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Resumo

O aprendizado semissupervisionado se posiciona no ponto intermedidrio entre o aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado. Ele busca encontrar informagdes de pontos em um conjunto
de dados com base em outras instancias que ja foram previamente classificadas. Ele € relevante em
situacdes em que podemos facilmente coletar informagdes que geram um determinado conjunto de
dados, entretanto, classificid-las manualmente € desvantajoso. H4 4 formas descritas na literatura
para aprendizado semissupervisionado, sdo elas a de Modelo Generativo (Generative Models),
Separacdo De Baixa Densidade (Low-Density Separation), Mudanca de Representacao (Change
of Representation) e Métodos Baseados em Grafos (Graph-Based Methods). O presente trabalho
apresenta uma comparacao entre métodos de construcio de grafos para a propagacao de rétulos
no processo de aprendizado semissupervisionado. Especificamente, foi avaliado o desempenho
do algoritmo semissupervisionado de campo aleatério Gaussiano (Gaussian Random Field)
ao ser apresentado com um grafo que representa uma arvore geradora minima, produzida pelo
framework HDBSCAN*, em comparacao com métodos tradicionais de construgao de grafos.
Resultados superiores foram observados em dois conjuntos de dados, quando comparados a

experimentos realizados anteriormente.

Palavras-chave: Aprendizado Semissupervisionado. Aprendizado nao supervisionado. Classifi-

cacdo semissupervisionada. Grafos. Propagacdo de Rétulos.



Abstract

Semi-supervised learning sits at the midpoint between supervised and unsupervised learning.
It seeks to find information about points in a dataset based on other instances that have already
been previously classified. It is relevant in situations where we can easily collect information
that generates a certain set of data, however, classifying it manually is disadvantageous. There
are 4 forms described in the literature for semi-supervised learning, they are Generative Models,
Low-Density Separation, Change of Representation and Graph-Based Methods. The present
work presents a comparison between graph construction methods for label propagation in the
semi-supervised learning process. Specifically, the performance of the semi-supervised Gaussian
Random Field algorithm was evaluated when presented with a graph that represents a minimum
spanning tree, produced by framework HDBSCAN#*, in comparison with traditional graph
construction methods . Superior results were observed in two data sets when compared to

previously performed experiments.

Keywords: Semi-supervised Learning. Unsupervised learning. Semi-supervised classification.

Graphs. Label Propagation.
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1 Introducao

O uso generalizado do aprendizado de maquina teve inicio por volta de 1970, quando
comecou a ser aplicado extensivamente para resolver problemas praticos. Esse conceito envolve a
programacao de dispositivos computacionais para aprender com experiéncias passadas, utilizando
principios de inferéncia para extrair conclusdes genéricas a partir de um conjunto especifico de
exemplos (FACELI et al., 2021).

Dentro do aprendizado de maquina podemos ter o aprendizado supervisionado, que € um
paradigma de treinamento de modelos no qual o algoritmo € alimentado com um conjunto de dados
que inclui exemplos rotulados (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2006), enquanto o
aprendizado ndo supervisionado o algoritmo é alimentado com um conjunto de dados que nao
possui rétulos ou categorias previamente definidas. Ao contrdrio do aprendizado supervisionado,
onde o modelo recebe exemplos rotulados para aprender uma relacdo entre entradas e saidas, no
aprendizado nao supervisionado, o objetivo € descobrir padroes, estruturas ou relagdes intrinsecas
nos dados sem a orientacdo de rétulos preexistentes (HINTON; SEINOWSKI, 1999).

O aprendizado semissupervisionado (SSL) € uma abordagem no campo de aprendizado
de maquina em que o conjunto de dados utilizado para o treinamento contém tanto exemplos
rotulados (com classes conhecidas) quanto exemplos ndo rotulados (sem classes atribuidas). Este
método tem ganhado crescente atengdo e aplicacdo, principalmente devido a realidade de que
nem todas as bases de dados disponiveis para treinamento apresentam todas as suas instancias
devidamente etiquetadas (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006). Ao treinar um modelo,
geralmente € necessdrio utilizar conjuntos de dados extensos para orientar as decisdes do modelo

treinado.

Em muitos casos, € comum que bancos de dados volumosos possuam a maioria de suas
instancias sem rétulos, pois a aquisicao de dados € mais facil do que a sua categorizacao. Por
exemplo, no reconhecimento de fala, gravar grandes quantidades de dudio tem baixo custo com-
putacional, mas rotular esses dados requer esforco humano para transcri¢ao. Outro exemplo € no
sequenciamento de proteinas, onde os dados sdo obtidos em larga escala industrial, mas a deter-
minagdo de suas fun¢des demanda um extenso trabalho cientifico (CHAPELLE; SCHOLKOPF;
ZIEN, 2000).

Dado que os dados ndo rotulados fornecem menos informacdes do que os rotulados, é
essencial té-los em grande quantidade para melhorar significativamente a precisdo das previsoes.

Isso destaca a importancia de algoritmos semissupervisionados rapidos e eficientes (CHAPELLE;
SCHOLKOPF; ZIEN, 2006).

Neste estudo, investigamos abordagens semissupervisionadas para a propagacao de rotu-

los, que € o processo de atribuir ou espalhar rétulos conhecidos para instancias ndo rotuladas,
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com base no trabalho de Sousa, Rezende e Batista (2013), que realiza uma comparacao entre
o desempenho de métodos de construcdo de grafos e propagacgdo de rétulos. Tipicamente, esse
processo € composto por trés fases: a primeira etapa abrange a criacdo do grafo de adjacéncias,
seguida pela segunda fase que inclui a geracao de matrizes ponderadas com base nesse grafo.
Por fim, a terceira fase engloba a propagacao de rétulos para os dados nao rotulados, utilizando
algoritmos de propagacao/difusao de rétulos. Geralmente, a eficicia desses métodos pode ser

impactada pela forma como o grafo € construido.

Em geral, o algoritmo k-nearest neighbor (KNN) é o método mais utilizado para constru-
¢do de grafos. Neste caso, uma aresta entre dois objetos x; e x; existe desde que x; seja um dos
k objetos proximos a x;. Algumas estratégias de simetria utilizando o KNN sdo aplicadas, tais
como o KNN miituo, que constréi uma aresta desde que x; seja um dos k vizinhos de x; € x;
seja um dos k vizinhos de x; e o KNN simétrico, que determina o peso da aresta em ambas as

dire¢des desde que um objeto esteja dentro da vizinhanga do outro (x; € N(x;) or x; € N(x;)).

Estudos tém sido conduzidos em relacdo aos métodos de construgao de grafos, com
foco na determinag@o dos parametros mais apropriados para sua execugdo. Por exemplo, valores
elevados para o parAmetro k podem resultar em grafos densos, inviabilizando sua aplicagcao
em problemas que envolvem grandes volumes de dados. Por outro lado, valores reduzidos para
esses parametros podem resultar em grafos esparsos e fragmentados, o que, por sua vez, pode
exigir uma quantidade substancial de dados rotulados para otimizar o desempenho de algoritmos
semissupervisionados (ARAUJ O; ZHAO, 2016).

No escopo deste trabalho, propomos a abordagem na construcao de grafos, que consiste
na criagdo de uma drvore geradora minima por meio do grafo de alcancgabilidade mutua. Essa
abordagem € obtida por intermédio do algoritmo de agrupamento de dados baseado em densi-
dade HDBSCAN* (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise),
conforme proposto por Campello et al. (2015).

O agrupamento baseado em densidade consiste na identificacdo de agrupamentos de
pontos de dados em um espaco, levando em consideracdo a densidade local. Ao contririo
dos métodos tradicionais de agrupamento, que presumem que os clusters possuem formas e
tamanhos predefinidos, o agrupamento baseado em densidade possibilita a detec¢dao de grupos
com diversas formas e tamanhos, fundamentando-se na densidade de pontos. O HDBSCAN* é
um algoritmo de agrupamento baseado em densidade que incorpora os conceitos de densidade
local e uma abordagem hierdrquica para identificar clusters de maneira robusta, automaticamente
determinando o ndmero de clusters (CAMPELLO et al., 2015).

A geracao de um grafo que evidencie uma estrutura potencial de grupos pode fornecer
suporte ao algoritmo de propagacao de rétulos durante a sua implementacdo. No contexto dos
experimentos realizados nesta pesquisa, empregamos o algoritmo de Gaussian Random Fields —
GRF (ZHU; GHAHRAMANI; LAFFERTY, 2003), reconhecido como um dos métodos mais

emblemadticos para a propagacao de rétulos. Cabe ressaltar que esse algoritmo também foi
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empregado em estudos anteriores, como o estudo realizado por Sousa, Rezende e Batista (2013),

permitindo, assim, uma comparacao direta com os resultados do artigo original.

1.1 Justificativa

Raramente nos deparamos com conjuntos de dados integralmente rotulados em cend-
rios préticos, uma vez que a obtencao de dados ndo rotulados de maneira manual € facilmente
acessivel e prdtica, enquanto a tarefa de rotulagem precisa e adequada € dispendiosa e complexa
(LIU; CHANG, 2009). Em tais contextos, os algoritmos de aprendizado semissupervisionado
sdo frequentemente empregados, uma vez que podem aprimorar a eficicia do processo de apren-
dizado ao considerar informagdes implicitas presentes nos dados ndo rotulados, evitando assim a

necessidade de rotulagem manual extensiva.

Além disso, a incorporagao da construcdo de grafos como uma fase preliminar € respaldada
pela assertiva de que os grafos constituem uma ferramenta substancial para a visualizacao de
informacdes, permitindo a detec¢do de padrdes e a disseminacdo de rétulos com base na estrutura,
conforme discutido por Zhang et al. (2019). Existe a possibilidade que a abordagem de construcio
de grafos, particularmente aquela fundamentada no framework HDBSCAN*, tenha um impacto
positivo no desempenho de classificacdo do algoritmo de propagacao de rétulos GRF. Isso ocorre,
pois tal método efetua a construcdo de um grafo capaz de revelar potenciais regides densas dentro

de um conjunto de dados.

1.2 Objetivos

O propésito deste estudo € empregar um método alternativo de construcao de grafos
para avaliar empiricamente o impacto no desempenho do algoritmo semissupervisionado de
propagacdo de rétulos GRF. O grafo em questao serd o grafo de alcancabilidade mitua, gerado
por meio do algoritmo HDBSCAN*. Com o intuito de atingir esse objetivo principal, delineamos

os seguintes objetivos especificos:

* Realizar uma revisao do estado da arte em relagdo aos métodos variantes de KNN para

construgdo de grafos;
* Implementar e disponibilizar o método construtor de grafos baseado na alcancabilidade
mutua;

* Avaliar o desempenho do método por meio de métricas como acuricia, taxas de erro médio
e desvio padrao, comparando os resultados obtidos com os de Sousa, Rezende e Batista
(2013).
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1.3 Organizacao do Trabalho

O restante do documento estd organizado na seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta a
Revisdo Bibliogrifica/ Embasamento Tedrico (com o referencial tedrico e trabalhos relacionados).
O Capitulo 3 apresenta a Metodologia ou Desenvolvimento (material e métodos). O Capitulo 4
apresenta os resultados obtidos, além das discussdes dos resultados. Por fim, o Capitulo 5

apresenta as conclusdes do trabalho e perspectivas de trabalhos futuros.



2 Fundamentacao tedrica

Neste capitulo, sdo introduzidos os conceitos fundamentais que constituem a base para a

compreensao deste estudo.

2.1 Aprendizado semissupervisionado

Inicialmente, tratando-se do pilar fundamental de pesquisa desse trabalho, o aprendizado
de maquina semissupervisionado realiza o treinamento de um modelo utilizando um conjunto de
dados que hora sdo rotulados, hora nao (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006). Normalmente,
ao lidar com bancos de dados, hd alguma classificacdo que buscamos para cada instancia do
banco, por exemplo, ao tratar de casos de sucesso no tratamento de uma doenga, a classificagdao
buscada € se o paciente estd curado ou ndo. Dessa forma, podemos classificar cada instancia
de um banco de dados de pacientes como curado ou ndo curado. No modelo de aprendizado

semissupervisionado, uma parte dos dados teriam essa classificagao.

No aprendizado semissupervisionado, o conjunto de dados X = (X;);cn) pode ser
dividido em duas partes: os pontos X; = (x1,...,X;), para os quais os rétulos Y; = (y1, ..., ;)
sdo fornecidos, e os pontos X, = (X;i1,---,Xi44), Cujos rétulos ndo sdo conhecidos. Isso
€ conhecido como aprendizado semissupervisionado “padrao” (CHAPELLE; SCHOLKOPF;
ZIEN, 2006).

2.1.1 Gaussian Random Fields

Para este estudo foi utilizado o Gaussian Random Fields (GRF), que € uma abordagem
que pode ser vista semelhante a dos vizinhos mais préximos, a qual dados rotulados tenham
dados adjuntos com mesma classificacdo (ZHU; GHAHRAMANI; LAFFERTY, 2003).

O funcionamento basico parte do principio de que se tem [ pontos rotulados e u pontos
ndo rotulados, onde normalmente | < uw e n = [ + u sendo o total de pontos. Assume-se
inicialmente que os rétulos sdo bindrios: y € 0, 1. Considere um grafo G = (V| F') com vértices
V' correspondentes aos n pontos do conjunto de dados L = 1, ..., [ correspondendo aos pontos
rotulados com rétulos y1, ..., y; € vértices U = [ + 1, ..., + u correspondendo aos pontos nao
rotulados. A funcio do algoritmo € definir rétulos aos vértices U . Assume-se uma matriz n X n
ponderada chamada W (ZHU; GOLDBERG, 2022).

A estratégia € computar uma fun¢do real-valued f : V' — R que defina os rétulos
baseados em f. Intuitivamente, queremos que pontos nao rotulados tenham rétulos semelhantes

a seus vizinhos, o que leva ao uso da fun¢do de energia quadratica dada na equagdo 2.1
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B() = 5 Yy (F) - £))? e
Onde: |

w;; € ponderagdo associada a interagdo entre 0s pontos i € j
f (@) fungdo ou um conjunto de valores associados a cada ponto ¢ do sistema

f(j) fungdo ou um conjunto de valores associados a cada ponto j do sistema

E para dar uma distribuicdo de probabilidade nas func¢des f nés formamos os Gaussian

Fields usando a equagao 2.2

ps(f) = ; (2.2)

Onde:

E(f) é a energia da configuragdo f
B € o parametro de inversdo da temperatura

Z3 € a fungdo de parti¢ao.

Essa fun¢do harmonica satisfaz a condicdo de A f = 0 em pontos ndo rotulados, e U é
igual a f; em pontos rotulados. A é uma laplaciana (conceito matematico que descreve como
uma quantidade varia em diferentes partes de um espaco) combinatéria dada em forma de matriz
A =D — W onde D = diag(dy) € a diagonal de > w;; e W = [w;].

Além disso, uma fung¢do ¢é dita harmdnica quando o valor de f em cada instancia ndao

rotulada é a média dos f dos seus vizinhos, como dito na equagdo 2.3.

1
F0) = = S wifG), paaj =141, 1+ (2.3)
J . .

Para computar a solucdo em termos de operacdes de matriz nds dividimos a matriz

ponderada 1/ em 4 blocos depois da [-ésima coluna e linha como na matriz 2.4:

Wiy Wi
w=| " (2.4)
Wul Wuu
fi T - N
Sobrando [ = e sendo y; = (y1,...,4;)" temos que a solugdo harmdnica é dada

u

pela equagdo 2.5 (ZHU; GHAHRAMANI; LAFFERTY, 2003):
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fz =Y 2.5)
fu=—L7 LaY, '

2.2 Grafos

Para o fluxo deste trabalho serd necessdria a breve compreensao do conceito de grafos,
extensivamente aplicado no campo da computacio, tem como propdsito representar informacdes
por meio de vértices e arestas. Além disso, possibilita a observacao de nuances que anteriormente
nao estavam explicitamente delineadas (ANSCOMBE, 1973). Na Figura 2.1, € apresentado um

exemplo simples ilustrativo desse conceito.

Figura 2.1 — Exemplo de grafo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os grafos, segundo Goldbarg e Goldbarg (2012) funcionam como uma abstracdo, forma-
lizando relagdes de interdependéncia existente entre elementos de um conjunto. Um conceito
importante € a direcionalidade do grafo, um grafo € dito direcionado quando as relagdes entre os
elementos de um conjunto N dependem da sua origem. Um exemplo em que grafos direcionados
sdo uteis sao em modelagens de circuitos elétricos em que o vértice de onde origina e de onde

finaliza sdo pertinentes, como pode ser visto na figura 2.2.

>

4

==

Figura 2.2 — Representacdo em grafo de um circuito elétrico.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Outro conceito importante € o de grafos ponderados, note que no grafo da figura 2.1 nao
ha valores associados as arestas, isso significa que sair de um ponto e chegar em outro ndo tem
um custo ou ganho embutido. Vdrias vezes isso ndo € verdade, se fossemos representar uma linha
de 6nibus intermunicipais cada caminho receberia um valor, ou seja, cada aresta (linha de 6nibus)
possui um valor. Um exemplo esté na figura 2.3. E por fim, o conceito de grafos completos,
segundo Erdos (1959), sdo aqueles todos os conjuntos de dois vértices estdo conectados por uma

aresta.

Ademais, os grafos, embora sejam convenientes aos humanos, ndo possuem uma estrutura
computacional que se assemelhe a expressao geométrica de um grafo, necessitando a utilizacao
de algumas possiveis estruturas alternativas para sua representa¢do, como a matriz de adjacéncia
(GOLDBARG; GOLDBARG, 2012). Representada por uma matriz quadrada com dimensao
igual ao nimero de vértices em que cada valor da matriz corresponde ao peso daquela ligacdo,
ou 0 e 1 em casos de matrizes ndao ponderadas, 0 caso ndo haja aresta entre os pontos, 1 caso

haja. Um exemplo de uma matriz ponderada resultante de um grafo estd na figura Figura 2.3.

Figura 2.3 — Exemplo de uma matriz ponderada.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.1 Arvore geradora minima

Outro conceito importante para a compreensio deste trabalho é o de Arvore Geradora
Minima (AGM). Uma AGM de um grafo GG é um subgrafo gerador que € conexo e aciclico. Devido

as propriedades de uma drvore, todo grafo conexo possui pelo menos uma drvore geradora. A AGM
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€ aquela que possui o menor custo dentre todas as possiveis em G (GOLDBARG; GOLDBARG,
2012). Em outras palavras, as AGMs sdo subgrafos de grafos conectados que vinculam todos os
vértices minimizando o peso total das arestas incluidas. Caracteristicas-chave como conectividade,

auséncia de ciclos e peso minimo distinguem as Arvores Geradoras Minimas.

Existem dois algoritmos amplamente conhecidos para a constru¢ao de AGMs: o algoritmo
de Kruskal e o algoritmo de Prim. O algoritmo de Kruskal comeca com vértices individuais
considerados como componentes conexos, incorporando gradualmente arestas com o menor peso
que evitam a formacao de ciclos. Por outro lado, o algoritmo de Prim inicia com um tnico vértice
e expande sistematicamente a AGM, selecionando a aresta de menor peso que estende a drvore
(GOLDBARG; GOLDBARG, 2012). Na Figura 2.4, é possivel visualizar um exemplo de Arvore

Geradora Minima a partir de um grafo.

>
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Grafo Arvore geradora minima

Figura 2.4 — Arvore geradora minima.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este conceito vai ser importante pois, posteriormente, no uso do HDBSCAN* uma das
etapas envolve a extracdo de uma AGM de um grafo completo gerado por uma das etapas do

framework.

2.2.2 Meétodos para construcao de grafos

O algoritmo k-nearest neighbors (KNN) é reconhecido como um dos métodos classicos e
simples para a classificacdo de padrdes. Sua aplicagc@o pode resultar em resultados competitivos
e, em determinados dominios, quando combinado com conhecimento contextual especifico,
pode alcancar avangos significativos e contribuir para o estado da arte. A regra KNN atribui a
cada exemplo ndo rotulado a etiqueta mais frequente entre seus k vizinhos mais préximos no

conjunto de treinamento. Assim, o desempenho desse algoritmo estd diretamente relacionado a
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escolha adequada da métrica de distancia utilizada para identificar os vizinhos mais préoximos.
Na auséncia de conhecimento contextual dos dados, a maioria dos classificadores KNN recorre a

métrica euclidiana simples, conforme descrita na Equacgdo 2.6:

d(x,y) = V(@1 —y1)2 + (2 — 12)2 + ... + (¥4 — Ya)? (2.6)
Onde:

d(x,y) € a distncia euclidiana entre os pontos x e y,
x; sdo as coordenadas do ponto x ao longo da dimensao ¢, parai =1,2,...,d,
y; sdo as coordenadas do ponto y ao longo da dimensdo i, para: =1,2,...,d,

d é a dimensao dos pontos.

Em geral, a distincia euclidiana € utilizada para medir as dissimilaridades entre exemplos
representados como entradas de vetores (SUN; HUANG, 2010). Entretanto, o algoritmo principal
proposto pode gerar grafos ndo simétricos (SOUSA; REZENDE; BATISTA, 2013), por isso
sdo oferecidas 3 outras abordagens que serao tratadas no proximo tépico para resolucdo desse

problema.

Sobre o mutual KNN, ele € definido como um grafo no qual existe uma aresta entre os
vértices v; e v; se cada um deles pertencer aos k vizinhos mais proximos (em termos da métrica
de similaridade original) do outro vértice. Por outro lado, um grafo KNN tem uma aresta entre os
vértices v; € v; se um deles pertencer aos k vizinhos mais préximos do outro. Portanto, o grafo
mutual KNN € um subgrafo do grafo KNN calculado a partir dos mesmos dados com 0 mesmo
valor de k (OZAKI et al., 2011). De forma similar temos o symmetric KNN, a principal diferenga
entre o KNN tradicional e o KNN simétrico € que, no KNN simétrico, a aten¢do € voltada para
identificar pares de pontos que sdo mutuamente vizinhos mais préximos. Isso significa que, se
um ponto A € um dos k vizinhos mais préximos de um ponto qualquer B, e ao mesmo tempo,
o ponto B € um dos k vizinhos mais préximos de A, entdo esses dois pontos formam um par
simétrico. Por fim, o symmetry-favored KNN que € uma representacao estrutural para representar
as conexdes entre vértices em um grafo direcionado ou nao direcionado. Enquanto a matriz de
adjacéncia bindria € composta apenas por valores 0 e 1 para indicar a presencga ou auséncia de
arestas, a matriz de adjacéncia ndo bindria pode conter outros valores (SOUSA; REZENDE;
BATISTA, 2013),

2.3 Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applica-
tions with Noise (HDBSCAN**)

Para compreender o algoritmo HDBSCAN™*, € essencial contextualiza-lo dentro do

dominio do agrupamento de dados. Este dltimo diz respeito a organizacao de um conjunto de
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objetos, pontos ou elementos em grupos, de modo que os elementos dentro de cada grupo sejam
similares entre si em algum aspecto especifico (FACELI et al., 2021). Em geral, os algoritmos de
agrupamento sao categorizados como particionais ou hierdarquicos, sendo que dentro de ambas

abordagens encontramos aqueles baseados em densidade.

Um agrupamento baseado em densidade € um conceito na andlise e mineracao de dados,
onde os objetos sdo agrupados com base na densidade de pontos préximos em um espaco de
caracteristicas. Nesse contexto, foram desenvolvidos diversos algoritmos para gerar clusters, nome
dado a aglutinacdo de dados, baseados em densidade, sendo um deles de particular interesse para
a construgao de grafos: o HDBSCAN*. Este algoritmo, um método de agrupamento hierdrquico,
produz uma hierarquia completa de agrupamentos baseados em densidade. O HDBSCAN* facilita
a extracao de uma arvore de agrupamentos simplificada, composta pelos agrupamentos mais
significantes. Sua operacdo inicia com o célculo da distancia “core” (CoreDistance(x)) para

todos os objetos de dados, seguido pela construcao de um grafo de alcangabilidade mutua.

O célculo da Core Distance € dado pelo raio minimo necessdrio para que uma instancia
qualquer X seja considerada um objeto core tendo em vista um nimero minimo de pontos (minPts)
préximos, definidos pelo usudrio, incluindo o préprio ponto. O grafo de alcancabilidade mitua
ou Mutual Reachability Graph (MRG) € um grafo completo, explicado na se¢do 2.2, em que os
pontos sdo os objetos do dataset e os pesos das arestas € a distancia de alcangabilidade entre os
pontos, dado os pontos x; € x5 essa distancia € calculada pelo maior valor entre: CoreDistance(z),
CoreDistance(xy) € a distancia, calculada por alguma métrica normalmente a euclidiana, explicada

na subsecdo 2.2.2, entre os dois pontos x; € x5.

Esse grafo é entio expandido para obter uma Arvore Geradora Minima (AGM), adicio-
nando auto-arestas com a distancia do nicleo como pesos. A hierarquia HDBSCAN¥* € extraida
como um dendrograma da AGM, em que cada nivel representa uma solug¢do de agrupamento
distinta (CAMPELLO et al., 2015).

2.4 Deteccao de outliers em um conjunto de dados

Tendo em vista que este trabalho necessita lidar com diversos conjuntos de dados, algumas
informacdes sdo relevantes e necessarias para compreender o contexto do dataset. Sendo assim,
urge a necessidade de estudar sobre os outliers e como detectd-los. Outliers sdo instancias que
divergem substancialmente do comportamento esperado ou padrao de um conjunto de dados,
frequentemente caracterizadas por valores que se encontram além de limites estatisticamente
significativos (DAVIES; GATHER, 1993). Segundo Ding, Zhang e He (2017) uma das melhores

formas de encontrar outliers é utilizando Local Outlier Factor (LOF).

O LOF funciona da seguinte forma; Primeiramente, o LOF calcula a densidade local
para cada instancia, avaliando a proximidade em relacdo aos seus vizinhos. Essa densidade local

representa a quantidade de pontos em uma vizinhanga especifica ao redor de cada ponto. Em
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seguida, o LOF atribui uma pontuacdo LOF a cada ponto com base na densidade local. Essa
pontuagdo quantifica a anormalidade de um ponto em relacio aos seus vizinhos. Pode-se dizer
que pontos com escores LOF mais altos sdo considerados mais propensos a serem outliers, ou
seja, sdo menos consistentes com o comportamento geral do conjunto de dados (DING; ZHANG;
HE, 2017).

2.5 Trabalhos Relacionados

Este trabalho se inicia utilizando metodologias disponibilizadas por Campello et al. (2015)
para criacdo de grafos, com explicacdes detalhadas na secao 2.3. Complementando com a segunda
etapa deste trabalho, que € a propagacao dos rétulos nesses grafos, o estudo de Zhu, Ghahramani e
Lafferty (2003) propde uma abordagem para aprendizado semissupervisionado baseado em GRF.
Dados rotulados e ndo rotulados sao representados como vértices em um grafico ponderado, com
pesos de aresta codificando a similaridade entre instancias. O problema de aprendizagem € entio
formulado em termos de um campo aleatério gaussiano nesse grafo, onde a média do campo
¢ caracterizada em termos de funcdes harmonicas e € obtida eficientemente usando métodos
matriciais ou propagacao de crengas, seu trabalho gerou resultados promissores em datasets de
classificagdo de digitais e de texto. Ambos os trabalhos antecessores motivaram a criacdo deste
trabalho.

Em estudos que comparam métodos de construcdo de grafos para aprendizado semissu-
pervisionado, o trabalho de Ozaki et al. (2011) iniciou um estudo que posteriormente veio a ser
um dos basilares no ramo, em seu estudo ele expandiu o estado da arte utilizando o mutual KNN
como forma de construcao de grafos gerando resultados melhores que os que existiam e com

menor custo computacional, que inspirou o trabalho de Sousa, Rezende e Batista (2013).

O trabalho de Sousa, Rezende e Batista (2013) fornece uma comparag¢ao empirica de-
talhada de cinco algoritmos de SSL baseados em grafos, combinados com trés métodos de
construcao de grafos de adjacéncia e trés métodos de geracao de matrizes ponderadas. Sua
avaliagdo experimental indicou que os algoritmos de SSL sdo fortemente afetados pelo valor
do parametro de esparcificagao do grafo e pela escolha dos métodos de construcao do grafo de
adjacéncia e geracao de matrizes ponderadas. Mostraram também que os algoritmos que possuem
parametros de regularizacdo também dependem da configuracdo adequada desses parametros.
Como resultado demonstraram a superioridade do mutKNN em relacao aos grafos symKNN e
symFKNN. Além disso, mostraram que o mutKNN tende a gerar erros mais suaves do que os
grafos symKNN e symFKNN. De forma similar, optaram pelo RBF Kernel como método que
melhor performou. Em consonéncia, em um trabalho similar de Zhu, Ghahramani e Lafferty
(2003), foi introduzido uma abordagem para aprendizado semissupervisionado baseada em um
modelo de campo aleatdrio gaussiano definido em relacdo a um grafo ponderado que representa

dados rotulados e ndo rotulados, os métodos ja avaliados na literatura podem ser encontrados
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concatenados na tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Esquema de métodos validados por Sousa, Rezende e Batista (2013)

Processo completo
Construcao dos grafos Propagacao

Construcao do Grafo de Adjacéncia | Geracao de Matriz Ponderada | Propagacao de rétulos
MutKNN RBF GRF
symKNN HM LGC
symFKNN LLE LapRLS
LapSVM

RMGT

Fonte: Elaborado pelo autor.

Entretanto, embora fossem explorados muitos métodos e combinacdes de téticas, tanto
de propagacao como de construcdo de grafos, careceu na etapa da constru¢ido de um grafo de
adjacéncias de algum método que leve em consideracao uma base de dados densos e com pouca
variancia. Uma forma de lidar com isso € utilizando métodos baseados em densidade que definem
clusters com base na densidade local dos pontos de dados, procurando por regides densas no
espaco de caracteristicas e agrupando pontos que estao proximos uns dos outros e t€m densidades
similares. Ademais, como a drvore geradora minima resultante do grafo de alcancabilidade mutua
gera um grafo esparso, grafos esparsos tendem a ter menos arestas, o que pode levar a reducdo na
complexidade computacional dos algoritmos baseados em grafos. Isso pode ser benéfico para
algoritmos semissupervisionados, especialmente em grandes conjuntos de dados, sendo assim,
permitindo utilizar esse método como etapa do método de construcdo de grafos, como mostrado
na tabela 2.2.

Tabela 2.2 — Esquema de métodos abordados

Processo completo
Construcgao dos grafos Propagacao
Construcao do Grafo de Adjacéncia | Propagacao de rétulos
AGM extraida do HDBSCAN* GRF

Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando a lacuna identificada no cendrio atual, que se refere a falta de classificagdes
precisas em conjuntos de dados com baixa varidncia, conforme abordado pelos algoritmos
mencionados na literatura por Sousa, Rezende e Batista (2013), este estudo tem como objetivo

oferecer uma contribui¢ao para superar tal desafio.
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3 Desenvolvimento

Este trabalho combina a construcdo de grafos com um método de propagacdo de rétulos,
que sdo técnicas utilizadas em aprendizado de maquina para propagar informacdes de rétulos
conhecidos para pontos ndo rotulados ou parcialmente rotulados em um conjunto de dados
(ISCEN et al., 2019). Uma pesquisa empirica foi implementada com as configuracdes descritas
na Secdo 2.5. O passo a passo do processo implementado nesse trabalho pode ser encontrado no

Algoritmo 1 e a descrigdes dos passos nas secdes que seguem.

Algorithm 1 Algoritmo de propagacdo de rétulos

1: procedure GRAPH-CONSTRUCTION-SSL

2: Passo 1: Computar core distance.

3: Raio minimo necessdrio para que uma instancia qualquer X seja considerado um objeto
core, tendo em vista um nimero minimo de pontos préximos.

Passo 2: Criar grafo de alcancabilidade mutua.

5: E grafo completo em que os pontos sdo os objetos do dataset e os pesos das arestas é a
distancia de alcangabilidade entre os pontos, dado os pontos x; € x5 essa distancia € calculada
pelo maior valor entre: CoreDistance(x), CoreDistance(Xs) e Distncia( Xy, Xs).

6: Passo 3: Arvore geradora minima.
7: Criar uma AGM usando Kruskal a partir do grafo do Passo 2.
8: Passo 4: Difundir rétulos.
9: Difundir rétulos baseados em GRF.
10: Passo 5: Avaliacao
11: Com base no menor erro médio encontrado de acordo com os parametros variados

sdo encontrados os resultados.
12: end procedure

3.1 Base de dados utilizada

No artigo de Sousa, Rezende e Batista (2013) foram utilizados diferentes bases de dados:
USPS, COIL2, DIGIT-1, G-241C, G-241N e TEXT. COIL2 é um conjunto de dados para
classificagao de imagens, USPS e DIGIT-1 sdo conjuntos de dados para reconhecimento de
digitos, G-241N e G-241C sdo conjuntos de dados para classificacdo de distribuicdes gaussianas
e TEXT € um conjunto de dados para classificagdo de texto. A utilizacao de diversas bases de
dados pode ser justificada ao alegar que o trabalho visa ambientar resultados em qualquer tipo de
caso de entrada, e a integrac@o dos resultados desses dados para gerar uma conclusdo consistente,
jé que, em aplicacdes de mundo real, os dados podem estar distribuidos em departamentos, lojas,
arquivos e muitas outras estruturas distintas (CASTRO; FERRARI, 2016). Nesses casos, um dos
passos essenciais antes da escolha de uma técnica de aprendizado usando a base € a concatenagcao

de todos os resultados obtidos anteriormente e a escolha de um deles.
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O USPS, foi um conjunto de dados de referéncia criado a partir do conjunto de digitos
manuscritos USPS. Foram selecionado aleatoriamente 150 imagens de cada um dos dez digitos.
Os digitos "2"e "5"foram atribuidos a classe +1, enquanto todos os outros formaram a classe
-1. As classes, portanto, estdo desequilibradas, com tamanhos relativos de 1:4 (CHAPELLE;
SCHOLKOPF; ZIEN, 2006).

O COIL2 e a COIL-100 sao um conjunto de imagens coloridas de 100 objetos capturados
em diferentes angulos. Foi reduzido a resolu¢@o das imagens para 16 x 16 pixels e selecionados
aleatoriamente 24 objetos dos 100 disponiveis. Esses objetos foram divididos em seis classes,
com quatro objetos em cada uma. Foram descartadas algumas imagens de cada classe, deixando
250 imagens em cada uma. Por fim, foi ocultado a estrutura das imagens usando um algoritmo
especifico (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006).

Sobre o TEXT, sob o dataset Newsgroup foi aplicada a codificacao tf-idf (frequéncia do
termo - frequéncia inversa do documento) resultando em uma representacao esparsa com 11.960
dimensdes. Para o benchmark, 750 pontos de cada classe foram selecionados aleatoriamente e as
caracteristicas foram permutadas aleatoriamente (TONG; KOLLER, 2000).

Sobre o DIGIT1, esse conjunto de dados foi projetado para consistir em pontos préximos
a uma variedade de baixa dimensionalidade inserida em um espaco de alta dimensionalidade,
mas sem mostrar uma estrutura de cluster pronunciada. Portanto, partindo de um sistema que
gera escritas artificiais (imagens) do digito "1"(CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006).

Sobre 0 G-241C e G-241N, sdo datasets de geracdao de pontos clusterizados que sao
desenhados em um plano cartesiano, eles sdo a extracdo de pontos de gaussianas isotropicas de
variancia unitdria, isso €, refere-se ao processo de gerar pontos (dados) a partir de distribuicoes
gaussianas isotropicas especificas, onde isotrépico significa que a variancia é a mesma em todas as
dire¢oes (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006), consequentemente acaba gerando datasets,
que segundo Somanath, Rohith e Kambhamettu (2011) sdo densos, por ter pontos que fazem

uma cobertura abrangente do espago de caracteristicas, ndo diferindo muito da média.

Abaixo pode ser encontrado uma tabela 3.1 com as propriedades dos conjuntos de dados

organizados:

Tabela 3.1 — Propriedades bésicas dos datasets.

Dataset Classes Dimensao Pontos Comentario

G-241C 2 241 1500 Artificial
G-241IN 2 241 1500 Artificial
DIGIT 2 241 1500 Artificial
USPS 2 241 1500 Desbalanceado
COIL 6 241 1500

TEXT 2 11960 1500 Esparco

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.2 Construcao de grafos

Inicialmente, foram injetados o conjunto de datasets disponibilizados na biblioteca
sslbookdata em que compila todos datasets descritos por Chapelle, Scholkopf e Zien (2006)
em sua obra de aprendizado semissupervisionado, um dos parametros que foram utilizados no
algoritmo € a diminuicdo da dimensionalidade dos conjuntos de dados feito através da andlise
de componente principal em que normalizamos os dados do dataset e aplicamos a Andlise de

Componentes Principais (PCA) reduzindo de 241 atributos para 50.

O método HDBSCAN* realiza a constru¢ao de um grafo por meio de um conjunto de
etapas cuidadosamente definidas. Na primeira etapa € calculada a distancia central para cada
objeto de dados no conjunto da sslbookdata, esse valor € chamado de Core Distance, e é dado
pelo raio minimo necessdrio para que uma instancia qualquer seja considerada um objeto core,
tendo em vista um nimero minimo pontos proximos incluindo o préprio ponto. Para calcular
esse raio minimo testes com 2, 3, 4 e 5 pontos foram utilizados para experimentagao e a métrica

de distancia dos vizinhos mais préximos foram: euclidiana, manhattan, minkowski e do cosseno.

Com base nessa primeira etapa, o algoritmo computa um Grafo de Alcancgabilidade Mutua
que € um grafo completo em que os pontos sdo, novamente, 0s objetos dos datasets e 0s pesos
das arestas € a distancia de alcancabilidade entre os pontos ligados pela aresta (CAMPELLO
et al., 2015). A distancia de alcancabilidade é o maior valor entre a Core Distance do objeto 1,

Core Distance do objeto 2 e a distancia euclidiana entre os dois pontos.

Criado esse grafo de alcancabilidade mutua, € computada entdo uma arvore geradora
minima utilizando o algoritmo de Kruskal a partir dele e essa serd a entrada do algoritmo de

propagacao de rétulos.
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Figura 3.1 — Objetos de dados e arestas de uma AGM calculada sobre o espago transformado de
distancias de alcance mituo (CAMPELLO et al., 2015), p13.
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3.3 Propagacao de roétulos

Para propagacdo dos rétulos propostos foi utilizado o algoritmo de Gaussian Random
Fields (GRF), em que, rotulados 10 pontos aleatdrios da arvore geradora minima do método de
construcdo da secdo anterior, exemplificada na imagem 3.2, ele seria capaz de difundir os rétulos

para o conjunto de dados inteiro.

Figura 3.2 — Grafo de entrada para o algoritmo de propagacao de rétulos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O algoritmo de propagagdo de rétulos comeca com a inicializagdo dos parametros,
incluindo a ordem dos objetos, os rétulos conhecidos e a matriz de pesos que representa as
relagdes entre os objetos. Em seguida, € construida a matriz Laplaciana a partir da matriz de

pesos, capturando as interacdes entre os objetos no conjunto de dados.

A ordem dos objetos € ajustada de acordo com a entrada fornecida, reordenando as linhas
e colunas da matriz Laplaciana. Duas submatrizes sdo isoladas da matriz Laplaciana: uma que
contém as relagdes entre objetos ndo rotulados e rotulados, e outra que contém apenas as relacoes
entre objetos ndo rotulados. Um sistema linear € resolvido para obter os rétulos dos objetos ndao

rotulados, levando em consideracao a possivel singularidade da matriz correspondente.

Os rétulos dos objetos rotulados sdo atribuidos diretamente aos resultados. Para os objetos
ndo rotulados, os rétulos sao atribuidos com base nos valores obtidos ap6s a solucdo do sistema
linear. Se o valor correspondente na solucao for positivo, o objeto € rotulado como 1; se for
negativo, o objeto € rotulado como -1. A fung¢do retorna uma lista que contém os rétulos atribuidos
a todos os objetos, tanto rotulados quanto nao rotulados, de acordo com a propagacao de rétulos

realizada pelo algoritmo.

A entrada do algoritmo de GRF sdo 3 pardmetros computados anteriormente, disponiveis

no Algoritmo 2 e que se referem a: 1) Ordem_objetos: Todos os objetos do dataset reordenados
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de forma aos que foram rotulados aparecerem primeiro. 2) Y1: Uma lista dos 10 rétulos que foram

aplicados no grafo. 3) W: A matriz de adjacéncia que vém do grafo.

Algorithm 2 Algoritmo de Propagacao de Rétulos
1: function ProracarRROTULOS(grafo, rotulos)
2: resultado_rotulado < Atribuirl ORotulosGrafo(grafo)
3 ordem_objetos <— Objetos ReordenadosComRotulos(grafo, resultado_rotulado)
4 yl <— ValoresDos10Rotulos(resultadoRotulado)
5: W < TransformarEmMatrizDeAdjacencia(grafo)
6
7

grf(ordem_objetos, yl, W)
end function

Figura 3.3 — Grafo rotulado ap6s o algoritmo 2, sendo verde valores 1 e vermelho valores -1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Através do grafo rotulado disponivel na imagem 3.3 € possivel extrair as informacdes

disponiveis na tabela 3.3 e que servem de entrada para o algoritmo de Gaussian Random Fields.
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Saida da fun¢@o de propagacdo de rétulos

Ordem
vi Objetos w
1 8 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
1 10 1 o o o O O o o o o o 2 o o0 o0 O o o o o o o o
1 15 2 o o o o o0 o s o o o o o S5s o o o o o o o o o
1 16 3 o o o o0 O 3 o o0 2 O O o o o o o o o o o o o
1 21 4 o o o O O o 5 9 2 o0 O o0 o o o o o o o o o0 o
-1 1 5 o o o0 O O o o o o o o o o o o o o 1 7 0 0 O
-1 4 6 o o 3 o0 O O o o o o o o o o o o o o o o o o
-1 7 7 o 5 o 5 o0 o o o o o o o o o o o o o o o o o
-1 13 8 o o o0 9 0O O O o O O O o0 o0 1 6 0 O O O 0 0 O
-1 14 9 o o 2 2 o0 O o O O o o o o o o o o o o o o o
2 9,0 o o o0 O O O O o o o O o o o 8 1 0 0 O 0 o
3 1,2 o0 o0 o o o0 o o0 o o o o o o o o 9 0 o0 o0 o o
5 2,0 o o O O O O o o o O o0 o o0 1 0 0 O O 0 0 O
6 3,0 5 0 o o O o O O O O O O O o o o o o 7 0 o0
9 4/ 0 0 0O O O O O 1 o o0 o0 o o o o o0 O o0 2 0 0 o0
11 5,0 0 O O O O O 6 0 0 O 1 o o0 o0 O O O o o0 0 o
12 66,0 0 o o0 O o o o o 8 O O o o o o o o o 7 o0 O
17 7 |0 0 O O O O O o0 o0 1 9 0 0O O O O o o o o0 2 o0
18 18, 0 0 0 O 1 o o o0 o o o o o o o0 o o o o o o o
19 9 0 o o o 7 O O O O O O O O 2 O O O o0 o o o0 o
20 (0 0 0 o o0 o o o o o o o 7 o0 O 7 O 0 0 O o0 O
22 22,0 0 o0 O O o o o0 o o o o o o o o 2 o0 o0 o0 o0 2
o o o0 O O o o o o o o o o o o o o o o o 2 o

Tabela 3.2 — Tabela com a entrada do algoritmo de GRF, sendo yl os 10 rétulos do dataset, o

Ordem_Objetos todos os objetos do dataset ordenados de acordo com seus rétulos e
W a matriz de adjacéncia encontrada

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4 Medidas de Desempenho

A medida de desempenho a ser utilizada seguird o mesmo padrao utilizado no trabalho

base de Sousa, Rezende e Batista (2013) que € a taxa de erro médio e desvio padrao, o ultimo

nao sendo classificatério para melhor desempenho ou ndo. A taxa de erro média escolhida € a

menor obtida por uma combinacdo de um algoritmo SSL, um método de construgdo de grafo

e um conjunto de dados para todos os valores de parametros iterado 50 vezes. A taxa de erro

médio € calculado como a porcentagem do nimero de predi¢des incorretas diante de todas as

predi¢cdes. Ja o desvio padrao € uma medida de dispersdo que quantifica o quanto os valores de

um conjunto de dados tendem a se afastar da média.
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4 Resultados

O ambiente computacional utilizado para execucdo dos algoritmos foi um processador
Apple M2 PRO, 16 GB de memoéria RAM sob o sistema operacional macOS Ventura 13.2.1. O
método proposto foi implementado usando Python versao 3.11.4 através do Jupyter Notebook.
Devido a algumas possiveis aleatoriedades cada conjunto de dados rotulado foi executado de

forma independente 50 vezes variando quais instancias dos conjuntos de dados seriam rotuladas.

Novamente, os conjuntos de dados utilizados estdo disponiveis na biblioteca sslbookdata'
e sdo compostos por 6 datasets com caracteristicas diversas. E o cédigo utilizado pode ser

encontrado em repositério ptiblico’ no Github.

4.1 Resultados obtidos

Para o dataset USPS os melhores parametros obtidos foram o nimero minimo de pontos
para cdlculo de core distance igual a 2, sem redu¢do de dimensionalidade do dataset e métrica

Minkowski. Alcancando uma taxa de erro médio de 17.8 e desvio padrao de 0.03.

O dataset DIGIT utilizou 5 pontos, com reducdo de dimensionalidade e métrica do
Cosseno obtendo 17.67 de taxa de erro médio e 0.09 de desvio padrao. G-241C utilizou também
2 pontos, reduziu a dimensionalidade e também usou a métrica de Minkowski obtendo uma
taxa de erro médio de 42.07 e desvio padrao de 0.02. O G-241N utilizou 4 pontos, reduziu
dimensionalidade, teve mesma métrica que o anterior e obteu 45.87 de taxa de erro médio com
0.02 de desvio padrdo. O dataset COIL utilizou 3 pontos, ndo reduziu a dimensionalidade, utilizou
a mesma métrica da anterior e obteve uma taxa de erro médio de 41.13 com devsio padrao de
0.02.

Para o TEXT, ultimo dataset utilizado, nao foi feita a redu¢do de dimensionalidade
por ter 11960 atributos e assim como Sousa, Rezende e Batista (2013) buscamos manter essa
caracteristica de alto grau de complexidade, utilizamos 2 pontos, métrica euclidiana e obtivemos

41.13 de taxa média de erro e 0.09 de desvio padrio.

Todas as informagdes de resultados obtidos podem ser encontrados na tabela 4.1 que se

segue.

https://pypi.org/project/sslbookdata/

2 https://github.com/rnlobao/graph-construction-SSL
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Dataset | Numero de | Métrica Reduziu Taxa de erro | Desvio Pa-
Pontos Dimensiona- | média drao
lidade
USPS 2 Minkowski Nao 17.8 0.03
DIGIT |5 Cosseno Sim 17.67 0.09
G-241C | 2 Minkowski Sim 42.07 0.02
G-241N | 4 Minkowski Sim 45.87 0.02
COIL 3 Minkowski Nao 41.13 0.02
TEXT 2 Euclidiana Nao 41.13 0.09

Tabela 4.1 — Tabela com os parametros usados no algoritmo e os resultados.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.1 Comparacoes com o estado da arte

Atualmente, os melhores resultados quanto a utilizacdo de grafos para aprendizado

semissupervisionado sao de Sousa, Rezende e Batista (2013). Em seu trabalho usando o algoritmo

de GREF ele encontrou os seguintes resultados 6timos para cada tipo de dataset podendo ser

visualizados na tabela 4.2:

Dataset: USPS COIL DIGIT G-241N G-241C TEXT
Método de | mutKNN- | mutKNN- | mutKNN- | symKNN- | symKNN- | mutKNN-
contrucdo | RBF RBF RBF RBF HM RBF
Resultado | 9.75 (4.50) | 35.07 9.35 (4.51) | 46.12 46.19 37.51
(3.82) (7.61) (7.25) (6.85)

Tabela 4.2 — Resultados do atual estado da arte.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tendo esses valores em vista € possivel averiguar que o algoritmo proposto com a

contrucdo do grafo baseado na AGM do grafo de alcancabilidade mtitua do algoritmo HDBSCAN*

alcancou melhores resultados em 2 conjuntos de dados G-241C e G-241N, como pode ser visto

na tabela 4.1.1 que compara os dois resultados:
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Dataset l;z::é?(gaﬁ?;l Resultados obtidos
USPS 9.75 (4.5) 17.80 (0.03)
COIL 35.07 (3.82) 41.13 (0.02)
DIGIT 9.35 (4.51) 17.67 (0.09)

G-241N 46.12 (7.61) 45.87 (0.02)

G-241C 46.19 (7.25) 42.07 (0.02)
TEXT 37.51 (6.85) 41.13 (0.09)

Tabela 4.3 — Comparacdo dos resultados de taxa de erro média com desvio padrao dessa pesquisa.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Diante das informacdes dadas, é possivel concluir que o método proposto foi capaz de
produzir bons resultados com baixo desvio padrio para 2 datasets dos 6 propostos por Chapelle,
Scholkopf e Zien (2006) em seu trabalho sobre algoritmos semissupervisionados e também
utilizados por Sousa, Rezende e Batista (2013) em sua pesquisa. Os datasets em questdo sdo o
G-241C e G-241N que possuem caracteristicas de extracao de pontos de gaussianas isotropicas
de variancia unitdria para criar as classes, que se referem ao processo de gerar pontos, ou dados,
a partir de distribuicdes gaussianas com varidncia em todas as direcoes (HAMMERSLEY;
NELDER, 1955).

No contexto mencionado, a extragdo de pontos dessas gaussianas isotrdpicas € realizada
para criar classes ou grupos de dados. O processo pode envolver a geracao de pontos aleatorios
seguindo as caracteristicas dessas gaussianas, e esses pontos sao entdo atribuidos a diferentes
classes ou clusters. Para ilustrar com um exemplo mais concreto, vamos supor duas gaussianas
isotrdpicas com centros a uma distancia especifica uma da outra. Ao extrair pontos dessas
gaussianas, criam-se duas classes distintas, onde os pontos de cada classe sao gerados a partir
de uma gaussiana isotrépica com variancia unitéria. Isso pode ser parte do processo de criacao
de conjuntos de dados para fins de experimentagdo em aprendizado de maquina ou estudos

estatisticos. Uma projecdo bidimensional dos datasets estd sendo mostrado na figura 4.1
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first PCA direction of remainder
=2

ES 0 5 %
Figura 4.1 — Projecdo 2d dos datasets G-241C e G-24 1N respectivamente (CHAPELLE; SCHOL-
KOPF; ZIEN, 2006), p378.

Ambos os datasets possuem duas classes distintas, tém distancia entre o centro da gaussi-
ana ja definidas, a direcdo dos pontos € aleatdria e o rétulo de cada classe representa a gaussiana
a partir da qual o ponto foi desenhado. Ademais, uma outra caracteristica importante difere os

dois datasets com resultados superiores dos outros.

Essa caracteristica é a densidade da base de dados, que foi calculada utilizando a variancia
vista na equacdo 4.1. Uma variancia 1 sugere que, em média, os pontos de dados ndo estdo muito

longe da média, mostrando, caso tenha poucos outliers, que o dataset € denso.

2 Z?:1(Xi — X)Q (4.1)

S =
n—1

Onde:

s% é a variancia amostral.
n € o ndmero de observacdes na amostra.

X, sdo os valores individuais na amostra.

Z?:l Xi

n

X é a média da amostra, calculada como

Tendo isso em vista, a varidncia e nimero de outliers encontrados, utilizando o método
de LOF com 20 vizinhos préximos, explicado na secdo 2.4, para cada dataset pode ser visto na
tabela 4.4:
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Dataset Outliers Variancia

G-241C 0 1.0
G-241N 0 1.0
DIGIT 0 0.5
USPS 1 0.86
COIL 87 5894.74
TEXT 368 8.34

Tabela 4.4 — Tabela com numero de outliers e variancia dos datasets.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 Conclusao

A rotulagem de conjuntos de dados parcialmente preenchidos ¢ um problema conhecido
no meio cientifico. Ele € amplamente ttil em processos industriais e contextos académicos, onde
gostariamos de rotular objetos em um conjunto de dados que, recolher os dados € mais facil que
classifica-lo de acordo com alguma classe. Neste trabalho foi proposto um método de rotulagem
de conjuntos de dados semissupervisionados baseado em uma AGM do grafo de alcancabilidade
mutua do algoritmo de HDBSCAN*.

Experimentos foram realizados considerando os 6 conjuntos de dados mais utilizados
pelo meio de testes do aprendizado semissupervisionado, utilizando 50 iteragdes dos testes e
variando os 3 parametros principais que eram o nimero minimo de pontos para computar uma
Core Distance, redugdo ou ndao da dimensionalidade dos conjuntos de dados, exceto TEXT, e
a métrica utilizada para calcular a distancia dos objetos dos conjuntos de dados. Dos datasets
testados observa-se desempenho melhor, considerando taxa de erro média, que o atual estado da
arte em 2 deles; G-241C e G-241N.

Conclui-se que o método proposto supera a pesquisa de Sousa, Rezende e Batista (2013)
em dois datasets com caracteristicas de padronizacdo de dimensdes, duas classes e com conjuntos
de dados que possuem variancia igual a 1, significando que os dados ndo sao muito dispersos, e
que, os pontos de dados ndo estdo muito longe da média, podendo ser tratados dessa forma por
nao possuirem muitos outliers. Ou seja, 0 método proposto funciona melhor que o estado da arte

para situacdes em que o conjunto de dados tem classificacdo bindria e dados densos.

5.1 Trabalhos futuros

Préximas etapas da pesquisa podem se concentrar em trazer os resultados de taxa de
erro médio e de desvio padrdo utilizando as outras formas de propagacdo de rétulos citados
por Sousa, Rezende e Batista (2013) sendo elas a LGC, LapRLS, LapSVM e RMGT. Esses
algoritmos de propagacao de rétulos baseados em grafos teriam como entrada o AGM do grafo

de alcangabilidade mitua do HDBSCAN* proposto no capitulo 3.2.
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