar a eficicia do novo algoritmo proposto
para a detecg@o e correcdo de erros de rotulagem. Ambas as
técnicas foram aplicadas em diversos conjuntos de dados com
taxas de erro controladas (e.g., 10% de erro induzido) para
comparar seu desempenho.

II. CURVAS PRINCIPAIS

As curvas principais consistem em uma generaliza¢do ndo
linear do conceito de Andlise de Componentes Principais
(PCA). Elas foram definidas inicialmente por Hastie e Stuetzle
[8] como curvas unidimensionais parametrizadas com a pro-

priedade de auto-consisténcia, que atravessam os pontos de
dados no espago de dados original.

Seja g(t) uma curva suave (infinitamente diferencidvel) em
R?, parametrizada por ¢t € R e, para qualquer € R?, seja
ty(x) o maior valor de pardmetro ¢ para o qual a distincia
entre x e ¢g(¢) é minimizada.

9@) = [g1(), g2(t), ..., ga(H)]" ¢))

em que 7 indica a transposicdo da matriz. Mais formalmente,
o indice de projecdo t,(x) : R? — R € definido por:

to(z) =sup {t: ||z —g(t)]| = inf[lz —g(uw)[} (2

em que || - || representa a norma Euclidiana em R¢ e i é uma
variavel auxiliar definida em R.

De acordo com Hastie e Stuetzle (1989), a curva suave g(t)
¢ uma curva principal se: (i) g(¢) ndo se auto-intercepta, (ii)
¢(t) tem comprimento finito dentro de qualquer subconjunto
limitado de R?, e (iii) g é auto-consistente, ou seja, g(t) =
E(X | ty(X) = t) para todo ¢ € R. Intuitivamente, se g(t) é
o valor médio (segundo a distribui¢ao de X') das observagdes
com projecdo em t, e isso vale para todo ¢, entdo g é uma curva
principal. Assim, as curvas principais podem ser consideradas
como curvas que passam pelo “meio” da nuvem de dados no
espaco original de features, gerando uma representacio nao
linear e unidimensional dos dados.

Meétodos alternativos para estimar curvas principais foram
introduzidos apds o trabalho pioneiro de Hastie e Stuetzle,
incluindo o algoritmo de k-segmentos proposto em [11], que
foi utilizado neste trabalho por ser mais robusto e apresentar
convergéncia garantida.

A. Discussdo sobre Suavidade das Curvas

Embora as Curvas Principais sejam definidas como cur-
vas suaves g(t) € R? com continuidade infinita e auto-
consisténcia g(t) = E(X | ty,(X) = t), o algoritmo de k-
segmentos utilizado neste trabalho constréi inicialmente uma
linha poligonal por meio da jun¢do de segmentos lineares.
Assim, a suavidade no sentido classico ndao é garantida a
priori, sendo possivel apenas por meio de etapas adicionais
de suavizacgdo.

A auséncia de suavidade pode impactar aplicagdes que
exigem continuidade de primeira ou segunda ordem, como
andlise de trajetéria, modelagem fisica e estimagdo de
derivadas. No entanto, na tarefa especifica de correcdo de
rétulos com base na menor distancia euclidiana entre pontos e
curvas, a suavidade ndo é essencial. A aproximagdo segmen-
tada oferece simplicidade computacional e desempenho satis-
fatério, especialmente em conjuntos de dados com estrutura
bem definida.

B. O Algoritmo de k-Segmentos

O algoritmo de k-segmentos primeiro localiza k£ segmentos
de reta diferentes no conjunto de dados, e depois conecta esses
segmentos para formar uma linha poligonal. Esta linha serve
como uma primeira aproximagdo da curva principal, podendo



ser suavizada posteriormente. O processo de extragdo da curva
principal é realizado em trés etapas:

1) Insercao do primeiro segmento: Considerando todos
os eventos do conjunto de dados, define-se um centro
correspondente ao valor médio dos dados. A partir desse
centro, obtém-se o primeiro segmento na direcdo da
primeira componente principal com comprimento igual
ao desvio padrdo associado a essa componente.

2) Insercao de novos segmentos: Um novo ponto é
definido como centro €, com uma versao modificada do
algoritmo k-means, definem-se os eventos que formarao
o novo agrupamento. Este agrupamento é baseado em
regides de Voronoi'. O primeiro segmento é recalculado,
pois o conjunto de eventos que o define foi alterado. Os
segmentos obtidos sdo unidos por linhas retas.

3) Critério de parada: O algoritmo pédra quando atinge o
nimero miximo de segmentos definido pelo usudrio ou
quando ocorre convergéncia, que se dd quando o maior
agrupamento possivel possui menos de trés eventos.

Este processo ¢ ilustrado na Figura 2, onde se pode observar

a insercdo e o refinamento dos segmentos que formam a curva
principal de maneira iterativa.
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Fig. 2. Diagrama em blocos do algoritmo de k-segmentos para extragdo de
curvas principais.

III. ALGORITMO PROPOSTO

O algoritmo foi projetado para ser leve, rapido, mais sus-
tentdvel e o mais automatizado possivel, a fim de facilitar seu
uso em diferentes contextos.

Basicamente, o algoritmo proposto se divide em duas eta-
pas: (i) detec¢@o de rétulos errados e (ii) correcdo dos rétulos
errados. O processo completo € ilustrado na Figura 3.

A. Detec¢do de Rotulos Incorretos

A etapa de detecg@o de rétulos incorretos fundamenta-se no
algoritmo Local Outlier Factor (LOF) [4], selecionado por sua
eficicia na deteccdo de outliers em conjuntos de dados com
varia¢Oes de densidade. Proposto por Breunig et al. em [4], o
LOF identifica uma instdncia como outlier se sua densidade
local for significativamente menor que a de seus vizinhos mais
proximos.

'Dado um conjunto finito de pontos {p1, p2, ..., pr} em R™, a regido de
Voronoi V' (p;) associada a p; é o conjunto de todos os pontos z € R" tais
que d(z,p;) < d(x,p;) para todo j # i, onde d € a distancia euclidiana
[12]
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Fig. 3. Fluxo do método proposto

Para formalizar o LOF, definem-se as seguintes métricas-

chave para um ponto p e seus k vizinhos:

1) Distancia k-ésimo vizinho (k-distance): E a menor
distancia d(p, o) tal que p tenha pelo menos k pontos a
essa distancia ou menos.

2) Conjunto de Vizinhos Alcancaveis k-distancia
(Ni(p)): Inclui todos os pontos o' cuja distancia de p é
menor ou igual & k-distincia(p).

3) Distincia de Alcancabilidade (reach-dist;(p,0)):
max{k-distance(0),d(p,0)}. Garante que a distancia
entre p e o seja no minimo a k-distancia de o.

4) Densidade de Alcancabilidade Local (LRD): Inverso
da média das distincias de alcangabilidade de p para
seus vizinhos:

|Nk(p)|
D 0N, (p) Feach-disty, (p,0)

Valores altos de LRD indicam alta densidade local.
5) Fator de Outlier Local (LOF): Razio entre a LRD
média dos vizinhos e a LRD do ponto p:

 oenn) LRD1(0)
LOFK(P) = TN 00)] - LRDx(p)

Valores de LOF(p) > 1 indicam que p possui densidade
local menor que a de seus vizinhos, caracterizando-o como
outlier. Esta abordagem ¢é eficaz em dados com variacdes de
densidade, pois realiza uma andlise adaptativa ao contexto
local.

Apés o LOF, as amostras sdo categorizadas: outliers re-
cebem —1 e inliers 1. Este resultado € usado na correcao de
rétulos.

LRDy,(p) =




No pipeline proposto (Figura 3), o LOF ¢é crucial por sua
capacidade de identificar anomalias relativas a densidade da
propria classe, mesmo que o ponto esteja em uma regiao densa
de outra classe. A eficicia da deteccdo de rétulos incorretos
depende da habilidade do estimador em capturar essas nuances
locais, impactando a qualidade da correcdo. Embora outros
estimadores de densidade (e.g., Gaussianas, GMMs, KDEs,
Normalizing Flows, EBMs) pudessem ser usados, o LOF
destaca-se pela sua natureza local, sendo menos dependente de
modelagens globais e mais robusto para a detec¢do de rétulos
errados.

B. Corregdo de Rotulos

Esta etapa usa uma metodologia baseada apenas em Curvas
Principais, devido ao seu baixo custo computacional e en-
ergético e a sua interpretabilidade. Novas curvas sdo geradas
para cada classe utilizando apenas os inliers. Os outliers entao
separados (dados com possiveis erros de rétulo) tém suas
distancias as novas curvas principais de cada classe calculadas,
e seus rétulos s@o vinculados a classe representada pela curva
principal mais proxima deles. Nesta etapa, o quadrado da
distancia Euclidiana foi utilizado como métrica. Em seguida,
o vetor de rétulos € reconstruido com os rétulos corrigidos.

C. Métricas de Avaliagcdo

Para avaliar o método desenvolvido, os resultados foram
compilados e expressos por meio de métricas especificas.
O objetivo foi quantificar, de forma objetiva, a eficicia dos
ajustes realizados pela técnica na corre¢do de rétulos, sem a
necessidade de uma comparagdo manual exaustiva.

As métricas empregadas, apresentadas na Tabela I, refletem
o desempenho alcangado durante o processo de correcdo.

TABLE I
METRICAS CALCULADAS PARA AVALIACAO DA CORRECAO DE ROTULOS.

Métrica

Taxa de Erros Detectados Corretamente
Taxa de Erros Detectados Incorretamente
Erros de Rétulo Corrigidos

Taxa de Erros Corrigidos

Taxa de Erros Nio Corrigidos

Novos Erros Gerados

Descrigao
Proporgdo de erros de rétulo reais identificados como tal.
Proporgio de rétulos corretos erroneamente identifi
Niimero absoluto de rétulos incorretos que foram cor
Proporgio dos erros de rétulo originais que foram corrigidos.

Proporgio dos erros de rétulo originais que permaneceram incorretos.

Niimero de rétulos corretos que foram transformados em incorretos pela técnica.

como erros.

A seguir, detalha-se o significado de cada métrica:

o Taxa de Erros Detectados Corretamente: Representa a
porcentagem de rétulos verdadeiramente incorretos que
foram corretamente identificados como andmalos pela
técnica, em relacdo ao total de dados. Essa métrica indica
a capacidade do método em detectar a contaminacdo real.

e« Taxa de Erros Detectados Incorretamente: Indica
a porcentagem de rétulos que, embora fossem corre-
tos, foram erroneamente classificados como erros pela
técnica, em relacdo ao total de dados. Essa métrica reflete
a taxa de falsos positivos na deteccdo de erros.

e Erros de Rétulo Corrigidos: O niimero absoluto de
rétulos que foram ajustados de uma categoria incorreta
para a categoria correta. Esta métrica quantifica direta-
mente a melhoria na qualidade dos rétulos.

o Taxa de Erros Corrigidos: A propor¢do dos erros
de rétulo originais no conjunto de dados que foram

efetivamente corrigidos pela técnica. Esta métrica avalia
a eficiéncia do método na mitigagdo da contaminagdo
inicial.

o Taxa de Erros Nao Corrigidos: O complemento da Taxa
de Erros Corrigidos, indicando a propor¢ao dos erros de
rétulo originais que a técnica ndo conseguiu corrigir.

e Novos Erros Gerados: O nimero de rétulos que eram
inicialmente corretos, mas foram incorretamente alterados
para uma categoria errada pelo processo de correcdo. Esta
métrica € crucial para avaliar se a técnica introduziu novas
contaminagoes.

D. Avaliagdo de eficiéncia energética e pegada de carbono

Outra métrica fundamental para a andlise comparativa das
técnicas implementadas reside na avaliagdo da eficiéncia en-
ergética e da pegada de carbono associada a cada execug@o.
Para esta finalidade, empregou-se a biblioteca CodeCarbon
[13], uma ferramenta robusta que possibilita o registro e o
monitoramento detalhado do consumo de energia de progra-
mas Python e, opcionalmente, de toda a maquina hospedeira.
Uma caracteristica distintiva da CodeCarbon € sua capaci-
dade de considerar a localizagdo geografica do dispositivo de
execucdo, um fator crucial na estimativa precisa das emissdes
de carbono devido as variacdes na intensidade de carbono das
fontes de energia em diferentes regides.

A CodeCarbon realiza a estimativa do consumo energético
monitorando o tempo de execucdo (t) do coédigo e agregando
o consumo médio de energia da Unidade Central de Proces-
samento (CPU, Pcpy), da Unidade de Processamento Grafico
(GPU, Pgspu), caso utilizada, e da memoria de acesso aleatorio
(RAM, Pram) do sistema durante o periodo de processamento.
A formulagdo bésica para o cdlculo da energia consumida (F£)
pode ser expressa como:

E =t x (Pcpu + Popu + Pram) 3)

E importante notar que esta equagdo representa uma
simplificacio do modelo subjacente da CodeCarbon, que
também considera fatores como a eficiéncia da fonte de
alimentag@o e outros componentes do sistema.

Os dados de métricas gerados pela CodeCarbon sido sub-
sequentemente registrados em arquivos no formato CSV,
proporcionando um conjunto abrangente de informacdes. Os
campos tipicamente incluidos nestes arquivos compreendem o
timestamp do inicio da coleta de dados, a regido geogrifica
da coleta, o tempo total de processamento, o consumo en-
ergético em Watts-hora (Wh) da CPU, GPU e RAM, bem
como os valores de poténcia elétrica instantdnea de cada
um desses componentes do sistema. Adicionalmente, sdo reg-
istradas informagdes detalhadas sobre a maquina em que o
script foi executado, incluindo os modelos especificos da CPU,
GPU e RAM instaladas, a versdo do interpretador Python
em uso e a versdo da propria biblioteca CodeCarbon. Dados
de localizacdo geografica, como o Estado, latitude, longitude,
pais e o cddigo do pais (ISO 3166-1 alpha-2), também sdo
capturados para refinar a estimativa das emissdes de carbono.



As métricas de consumo energético e emissdes de carbono
sdo tipicamente encontradas nas colunas denominadas en-
ergy_consumed (geralmente em kWh) e emissions (geralmente
em kgCOqe), respectivamente. A coluna pue (Power Usage
Effectiveness) também pode estar presente, representando a
eficiéncia energética do data center ou da infraestrutura onde
a execucdo ocorreu, embora sua disponibilidade dependa da
configuracdo e do ambiente de execugao.

A andlise destes resultados permite uma avaliacdo compar-
ativa robusta da eficiéncia energética das diferentes técnicas
implementadas, fornecendo insights valiosos sobre o impacto
ambiental de cada abordagem computacional. A consideracdo
da localizagdo geografica torna a estimativa da pegada de
carbono mais precisa, permitindo uma avaliacdo mais completa
da sustentabilidade de cada solug@o.

IV. CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

Para facilitar o uso do método desenvolvido, uma biblioteca
foi criada em Python. Com o objetivo de verificar o fun-
cionamento e colocar a biblioteca a prova, foi elaborada uma
estrutura de testes com quatro diferentes datasets numéricos:
sendo trés deles bem conhecidos e estabelecidos na literatura
(breast_cancer [14], load_iris [15] e load_wine [16]) e um
dataset 2D sintético construido pelos autores deste artigo.
As caracteristicas de todos os datasets estdo descritas na
tabela II, com 10% de erro induzido, e os resultados foram
comparados com uma técnica estabelecida e conhecida, a
Confident Learning [17], através da biblioteca cleanlab.

TABLE II
DATASETS UTILIZADOS
Dataset Samples | Dimension | References
breast_cancer 569 30 [14]
load_iris 150 4 [15]
load_wine 178 13 [16]
dataset 2D sintético 404 40 -

A. Erro induzido

Para poder induzir um erro considerado real dentro dos
padrdes para um dataset rotulado por humanos (cerca de
10%) foi necessdrio criar uma funcio que pudesse selecionar
a parcela de amostras desejada aleatoriamente e errar o rétulo,
adicionando o rétulo de alguma das outras classes presentes
no dataset que ndo fosse a classe correta. A Figura 4 mostra
o dataset load_iris antes e depois de ter 10% dos rétulos
errados propositalmente. Observe que alguns eventos da classe
“setosa” foram erradamente rotulados como pertencentes as
classes “versicolor” e “virginica”, e estes estdo proéximos da
fronteira de separagdo entre estas classes, mostrando o quio
desafiadora pode ser essa tarefa de correcio de rétulos errados.

B. Parametriza¢do da técnica

Com o objetivo de otimizar a configuragdo dos pardmetros
da técnica proposta, empregou-se o algoritmo evoluciondrio
NSGA-II [18]. Ele foi utilizado para explorar diversas
combinagdes de pardmetros, buscando aquelas que resultassem
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Fig. 4. dataset load iris antes e depois do erro induzido

nas melhores saidas para as métricas de desempenho detal-
hadas na Tabela I.

Os objetivos do NSGA-II foram concentrados nos
parimetros mais influentes do seu funcionamento. Esses
parametros sao listados na Tabela III. Essa abordagem permitiu
um ajuste focado em aprimorar esses indicadores, visando, em
ultima instancia, melhorar a correcdo de rétulos incorretos.

Para configurar o NSGA-II, as métricas da Tabela III
foram definidas como objetivos, especificando-se o tipo de
otimiza¢do (minimizacdo ou maximizac¢do) para cada uma.
Adicionalmente, para ponderar a importancia de cada objetivo,
foram aplicados os pesos também apresentados na Tabela III.
Com uma populagdo de 100 individuos e 30 geragdes, o
NSGA-II pdde realizar uma busca direcionada na superficie
dos pardmetros, com o intuito de identificar o conjunto ideal
que promovesse uma corre¢do mais precisa e consistente em
todos os bancos de dados empregados.



TABLE III
CONFIGURACOES DAS METRICAS DE OTIMIZAGCAO NO NSGA-II

Métrica Objetivo Peso
erros_de_rotulo_ajustados_corretamente Maximizagio 1.5
novos_erros_gerados Minimizagio 1.2

tempo de processamento Minimizag¢ao 1.0

V. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos, sendo
estes a obtencdo dos pardmetros padrio pelo NSGA 1II, a
construcdo de uma biblioteca Python e os resultados de
correcdo de erros nos rétulos obtidos nos datasets menciona-
dos anteriormente, tendo sido estes comparados com os resul-
tados alcancados pela biblioteca cleanlab. Por fim, realiza-se
a avaliacdo e comparacdo dos dois métodos de corre¢do de
rétulos em relagdo ao tempo de processamento, consumo e a
eficiéncia energética.

A. Parametrizac¢do da técnica

Como resultado da otimizagdo, observou-se uma mel-
hora significativa no desempenho da técnica. Houve
um aprimoramento de cerca de 13,43% na métrica de
erros_de_rotulo_ajustados_corretamente (média) e uma
redugdo de 10,00% em novos_erros_gerados. Além disso,
o tempo de processamento foi aumentado em 2,84%, o que
se traduz em um decremento baixo da eficiéncia energética da
técnica, porém, esse decremento € justificado pelo aumento na
eficiéncia das correcdes e diminuicdo dos novos erros gerados.
Todos os dados, incluindo as comparagdes pré e pos-NSGA-
II, estao detalhados na Tabela IV, demonstrando a eficacia do
uso do NSGA-II na parametrizacdo da técnica desenvolvida.
A superficie de Pareto gerada pelo NSGA-II pode ser vista na
Figura 2?.

TABLE IV
COMPARATIVO DOS RESULTADOS: PRE E POS-OTIMIZACAO COM
NSGA-II
Métrica Pré NSGA-II | Pos NSGA-II
erros_de_rotulo_ajustados_corretamente 16,750 19
novos_erros_gerados 5,000 4,500
tempo de processamento 5,411 5,565

B. Construgdo da biblioteca Python

Durante o desenvolvimento da técnica, o algoritmo foi
construido de forma a possibilitar seu uso em diferentes
cendrios e conjuntos de dados. Ele foi projetado para ser
utilizado como um método integrado ao cddigo do usudrio,
visando modularidade e facilidade de uso. Por esse motivo, sua
estrutura foi concebida para resultar em uma biblioteca Python,
a ser disponibilizada ao usudrio final da mesma forma que a
técnica do Confident Learning e outras abordagens empregadas
no tratamento e processamento de dados em Python.

C. Comparagdo entre as corregées dos métodos

A técnica desenvolvida teve seus resultados comparados
com os resultados da técnica Confident Learning implemen-
tada pela biblioteca cleanlab. A comparacdo foi feita com o
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Fig. 5. Superficie de Pareto gerada

objetivo de verificar se a técnica desenvolvida poderia ser mais
eficiente na corre¢@o de rétulos do que o Confident Learning.

Para realizar essa comparagcdo, ambas as técnicas foram
utilizadas nos mesmos conjuntos de dados com 10% de
erro induzido, e seus resultados foram medidos através
das métricas informadas na subsecdo III-A, com foco
maior no numero de rétulos ajustados corretamente (er-
ros_de_rotulo_ajustados_corretamente) e no nimero de novos
erros gerados (novos_erros_gerados), tendo como base o
nimero de erros induzidos no conjunto de dados.

Para a avaliacdo das métricas de cada dataset, foram criados
quatro arquivos, um para cada dataset, organizados em suas
respectivas pastas, contendo arquivos e métricas correspon-
dentes. Cada arquivo individual executava a correcdo dos
rétulos utilizando a técnica desenvolvida e o Confident Learn-
ing, reunindo, em seguida, as métricas descritas na subsecio
III-A, para ambas as técnicas. Esses dados eram entdo salvos
para andlise posterior.

1) Dados sintéticos: Conforme dito anteriormente, as
técnicas foram testadas em diferentes conjuntos de dados.
Primeiramente, os testes foram realizados no conjunto de da-
dos sintéticos, devido as suas classes serem mais clusterizadas
e os candidatos a erros de rétulo (outliers) serem facilmente
detectados através da andlise grafica dos dados, o que facilita
a validacdo da deteccdo e corregdo.

Quanto aos resultados para esse conjunto, os mesmos foram
descritos na Tabela V. Considerando o niimero de erros
induzidos nesse conjunto de 40, conforme a tabela II, nota-
se que o Confident Learning corrigiu corretamente 3 rétulos a
mais que a técnica desenvolvida, porém a técnica desenvolvida
nido gerou mais nenhum erro no conjunto, totalizando 37
erros corrigidos corretamente de 40, enquanto o Confident
Learning gerou mais 6 erros no conjunto que nio existiam
anteriormente, o que pode ser entendido como um saldo de
corre¢do de 34, que seria inferior ao resultado da técnica
desenvolvida, de 37.

Esse resultado da técnica desenvolvida, deve-se em partes
pelo melhor desempenho em conjuntos de dados clusterizados
e alongados. Nesses casos, as curvas principais performam
melhor, como identificado em [9] e a deteccdo de outliers feita



pelo LOF tem um desempenho superior, devido a densidade
dos dados inliers ser mais alta que a densidade dos outliers.

TABLE V
RESULTADOS DE IDENTIFICAQ;\O E CORREQAO DE ERROS EM ROTULOS
PARA O CONJUNTO DE DADOS SINTETICOS

TABLE VIII
RESULTADOS DE IDENTIFICACAO E CORRECAO DE ERROS EM ROTULOS
PARA O CONJUNTO DE DADOS LOAD_IRIS

Métrica

Técnica desenvolvida

Confident Learning

erros_de_rotulo_ajustados_corretamente
novos_erros_gerados
Saldo de correcdo

14
1
13

15
4
11

Métrica

Técnica desenvolvida

Confident Learning

erros_de_rotulo_ajustados_corretamente
novos_erros_gerados
Saldo de correcao

37
0
37

40
6
34

2) Datasets reais: Assim como no conjunto de dados
sintéticos, a técnica desenvolvida e o Confident Learning
foram avaliados também nos conjuntos de dados reais, de
forma a avaliar seu desempenho com diferentes distribuicdes
de dados.

Através da analise dos resultados das Tabelas VI, VII e
VIII foi possivel evidenciar as diferencas entre as técnicas de
corre¢ao.

Nos resultados dos conjuntos de dados breast_cancer e
load_wine, das tabelas VI, VII, o desempenho do Confident
Learning mostrou-se superior e isso deve-se a distribuicao dos
dados das classes. Dentro desses conjuntos, as classes de dados
se encontram distribuidas de forma esférica, o que impede
uma correta deteccdo de outliers devido a homogeneidade da
densidade dos dados, e com muita sobreposi¢do das classes,
o que diminui a eficiéncia da correcdo baseada nas distancias
euclidianas, processos feitos pela técnica desenvolvida.

TABLE VI
RESULTADOS DE IDENTIFICAQ;\O E CORREQAO DE ERROS EM ROTULOS
PARA O CONJUNTO DE DADOS BREAST_CANCER

Para a comparacg@o entre as duas técnicas, foram avaliados os
parametros de tempo de execugdo (em segundos), quantidade
de energia consumida por cada técnica (em kWh) e quantidade
de emissdo de CO2 (em kg), dado que todos os testes foram
feitos na mesma maquina. Os parametros foram medidos para
cada dataset e cada técnica de corre¢do, conforme mostram
as Tabelas IX e X.

TABLE IX
METRICAS DE TEMPO DE EXECUQ;\O, EMISSAO E QUANTIDADE DE
ENERGIA GASTA PARA A TECNICA DESENVOLVIDA

Dataset Tempo de execugdo (s) Energia gasta (kWh) Emissao de CO2 (kg)
2D sintético 1,359 4,078 x 107 9,692 x 1077
breast_cancer 1,769 6,655 x 1076 1,582 x 1078

load_wine 1,321 4,021 x 1076 9,558 x 107°
load_iris 1,308 3,844 x 10°° 3,701 x 10~7
TABLE X

METRICAS DE TEMPO DE EXECUQ;\O, EMISSAO E QUANTIDADE DE
ENERGIA GASTA PARA O Confident Learning

Dataset Tempo de execugdo (s) Energia gasta (kWh) Emissao de CO2 (kg)
2D sintético 1,150 2,990 x 10~° 2,941 x 107
breast_cancer 12,545 1,811 x 10~ 1,781 x 10-°

load_wine 1,636 5,426 x 10~° 5,337 x 1077

load_iris 1,474 5,079 x 10~ 4,995 x 1077

Métrica

Técnica desenvolvida

Confident Learning

erros_de_rotulo_ajustados_corretamente
novos_erros_gerados
Saldo de correcao

17
11
6

54
19
35

TABLE VII

RESULTADOS DE IDENTIFICAQ;\O E CORREQAO DE ERROS EM ROTULOS

PARA O CONJUNTO DE DADOS LOAD_WINE

Métrica

Técnica desenvolvida

Confident Learning

erros_de_rotulo_ajustados_corretamente
novos_erros_gerados
Saldo de correcao

8
6
2

15
4
11

Nos resultados do conjunto de dados load_iris, da tabela
VIII, a situagdo foi diferente devido também a distribui¢do dos
dados e das classes dentro do conjunto. O conjunto load_iris
possui classes menos sobrepostas que os outros conjuntos reais
e os dados de cada classe possuem uma distribuicao mais diag-
onal ou alongada. Essas caracteristicas favoreceram a deteccao
dos outliers e, principalmente, a constru¢do das curvas para
a correcdo dos rétulos, o que resultou na superioridade da
técnica desenvolvida em detrimento do Confident Learning.

D. Comparagdo de eficiéncia energética
Quanto ao consumo de energia e impacto ambiental da
técnica desenvolvida e do Confident Learning, as andlises

foram feitas a partir das execucdes dos codigos pelos ar-
quivos de cada dataset, durante a avaliacdo do resultado.

A andlise dos resultados evidencia que a eficiéncia da
técnica desenvolvida varia de acordo com o conjunto de dados.
Nos datasets breast_cancer, load_wine € load_iris, o método
proposto demonstrou superioridade em todas as métricas,
conforme mostra a Tabela XI, apresentando reducdes de até
85,9% no tempo de execugdo, 96,33% no consumo de energia
€ 99,91% na emissdo de CO4, quando comparado ao Confident
Learning. Ja no dataset sintético 2D, a técnica apresentou um
tempo de execucdo 18,17% maior, no entanto, ainda assim
consumiu menos energia e emitiu menos carbono, sugerindo
eficiéncia energética mesmo em situa¢des com leve aumento
no tempo.

TABLE XI
COMPARATIVO ENTRE A TECNICA DESENVOLVIDA E O Confident Learning
QUANTO AO TEMPO DE EXECUCAO, ENERGIA GASTA E EMISSAO DE CO2

Dataset A Tempo (%) A Energia (%) A COz (%)
2D sintético F18,17 186,36 196,70
breast_cancer —85,90 —96,33 —99,91

load_wine —19,25 —25,89 —98,21

load_iris —11,26 —24,32 —25,91

Do ponto de vista energético, a analogia com uma lampada
LED de 10 Watts, demonstrada na Tabela XII, reforca o im-
pacto das diferengas observadas: enquanto o consumo do Con-
fident Learning no dataset breast_cancer equivale a manté-la



acesa por aproximadamente 65,2 segundos, a técnica proposta
consome energia suficiente para manté-la ligada por apenas
2,4 segundos. Mesmo nos demais conjuntos, como load_iris,
a técnica continua mais eficiente, reduzindo o consumo para
1,38 segundos contra 1,83 do CL.

TABLE XII
CONSUMO EQUIVALENTE EM UMA LAMPADA LED DE 10 W PARA CADA
TECNICA
Dataset LED Técnica (s) LED CL (s)
2D sintético 0,15 1,08
breast_cancer 2,40 65,20
load_wine 1,45 1,95
load_iris 1,38 1,83

Embora as diferengas no consumo do processamento de
cada funcdo possam ser modestas, é fundamental reconhecer
que em aplicagdes de larga escala, com execucdes frequentes
e conjuntos de dados maiores, essas economias se acumulam
significativamente, tornando a técnica desenvolvida uma alter-
nativa mais eficiente e sustentdvel na maioria dos contextos. A
ado¢do de um critério adaptativo, que escolha dinamicamente
entre os métodos com base nas caracteristicas do conjunto de
dados, pode maximizar ainda mais essa eficiéncia.

Esses resultados adquirem particular relevancia ao con-
siderar o menor custo computacional e a maior velocidade
de processamento de grandes volumes de dados rotulados
proporcionados pela técnica desenvolvida, cendrios nos quais
o tempo de execucdo se torna um fator critico.

Adicionalmente, a menor pegada de carbono associada a
técnica desenvolvida representa uma contribui¢do positiva para
a reducdo dos impactos ambientais decorrentes das emissdes
de gases de efeito estufa.

VI. CONCLUSAO

A técnica proposta na biblioteca desenvolvida foi tes-
tada utilizando diferentes datasets amplamente conhecidos
e utilizados na literatura, com o objetivo de validar seu
funcionamento e compard-la a uma técnica consolidada e
amplamente adotada: o Confident Learning. A partir desses
testes e comparagdes, foi possivel verificar a eficiéncia e a
velocidade do novo cdédigo na identificacdo e correcdo de erros
em rétulos de datasets numéricos.

Entre as principais limitacdes observadas, destaca-se a de-
pendéncia do algoritmo em relagdo a estrutura numérica dos
dados, o que restringe sua aplicacdo a cendrios em que oS
atributos sao continuos ou discretos representdveis numerica-
mente.

Do ponto de vista pratico, a nova técnica apresenta potencial
para ser integrada a pipelines de aprendizado supervisionado,
atuando como uma etapa de pré-processamento capaz de
melhorar a qualidade dos dados antes do treinamento dos
modelos. Tal aplicacdo pode beneficiar dreas sensiveis a erros
de anotacdo, como saude, finangas e diagndstico industrial,
onde a confiabilidade dos rétulos é essencial.

Como trabalhos futuros, espera-se implementar 16gica de
deteccdo de outliers usando curvas principais, a fim de obter

detecgdes e, consequentemente, corre¢des de erros mais pre-
cisas, mantendo a eficiéncia energética possibilitada pelas

N z

curvas principais. Outra melhoria a vista é o aumento da
versatilidade do algoritmo, tornando-o capaz de processar
diferentes tipos de dados, como imagens e textos, por meio
de técnicas de extracdo de caracteristicas ou integracdo com
modelos de representacdo pré-treinados. Também se planeja
explorar estratégias de otimizacdo para aprimorar ainda mais
a precisdo na detec¢@o e correcdo de rétulos.
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