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Resumo

Anotagao de dados baseada na inspegao visual do usuério (supervisao) de cada exem-
plo de treinamento pode ser um processo trabalhoso, especialmente quando o ntmero de
exemplos a serem rotulados é alto — um conhecido problema no aprendizado de parame-
tros de redes neurais com muitas camadas escondidas em Aprendizado de Maquina. A
anotacao de dados pelo usuério pode ser ainda mais custosa, particularmente, em areas
que requerem um profissional com conhecimento especializado, como Medicina e Biologia.
Tradicionalmente, estudos tém apresentado solucoes que empregam o aprendizado semi-
supervisionado para lidar com tal questao, a fim de propagar rotulos a partir de poucas
amostras supervisionados para amostras nao-supervisionadas, explorando a distribui¢ao
dessas amostras no espaco de caracteristicas. Contudo, tais trabalhos nao consideram
a habilidade cognitiva do usuario para entender projecoes do espago de caracteristicas
com o propoésito de aumentar a quantidade de amostras rotuladas para o aprendizado de
méquina. Neste trabalho, explorou-se a habilidade cognitiva do usuario assistido por uma
ferramenta de analitica visual na tarefa de propagar rétulos para uma grande quantidade
de amostras nao-supervisionadas. O usuério é guiado pelo conhecimento de rétulo de
poucas amostras, bem como pela informagao visual da distribui¢ao das amostras na pro-
jecao do espaco de caracteristicas. Além disso, investigou-se uma abordagem de anotagao
de dados semi-automética, ou seja, que combina as estratégias de propagacao de rétulos
manual e automatica, utilizando uma projecao apropriada do espaco de caracteristicas e
estimacao de rotulo semi-supervisionada com medida de certeza para reduzir o esforco do
usuério. O método é validado em dois contextos: em uma base conhecida de imagens,
MNIST, e em bases de imagens de parasitos intestinais de humanos com e sem impure-
zas fecais (uma classe adversa que torna o problema mais desafiador). O estudo avaliou
duas abordagens autométicas para aprendizado semi-supervisionado nos espacos latente e
projetado. Além disso, avaliou dois classificadores supervisionados treinados com os con-
juntos rotulados. Por fim, os experimentos visaram escolher a solucao que melhor reduz
o esforco do usuério para a anotacao de dados e, a0 mesmo tempo, aumenta os resultados
de acuracia na classificacao do conjunto de teste. Os resultados sugerem que ferramentas
de analitica visual, quando utilizadas para combinar as habilidades complementares de
humanos e maquinas, possibilitam um aprendizado de méaquina mais eficaz.



Abstract

Data annotation using visual inspection (supervision) of each training example can be a
laborious process, especially when the number of examples to be supervised is high —
a well-known requirement for deep learning. The data annotation by the user can be
even more costly, particularly in areas that requires an expert with specialized knowl-
edge, such as Medicine and Biology. Traditionally, studies have presented solutions that
employ semi-supervised learning to deal with such issue to propagate labels from a few
supervised samples to unsupervised samples by exploring the distribution of those sam-
ples in the feature space. However, such works do not consider the user’s cognitive ability
to understand feature space projections for the purpose of increasing the number of la-
beled samples for machine learning. In this work, we present data annotation methods in
which the user is assisted by a visual analytics tool in the task of propagating labels to
a large number of unsupervised samples. The user is guided by the knowledge of few la-
beled samples as well as the visual information of the sample distribution in feature space
projection. Also, we investigate a semi-automatic data annotation approach. That is,
we combine manual and automatic label propagation using an appropriate feature space
projection and semi-supervised label estimation based on a certainty measure to reduce
user effort in data annotation. We validate the method in two contexts: on a known
image database, MNIST, and on images of human intestinal parasites with and without
fecal impurities (an adverse class that makes the problem even more challenging). We
evaluate two automatic approaches to semi-supervised learning in latent and projected
spaces. In addition, we evaluate two supervised classifiers, trained with the labeled sets.
Finally, the experiments aim to choose the solution that best reduces the user effort for
data annotation and also increases the classification accuracy on test sets. The results
suggest that visual analytics tools can provide more effective machine learning whenever
they combine the complementary skills of humans and machines.
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Capitulo 1

Introducao

Com o aumento da disponibilidade de dados em diversos dominios de aplicacao, a atencao
da comunidade de Aprendizado de Maquina, do inglés Machine Learning (ML), tem
mudado o foco de problemas que consideram poucos dados para aqueles com grandes
quantidades de dados. Nesse contexto, novas técnicas tém sido desenvolvidas e outras
existentes sao melhoradas para lidar com dados massivos do mundo real. O aprendizado
de parametros de uma rede neural com muitas camadas, do inglés Deep Learning (DL),
é um exemplo.

Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Networks (CNNs) [33,
30|, s@o técnicas de DL de bastante relevancia para tarefas de classificagdo de imagens.
Originalmente desenvolvidas para classificar c6digos de enderegcamento postal escritos a
mao, as CNNs foram aperfeicoadas de forma a serem capazes de ultrapassar os seres
humanos no contexto de varias aplicagoes. Contudo, esta abordagem necessita de uma
grande quantidade de amostras rotuladas para seu treinamento [84], a fim de se obter alta
acuracia na classificacao de amostras ainda nao vistas.

Em aplicagoes do mundo real, o cenario revela, frequentemente, grandes quantida-
des de amostras nao-supervisionadas disponiveis, enquanto amostras supervisionadas sao
pouco vidveis. Amostras supervisionadas sao de dispendiosa obtencao, uma vez que re-
querem consideravel esforco humano e podem ser de alto custo pela necessidade de haver
um especialista da drea para anotar os dados. Como exemplo, as aplicacoes em ciéncias
médicas, biologicas e biomédicas. Por este motivo, a obtencao de dados supervisionados
e corretamente anotados é um grande desafio em ML, especialmente quando a anota-
¢ao ¢ subjetiva, isto é, quando rétulos diferentes podem ser atribuidos para uma mesma
amostra. Contudo, o escopo do presente trabalho nao inclui a anotagao subjetiva.

1.1 Desafios e objetivos

Os resultados de classificacao e reconhecimento de padroes de bons conjuntos de treina-
mento sujeitam-se a quantidade obtida de dados corretamente anotados e & eficicia de
técnicas de ML. Dado o esforco humano necessario para a anotagao desses dados, pes-
quisadores tém explorado novas formas de anotagao pela inspecao visual das amostras
(supervisao). Com o objetivo de reduzir o esfor¢o necessario para a anotac¢ao de dados,
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solugoes que envolvem aprendizado semi-supervisionado e aprendizado ativo, do inglés
Active Learning (AL) [3], tém sido propostas [26, 63, 60, 89]. Métodos de aprendizado
semi-supervisionado exploram a propagacao de réotulos a partir de dados supervisiona-
dos para nao-supervisionados com o objetivo de aprender um modelo com acuracia de
classificacao equivalente ou maior a do modelo treinado apenas com as amostras supervi-
sionadas. A propagacao de rotulos nao é considerada de fato uma anotagao, uma vez que
nao ha como garantir que os rotulos atribuidos estejam corretos. Ao passo que métodos
de aprendizado ativo, a fim de reduzir o erro de propagacao, inserem o usuario no pro-
cesso através de iteragoes de supervisao. O intuito é reduzir a quantidade de supervisoes
necessarias pela escolha apropriada de amostras que serao anotadas pelo usuério a cada
iteracao.

Contudo, quando a quantidade de amostras supervisionadas é realmente pequena e de
amostras nao-supervisionadas é muito grande, ou seja, quando nao é capaz de representar
bem a distribuicao das classes do problema em questao, o uso de tais técnicas pode ser
um empecilho ou, ainda, requerer muitas iteracoes do aprendizado ativo para obtencao de
um resultado promissor. Além disso, tais técnicas nao consideram a habilidade cognitiva
do usuéario de entender e analisar a distribuicao dos dados, a fim de reduzir o esforco do
usuério para a anotagao de grandes quantidades de amostras.

Logo, o presente trabalho tem como principal objetivo explorar a habilidade cognitiva
do usuario em abstrair informagoes para anotar dados. Tal habilidade nao é necessari-
amente baseada na supervisao de imagem por imagem, mas é embasada na analise da
distribuicao dos dados pelo usuério e a interagao dele com a projecao do espaco de carac-
teristicas desses dados. Consequentemente, espera-se que o esfor¢o do usuério na tarefa
de anotagao de dados seja reduzido. Para tanto, técnicas de analitica visual de dados e
visualizagao da informacao, do inglés Visual Analytics (VA) e information visualization
respectivamente, sao exploradas. Ademais, uma outra fonte de informacao — o nivel de
confianca — dada por um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado auxilia no pro-
cesso de anotacao de dados, uma vez que fornece ao usuério as amostras que o algoritmo
tem menor confianca em relagao aos rétulos.

1.2 Contribuicoes

Como contribuic¢ao, o presente trabalho apresenta o uso de técnicas de analitica visual para
aprimorar o aprendizado de maquina na tarefa de anotacao de dados. Até onde se tem
conhecimento, o uso de projecoes do espaco de caracteristicas e da habilidade cognitiva
do ser humano em analisar a distribuicao desse espaco ainda nao tinham sido exploradas
para fins de anotacao de dados. Além disso, é proposto um método semi-automatico, o
qual combina a propagacao de rétulos automatica com a propagacgao de rétulos manual
feita pelo usuario. Ainda, o presente trabalho estudou o impacto da anotacao de dados
no espaco projetado em comparagao aquela usualmente realizada no espaco latente.

Os resultados preliminares referentes a propagacao de rétulos manual feita pelo usuario
foram publicados em [7]. Os resultados obtidos utilizando o método semi-automaético
proposto foi apresentado em [6] (submetido, em revisao).
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1.3 Organizacao do texto

O Capitulo 2 apresenta os trabalhos relacionados aos principais desafios levantados nesta
dissertacao, no que diz respeito a anotacao de dados. O Capitulo 3 apresenta os funda-
mentos para entender os métodos usados neste trabalho: as Segoes 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4
cobrem, em detalhes, redes neurais artificiais, técnicas de projegao, analitica visual de
dados e classificadores de padroes, respectivamente. O Capitulo 4 descreve o método
semi-automatico proposto para a anotacao de dados. Os detalhes sobre configuracao
experimental, base de dados, protocolo de comparacao, resultados experimentais e a dis-
cussao dos resultados sao apresentados no Capitulo 5. Por fim, as conclusoes e principais
contribuicoes acerca do presente trabalho, bem como os trabalhos a serem considerados
no futuro sao apresentados no Capitulo 6.
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Capitulo 2

Trabalhos relacionados

Modelos de ML tém sido extensivamente investigados e empregados para diversos proble-
mas como para classificagdo de padroes com as conhecidas support vector machines [19],
o probabilistico naive bayes para categorizacao automética de texto [62], regressao linear
para segmentagao [59|, classificacao de imagens com CNNs [30], segmentagao seméantica
com fully-CNNs [41] e imagens de alta resolugdo com deep-CNNs [27]. De forma geral,
CNNs tém mostrado bons resultados em vérias aplicacoes, como em classificacao de ima-
gens/textos [33] e reconhecimento de fala [20], uma vez que tais técnicas sao mais genéricas
e nao necessitam de um conhecimento prévio da aplicagao, quando comparadas a técnicas
de extracdo de caracteristicas tradicionais [33]. Contudo, CNNs requerem uma grande
quantidade de amostras anotadas para o seu treinamento [84] e a anotacdo desses dados
baseada na inspegao visual (supervisao) de cada objeto pode ser um processo trabalhoso.

Utilizar um conjunto com poucas amostras supervisionadas para treinamento pode
prejudicar a habilidade de um modelo de classificar corretamente novas amostras. Esse
problema pode ser causado pelo super-treinamento do modelo, conhecido como over-
fitting [13, 69]), isto é, quando o modelo aprendeu muito a partir dos dados de treinamento,
ou pode ser causado pelo sub-treinamento do modelo, conhecido como under-fitting [13],
quando o modelo aprendeu muito pouco sobre os dados de treinamento. Ao passo que
utilizar um conjunto com muitas amostras nao-supervisionadas torna a inspecao e a ano-
tagao de amostras inviavel para o usuério. Solucoes para os problemas de generalizagao
do modelo, over-fitting e under-fitting, incluem aumento de dados [43] e métodos de
regularizagao [48]. No segundo caso, classificadores semi-supervisionados e métodos de
aprendizado ativo tém sido utilizados para propagacao de rétulos a partir de pequenos
conjuntos supervisionados para grandes conjuntos nao-supervisionados.

Tendo em vista os métodos de aprendizado semi-supervisionado, muitos estudos tém
explorado a distribui¢ao das amostras em algum espago de caracteristicas, a fim de pro-
pagar rotulos das amostras supervisionadas para as amostras nao-supervisionadas utili-
zando métodos baseados em grafos [39, 87, 2, 71|, aprendizado de métricas [18, 79, 16|
e manifolds [64, 5, 38, 25]. Outros, ainda, tém investigado redes neurais generativas
com muitas camadas escondidas para o aprendizado semi-supervisionado utilizando re-
des neurais de varias camadas [28], autocodificadoras [53, 66, 35, 54, 17| e generativas
adversariais |68, 31, 49, 29].

Usualmente, abordagens de AL exploram o conceito de informatividade de amostra,
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do inglés sample informativeness. Nessas abordagens, amostras sao selecionadas para a
supervisao do usuario baseadas em sua informatividade, isto é, o potencial de melhorar
o projeto de um classificador a partir do conhecimento do rétulo [63], medido pela confi-
anca de um rotulo atribuido pelo classificador para uma amostra utilizando abordagens
baseadas em grafos [45, 67, 11|, support vector machines [40, 50] e densidade de pontos
[36, 37]. Neste contexto, alguns trabalhos utilizam, inclusive, redes com muitas camadas
convolucionais [83, 80| e generativas adversariais [26] para tal fim.

Uma vez que abordagens exclusivamente baseadas em AL podem nao ser viaveis devido
a necessidade do usuério anotar muitas amostras, alguns trabalhos buscam combinar o
aprendizado semi-supervisionado e AL para anotacao de dados. Neste caso, o aprendizado
semi-supervisionado é utilizado em cada iteracao do AL para propagar rotulos e selecionar
amostras para a supervisao do usuéario [63|. A exemplo disso, estudos forneceram para o
usuario rotular amostras selecionadas pelo classificador support vector machines |89, 22|,
por grafos [61], por CNNs [60], por restricted Boltzmann machines [88] e com discordancia
de rotulos oferecidos por dois classificadores diferentes [46]. Contudo, tais trabalhos ainda
requerem a inspecgao e supervisao do usuario de imagem por imagem, além de necessitar de
um conhecimento especializado para a supervisao de imagens de determinadas aplicacoes.
Adicionalmente, nenhum desses trabalhos tém combinado a habilidade cognitiva do ser
humano em abstrair informagcao e identificar padroes sem a supervisao do usuéario de fato
com a habilidade de maquinas em processar dados, considerando ambos com o objetivo
de aumentar o nimero de amostras corretamente anotadas.

Estudos recentes tém investigado o uso de projegoes dos espagos de caracteristicas e
analise visual de dados para entender e projetar modelos de ML. Tais estudos conside-
ram as técnicas mencionadas para o entendimento de métodos de projecao [57| e redes
neurais convolucionais [58|, o aumento de dados interativo [51] e anotagao de dados in-
terativa |24, 8, 7| guiada por projegoes de espaco de caracteristicas. Hoferlin et al. [24]
exploram o usuario nao somente para anotar os dados no aprendizado ativo, mas também
para entender o modelo do classificador utilizando ferramentas de visualizagao da infor-
magao. Uma dessas ferramentas permite que o usuério apenas visualize (sem interagao)
uma proje¢ao do espago de caracteristicas para auxilid-lo na compreensao da qualidade
do classificador e identificagdo de éareas rotuladas erroneamente. Bernard et al. [8] com-
pararam a anotacgao interativa de dados utilizando projecoes do espaco de caracteristicas
com uma técnica de aprendizado ativo, em que o usuério supervisiona e anota amostras
selecionadas por um classificador, que é, entao, retreinado para anotar e selecionar mais
amostras no espaco de caracteristicas original. Neste mesmo trabalho, o usuério interage
a partir da escolha de diferentes técnicas de projecao e agrupamento. Os autores desco-
briram que a anotacao interativa de dados na projecao do espaco de caracteristicas é mais
eficaz do que o aprendizado ativo.

Em estudos iniciais e pertinentes ao presente trabalho |7], foi mostrado que, quando
o usuario propaga rétulos para muitas amostras nao-supervisionadas guiado pelo conhe-
cimento de rétulo de poucas delas e da informacao visual da distribuicao das amostras
no espaco de caracteristicas projetado, o conjunto rotulado resultante de treinamento é
mais apropriado do que comparado ao gerado por um classificador semi-supervisionado no
espaco de caracteristicas original. Como consequéncia, classificadores treinados a partir
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desses conjuntos rotulados interativamente podem melhor predizer os rotulos das amostras
do conjunto de teste (amostras ainda nao conhecidas pelo classificador), do que quando
treinados a partir dos conjuntos rotulados automaticamente. Contudo, Hoferlin et al. [24],
Bernard et al. [8] e o estudo previamente realizado [7| ndo combinaram abordagens au-
tomaticas e interativas para propagacao de rétulo, isto é, nao consideraram o esfor¢o do
usuario para a inspe¢ao e anotacgao visual de dados.

Desta forma, o presente estudo objetiva preencher tal lacuna. Neste trabalho optou-
se por focar no aprendizado semi-supervisionado exclusivamente, a fim de demonstrar a
utilidade da interacao do usuério com a projecao do espaco de caracteristicas combinado
com a informatividade do classificador para a anotacao de dados.
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Capitulo 3

Referencial Tedrico

3.1 Redes neurais artificiais

As conhecidas Redes Neurais Artificiais, do inglés Artificial Neural Networks (ANN),
foram desenvolvidas inspiradas no sistema de reconhecimento de padroes do cérebro hu-
mano. O cérebro é um 6rgao altamente complexo capaz de se organizar em estruturas
conhecidas como neurdnios, que tém como objetivo realizar alguns processamentos, como
reconhecimento de padroes, percepcao e controle motor. O sistema visual é responsavel
por fornecer uma representacao do ambiente ao redor para que o ser humano tenha in-
formacao necessaria para interagir com o meio. Desde o nascimento, o cérebro é bem
estruturado e tem a capacidade de construir suas proprias regras através de experiéncias.

De forma similar, uma ANN é uma méquina projetada para modelar a forma como
o cérebro realiza tarefas particulares ou fungoes de interesse. Uma ANN pode ser desen-
volvida utilizando componentes eletréonicos ou simulada por um software de computador.
Para alcancar um bom desempenho, ANNs requerem uma numerosa interconexao entre
as células de computo, conhecidas como neurdnios ou unidades de processamento. A
Figura 3.1 apresenta um exemplo de uma rede neural artificial.

3.1.1 Modelo de um neuronio artificial

Em sua versao classica, o neuronio artificial é a unidade de processamento de informacao
fundamental para a operacao de uma ANN. Um neurénio artificial apresenta principal-
mente trés elementos basicos: as sinapses, uma funcao de soma e uma funcao de ativagao.

Cada sinapse ou conexao é caracterizada por um peso. Especificamente, um sinal de
entrada x; da sinapse j conectado ao neurénio k ¢ multiplicado pelo peso sinaptico wy;.
Assim como as sinapses do cérebro, o peso sinaptico de um neurénio artificial pode variar
em um intervalo de valores negativos e positivos. A fungao de soma ) é responséavel por
somar os sinais de entrada multiplicados pelos pesos das respectivas sinapses do neuroénio.
Tal operacao descrita constitui uma combinacao linear. A funcao de ativacdao ¢ é um
limitador da amplitude da saida de um nerénio para um valor finito. No modelo neuronal,
pode-se também considerar um bias by, que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada
da rede da funcao de ativacao. A Figura 3.2 apresenta um exemplo de um modelo de
neuronio artificial.
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Figura 3.1: Exemplo de uma rede neural artificial. Cada neurdnio é representado por um
circulo na figura e as ligagoes entre eles sao os pesos. A rede apresenta uma camada de
entrada, duas camadas escondidas (neste caso) e uma camada de saida, que determinam
o numero de classes do problema.

Em termos matematicos, um neurénio k é descrito por:

m
U = E T Wi
J=1

yr = p(uk + b)),

(3.2)

em que I, T, ..., Ty, SA0 0s sinais de entrada; wyi, wyo, ..., Wiy, SA0 0S pesos sinapticos

do neuroénio k; u; é a saida do combinador linear em relacao aos sinais de entrada; by é

o bias; ¢(-) é a func@o de ativacdo; e y, ¢ o sinal de saida do neurdénio. O uso do bias

by tem efeito de permitir uma transformacao afim com relacao a saida u; do combinador

linear dada por:

Vi = Uy + bp.

O bias by ¢ um parametro externo do neurdnio artificial k.

Sinais
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entrada

Figura 3.2: Representacao de um neuronio artificial.
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A fungao de ativagao p(v) define a saida de um neurénio em termos do potencial de
ativacao v. Atualmente, existem varias fungoes de ativacao, sendo que as mais conhecidas
sao a fungao de limiar, funcdo sigmoidal e fungao Rectified Linear Unit (ReLU). Para a
primeira, a fungao de limiar, tém-se a saida do neurdnio k expresso por:

1, ifv>0
P(v) = { 0, ifwv<0. (34)

em que v é o potencial de ativagao do neuronio. O outro tipo de funcao de ativacao
conhecida, é a fungao sigmoidal, em que seu grafico mostra uma forma de s e € uma das
formas mais comuns de ativacio utilizada para redes neurais artificiais. E definida como
uma funcao estritamente crescente que tem comportamento balanceado entre funcoes
lineares e nao-lineares. Um exemplo de funcgao sigmoidal é a fungao logistica, definida
como:

1
1+ exp(—av)

em que a é um parametro de inclinacao para a funcao. Como visto, a func¢ao de limiar

o(v) (3.5)

tem saida entre 0 e 1, mas em alguns casos pode ser desejavel que a saida esteja entre -1
e 1. De forma resumida a ativacao dada pela funcao sigmoidal pode ser entendida por:

1, ifv>0
p(v) = { 0, ifv=0 (3.6)
-1, if v, < 0.

Por fim, a funcao de ativacao ReLLU, uma fun¢ao nao-linear, ¢ definida por:

f(z) = max0, v, (3.7)

que desconsidera os valores de ativagoes v menores do que O.

3.1.2 Redes neurais autocodificadoras

Um grande problema encontrado nas aplicac¢oes relacionadas a classificagao e visualizagao
de padroes refere-se a alta dimensionalidade dos dados utilizados, uma vez que sao dados
do mundo real e, por isso, apresentam muitas caracteristicas de categorias distintas. Nor-
malmente, o dado de alta dimensionalidade nao se dispersa por todo o espaco e é composto
por dimensoes menores [81]. Para lidar com este tipo de dado, a dimensionalidade precisa
ser reduzida. No processo de reducao de dimensionalidade, é necessario lidar com alguma
perda de informacao ao descartar algumas dimensoes. Desta forma, o principal objetivo é
tentar manter as informacgoes mais relevantes do dado original na versao reduzida de sua
representagao.

Tradicionalmente, muitos trabalhos utilizam técnicas como a Anélise de Componentes
Principais (do inglés, Principal Component Analysis) ou a Anélise de Fator (do inglés,
Factor Analysis) para redugao de dimensionalidade. Embora sejam técnicas conhecidas
e muito exploradas, elas sao normalmente indesejadas, quando a dimensao de entrada é
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muito alta e a representacao é esparsa (isto é, muitos zeros), o que demanda abordagens
nao-lineares [77].

Dentre as técnicas de redugao de dimensionalidade nao-lineares, alguns estudos ocupa-
ram-se em explorar as Redes Neurais, em virtude de tais redes serem capazes de aprender
uma representagao nao-linear de menor dimensao do espago de caracteristicas [4, 32]. Es-
pecificamente, uma Rede Neural Autocodificadora, do inglés Autoencoder Neural Networks
(AuNN), é uma rede neural capaz de codificar os dados de entrada de alta dimensiona-
lidade para uma representacao de menor dimensao pelo aprendizado nao-supervisionado.
Isto se da por meio da diminuicao do ntimero de neurtnios da camada escondida em
relagao aos neurdnios das camadas de entrada.

Considerando o tipo mais simples de AuNN, uma rede neural totalmente conec-
tada com apenas uma camada escondida, e um conjunto de dados de treinamento nao-
supervisionado z1, T, ..., 7;, tal que i < m, em que m ¢ o nimero de amostras e z; € RV, a
AuNN apresenta uma etapa de encoder, em que o dado é codificado em uma representacao
reduzida e uma etapa de decoder, em que o dado é decodificado para uma representacao
reconstruida. A Figura 3.3, a seguir, ilustra as etapas de encoder e decoder de uma Rede
Neural Autocodificadora com apenas uma camada escondida.

Dado
reduzido

Dado reconstruido
(saida)

Dado original
(entrada)

“Encoder” “‘Decoder”

Figura 3.3: Exemplo de uma Rede Neural Autocodificadora.

A etapa de encoder representa uma rede codificadora multicamadas, do inglés multi-
layer encoder network, capaz de transformar a alta dimensionalidade dos dados em um
c6digo de menor dimensao, cuja funcao é dada por:

r= f(x;,w), (3.8)

em que x; ¢ a entrada da rede; f, a funcao codificadora; r, uma representacao codificada

da entrada x; mapeada por f; e w, os pesos. Ainda, a rede Autocodificadora na etapa de

decoder apresenta uma rede similar, denominada rede decodificadora multicamadas, do

inglés multilayer decoder network, capaz de reconstruir os dados codificados, seguindo a
fungao:

Yi = g(r, U)a (39)
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em que 7 é representacao codificada; g é a funcao decodificadora; e y; é a reconstrugao
obtida a partir de r, mapeada por g e com os pesos v. De uma forma geral, uma rede
Autocodificadora pode, entao, ser entendida como:

yi = g(f(zs,w),v). (3.10)

Desta forma, tal modelo de rede sugere que, a partir de duas redes configuradas ini-
cialmente com pesos aleatérios, w e v, ambas possam ser simultaneamente treinadas por
retropropagacao para amenizar a diferenga (erro) entre o dado inicial e sua versao re-
construida, que, neste caso, espera-se que seja a propria imagem de entrada. Assim, z;
e y; pertencem ao mesmo dominio e possuem diferenca minima, de forma que y; ~ z; e
y; = x; + e; com e; sendo o erro para dada reconstrucao. Na retropropagacao, a fungao
de custo que se tenta reduzir é dada pelo erro médio quadratico, do inglés mean squared
error (MSE), e é definida por:

1 n
MSE =23 =i |3 (3.11)
=1

que resulta no erro que é retropropagado pela rede, a fim de atualizar seus pesos.

Em suma, o problema de treinamento de redes Autocodificadoras é, na verdade, uma
tarefa de otimizacao, onde a ideia consiste em encontrar o conjunto de parametros (pesos)
da rede que minimiza o erro de reconstrucao entre o dado de entrada e o de saida. Assim
sendo, minimos locais podem ser um problema quando essas redes sao inicializadas com
pesos numericamente grandes. Ja para pesos pequenos, seu treinamento pode ser inviavel
para muitas camadas escondidas, dificultando a sua otimizacao, isto é, o gradiente da
funcao de erro cai para zero antes de corrigir os pesos das camadas iniciais).

Diferentes variacoes e tipos de Redes Neurais Autocodificadoras surgiram na literatura
diante do amplo uso de redes neurais em diversas aplicagoes como, por exemplo, para
reducao de ruido, representacoes de codigo esparso, aprendizado de grande quantidade de
caracteristicas em imagens, construcao e reconstrucao de novas imagens, bem como para
a criagao de dados genéricos.

A primeira ideia de rede Autocodificadora, também conhecida como Rede Auto-
associadora, do inglés Auto-associator, surgiu em 1987. Sua arquitetura possuia uma
configuracao totalmente conectada incluindo uma camada de entrada, uma camada es-
condida (com numero de neurénios menor do que o da camada de entrada) e a camada
de saida de mesmo tamanho que a camada de entrada [4, 32|. Tal rede foi utilizada em
um algoritmo de aprendizado especifico desenvolvido para a etapa de pré-treinamento de
redes neurais de modo nao-supervisionado. Logo, outros estudos a cerca da técnica de
reduzir a camada escondida consolidaram o método nao-supervisionado. O conceito da
arquitetura de redes Autocodificadoras 9] foi explorado com o intuito de mostrar que as
unidades escondidas da rede sao responsaveis por aprender fungoes nao-lineares.

A Autocodificadora Esparsa é uma variagao das redes Autocodificadoras, em que se
¢ adicionada uma constante de regularizagao de esparsidade como penalidade no treina-
mento junto ao erro de reconstrugao [52]. Assim, essa constante objetiva forgar a espar-
sidade de codigo, ou seja, que apenas alguns neurdnios de cada camada sejam ativados.
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O problema desta abordagem consiste em ativar sempre os mesmos poucos neurdnios,
enquanto os outros sao sempre desativados. A alternativa encontrada para tal questao
foi sugerida por Ranzatto et al. [52| e refere-se a adicionar um modulo de esparsidade, ou
seja, uma nao-linearidade denominada Sparsifying Logistic, entre as redes codificadoras e
decodificadoras. Tal fungao logistica apresenta um comportamento adaptativo capaz de
rastrear a média da entrada. O intuito da esparsidade nesse contexto é fornecer um vetor
reduzido codificado que seja um vetor esparso e facilmente separavel.

Com os ganhos obtidos a partir de arquiteturas de muitas camadas, a técnica de utilizar
uma grande quantidade de camadas escondidas também é aplicada as Redes Autodifica-
doras [78]. A ideia é que os dados de saida de uma camada sejam fornecidos como entrada
para a camada seguinte e, assim, aprender uma representacao hierarquica e relevante da
informagao a cada camada. Por este motivo, Redes Neurais Autocodificadoras com arqui-
teturas de muitas camadas escondidas forneceram bons resultados quando utilizadas para
pré-treinar redes nao-supervisionadas de muitas camadas [21], como Méquinas Restritas
de Boltzmann e Maquinas Restritas de Boltzmann Empilhadas [1].

Como mencionado anteriormente, uma AuNN tradicional apresenta uma arquitetura
de rede em que seus neurénios sao totalmente conectados de uma camada escondida para
outra. Embora muitos trabalhos tenham explorado tal configuragao, estudos recentes
explorando as técnicas de aprendizado de muitas camadas escondidas mostraram ser con-
veniente a substituicao da camada de uma rede totalmente conectada por uma camada de
convolugao, muito utilizada em Redes Neurais Convolucionais. Assim, tém-se uma Rede
Neural Autocodificadora Convolucional [42| com a presenga de camadas de convolugao.
Segundo o trabalho de Masci et al. [42], tal proposta é promissora no contexto da extragao
hierarquica de caracteristicas para entradas de alta dimensao.

A seguir sao descritas em detalhes as principais operagdes necessarias para o0 uso
de Redes Neurais Autocodificadoras Convolucionais, como a camada de convolugao e a
operagao de pooling.

3.1.3 Operagao de convolucao

As camadas de convolugao sao usualmente utilizadas para o processamento de imagens
e sinais, além de constituirem as conhecidas Redes Neurais Convolucionais. Tais redes
tém obtido sucesso em aplicagoes praticas no processamento de dados e nela empregam a
operacao matemética denominada convolu¢ao. A convolugao é um tipo especializado de
operacao linear.

Considerando que uma imagem pode ser definida como I = (Dr,I), em que Dy é o
dominio da imagem com D; C Z™ e definido pelas coordenadas x = 0,1,....n, — 1 e
y=0,1,...,n, — 1. O vetor de atributos (escalares) é entendido como:

I(p) = {Li(p), L2(p), ... Im(p) }, (3.12)

em que cada elemento p = (x,,y,) € D; ¢ um pizel (elemento da imagem) de m
bandas. Um pizel, de forma genérica, pode ser denominado como spel (elemento do
espago Z"), onde n é a dimensao espacial, neste caso, n = 2.

A relagao de adjacéncia A(p), centrada em p de tamanho Sy x S4 com A C Dy x Dy
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de uma imagem I, ¢ definida como uma relacio binéria entre spels p e ¢, com ¢ € A(p),
se maz (|, — x|, [yg — qp|) < (Sa — 1)/2. Assim, um kernel K = (A, K) é uma imagem
de pesos K(q —p) € {wl,wg, ...,wgq} definidos sobre os deslocamentos em A(p). Assim,
desloca-se uma imagem K sobre a imagem I em que A em K tem origem (0, 0) referente
ao spel p.

Desta forma, a convolucio I * K entre | = (D, 1) e K = (A, K), requer a reflexao K’
de K:

K' = (4, K) (3.13)

com

= {(=dxy, —dy1), (—dxs, —dys), ..., (—dxq, —dyq)} (3.14)

em que d = |A(p)|, com {((p —q) € {wy,wa, ..., wq}.
Assim, essa convolugao J = (D) em cada pizel p é dada por:

d
Jp)= > H)Kp-q =Y I(gw: (3.15)
aeA (p) i=1
para todo p € D;, em que ¢; com i = {1,2,...,d} s@o adjacentes de p em A’(p). A
rigor, a imagem K desloca-se desde o infinito negativo até o infinito de cada eixo, mas na
pratica forca-se que D; = Dy.
Considerando, agora, a convolugao em duas dimensoes entre a imagem I= (Dr,I) e
K = (Dg, K) que define a imagem filtrada J = (D, J) como:

J(2p, Yp) Z Z —T + Tp, =Y + Yp), (3.16)
y=—00 z=—00
em que para todop € Dy e (z,,y,) é a origem da imagem moével nos deslocamentos dos
pizels em que ¢; com i = 1,2,3, ..., d s@o os adjacentes de p em A’(p). A imagem filtrada
J(x,) s6 existe na intersecao entre I = (D;, 1) e K = (Dg, K), ou seja, se D; apresentar
ng X ny, pizels e Dy apresentar m, X my pizels, entdo D; tém (n, +my, —1) X (n,+m, —1)
pizels. A convolucao calcula a soma dos produtos entre o valor de I de cada spel adjacente
e seu peso em K. A Figura 3.4 ilustra a operagao de convolucao.
Um banco de filtros pode ser definido como:

— (A,K,), (3.17)

com i = {1,2,3...,n} em que n é o namero de filtros do banco e que K; é um filtro
do banco e K; = (K, K2, K3, ..., K, ;). Desta forma a convolugdo com um banco de
filtros ¢ dada por:

> I(g)- Ki(p—q) (3.18)
VaeA'(p)

em que i é cada banda da imagem J = (Dr,J) com J = (Jy, Ja, ..., Jy) e - representa
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Figura 3.4: Operagao de convolugao. Neste exemplo, o filtro K; de tamanho 2 x 2, menor
do que a imagem I, é aplicado na primeira posigao (0,0) na imagem /. Com stride= 1,
ou seja, o deslocamento do filtro sobre a imagem, o filtro é aplicado na posi¢ao seguinte
a direita na imagem.

o produto interno. Posteriormente os valores de J;(p) ainda sao submetidos a uma fungao
de ativacao.

3.1.4 Operacao de pooling

A operagao de pooling pode ser definida considerada uma adjacéncia C' circular de raio r
e centrada no pizel p e aplicada a cada d pizels, também é conhecido como stride. Para
valores de d > 1, a resolucao espacial da imagem ¢é reduzida.

Assim, o pooling, que resulta em uma nova imagem P = (Dp,P) com P =
(Py, Py, Ps, ..., Py), pode ser definido por:

(3.19)

em que i = {1,2,..., N} e a controla a sensitividade da operagao. Para valores altos
de a, maior importancia é dada ao maior coeficiente de imagem de entrada. Para valores
altos de «, tém-se o mazx pooling. A operacao de max pooling na imagem I pode ser
resumida como ilustra a Figura 3.5.
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Figura 3.5: A operacgao de pooling varre uma imagem [ a partir da posi¢ao (0,0) com
uma janela, neste caso, de 2 x 2 e stride= 2, e o maior valor da imagem em cada janela é
utilizado para criar a imagem P resultante.

3.2 Técnicas de projecao

A visualizacao de dados de alta dimensionalidade, isto é, dados com uma quantidade de
informacgao (ou caracteristicas) consideravel, ¢ um problema que cerca diferentes aplica-
¢oes. Para o entendimento desses dados, duas abordagens podem ser exploradas: técnicas
de visualizacao e métodos de redugao de dimensionalidade. A primeira, consiste em fer-
ramentas para mostrar duas ou mais dimensoes de um dado para que o ser-humano possa
interpreta-lo. Dentre tais ferramentas, por exemplo, estao aquelas baseadas em pizels,
representacoes das dimensoes de um dado como vértices de um grafo ou na exibicao
um conjunto de imagens significativas. Ainda assim, tais ferramentas estao limitadas
a problemas do mundo real, em que é necessario interpretar milhares de dados de alta
dimensao.

Desta forma, a segunda abordagem, que consiste em estudar métodos de redugao de di-
mensionalidade, tem como principal objetivo converter o conjunto de dados de alta dimen-
sionalidade X = {xy, zo, ..., z,} em um dado de duas ou trés dimensoes Y = {y1, Y2, ..., Yn }
que possa ser mostrado como um grafico de dispersao (scatterplot, uma ferramenta de
visualizac¢ao). Tal reduc@o deve ser feita de forma preservar ao méaximo as estruturas
relevantes do dado de alta dimensionalidade ao ser mapeado para uma menor dimen-
sao. Dentre as técnicas de reducao de dimensionalidade conhecidas estao os métodos
lineares Principal Components Analysis [23] e Multidimensional Scaling [74], que buscam
manter dados distintos (de informagoes distintas) distantes no espago mapeado em me-
nor dimensao. Em contrapartida, existem aquelas técnicas conhecidas que sao exemplos
nao-lineares de reducao de dimensionalidade, como Curvilinear Components Analysis [12],
t-distributed Stochastic Neighbor Embedding [76] ou Isomap 73], que objetivam preservar,
principalmente, as estruturas locais do dado em sua representacao de baixa dimensao.

Em dados que apresentam milhares de caracteristicas, o uso de técnicas de reducao
de dimensionalidade nao-lineares para o espaco de duas dimensoes ainda ¢ a abordagem
mais apropriada para entender a distribuigao de dados [21, 76]. Dentre elas, uma téc-
nica conhecida é o algoritmo de incorporagao de vizinhanca estocéstica da distribuicao
“”, do inglés t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) [75]. Optou-se por
focar o presente trabalho em tal técnica de redugao de dimensionalidade, devido a es-
tudos recentes [58, 57, 86| que indicam uma forte relacao entre a separagao de classes
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no espago de caracteristicas de alta dimensao e suas amostras correspondentes no espago
de caracteristicas gerado pelo t-SNE. Adicionalmente, foi mostrado que o algoritmo t-
SNE pode preservar a distribuicao de dados no espago projetado melhor do que outros
algoritmos [76].

3.2.1 t-SNE

A técnica t-SNE é uma técnica capaz de calcular visualizacoes de um dado de alta dimen-
sionalidade, fornecendo para cada amostra do dado um ponto correspondente mapeado
para, normalmente, duas ou trés dimensoes. Tal técnica é uma variacao do algoritmo
de incorporacao de vizinhanca estocastica, do inglés Stochastic Neighbor Embedding, que
apresenta facil otimizacao e produz melhores visualizagoes pela reducao da tendéncia de
aglomerar pontos no centro da projecao. Em suma, os dados de alta dimensionalidade
sao convertidos em uma matriz de similaridades de pares, de forma a capturar melhor as
estruturas locais do dados de alta dimensao, ao mesmo tempo que revelam estruturas glo-
bais pela presenca de agrupamentos em varias escalas. Assim, os dados de alta dimensao
sao mapeados para um espaco de menor dimensao para que possibilite a identificacao de
padroes pelos agrupamentos de dados baseado na similaridade entre pontos de caracteris-
ticas distintas. O t-SNE minimiza a divergéncia entre duas distribuigoes: a distribui¢ao
que mede as similaridades de pares de objetos de entrada e a distribuicao que mede as
similaridades de pares dos pontos correspondentes na dimensao reduzida na incorporagcao.
As formulagbes matemaéticas referentes ao algoritmo foram baseadas em [76].

Dado um conjunto de dados (com alta dimensionalidade) de entrada de objetos D =
{x1,X2,X3,...,X,} € uma funcao d(x;,x,) que computa as distancias entre pares de ob-
jetos, neste caso, a distancia Euclidiana d(x;,x;) =||x; — %,||, o objetivo é aprender
uma incorporacao de s dimensoes, em que cada objeto é representado por um ponto
E=(y1,¥2,¥3 - Yn,), comy, € R® em que valores tipicos para s sao dois ou trés. Desta
forma, o t-SNE define duplas probabilidades p;; que medem a similaridade de pares entre
os objetos x; e x; pela simetria de duas probabilidades condicionais:

exp(—d(x; — x;)?/20?)

S eap(—d(x; — x4)%/207)) |
Dili + Dij
piy =21 5 3 (3.21)

Nas equagoes acima, a largura de banda dos kernels Gaussianos o; é definida de forma
que a perplexidade da distribuicao condicional P; seja igual a perplexidade pré-definida
u. Como resultado um valor 6timo de o; varia por objeto: em regioes em que o espaco
do dado apresenta maior densidade de pontos, o; tende a ser menor do que em regioes
em que o espaco do dado com menor densidade. O valor 6timo de o; para cada objeto
de entrada pode ser encontrado utilizando uma busca binaria ou utilizando um método
robusto para encontrar raizes.

Na incorporagao £ de s dimensoes, as similaridades entre dois pontos y; e y;, isto ¢,
dos pontos de dimensao reduzida de x; e x;, sao medidas utilizando um kernel de cauda
pesada normalizado. Especificamente, a incorporagao de similaridade g;; entre dois pontos
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y; e y; ¢ computada como um kernel de t-Student normalizado como um tnico grau de

liberdade:

N P O
Y YoaIH [y =y (B!

As caudas pesadas do kernel de t-Student normalizado permitem distintos objetos de

¢i = 0. (3.22)

entrada x; e x; serem modelados por respectivos objetos de dimensao reduzida y; e y; que
estao consideravelmente longe um dos outros. Isso se faz desejavel, uma vez que é capaz
de criar mais espago para modelar de forma acurada as distancias de pares pequenas, isto
é, a estrutura local do dado, na incorporagao de dimensao reduzida.

Os locais dos pontos incorporados y, sao determinados pela minimizacao da divergén-
cia de Kullback-Leibler entre duplas distribuicoes P e @):

CE)=KLP|| Q)= pl]logp iy (3.23)
i#]

Devido a assimetria da divergéncia de Kullback-Leibler, a fungao objetivo foca em mo-
delar valores altos de p;; (objetos similares) para valores altos de g;; (pontos préximos no
espago incorporado). A fungao objetivo é nao-convexa na incorporagao E e é tipicamente
minimizada pela descida ao longo do gradiente:

= 42 (Pij — 4ij)qi; Z(y; — y]')v (3.24)

5Y7, ]751

em que o termo de normalizacdo Z é definido como Z = >,/ (14 || y; —y; )~

Uma versao simplificada da implementacao |[75] do algoritmo t-SNE pode ser dada
de acordo com o Algoritmo 1. Primeiramente, o algoritmo calcula a probabilidade da
similaridade dos pontos no espaco de alta dimensao e calcula a probabilidade de simila-
ridade dos pontos no espaco correspondente de dimensao reduzida. A similaridade dos
pontos é calculada como uma probabilidade condicional em que um ponto A seria esco-
lheria o ponto B como seu vizinho se vizinhos fossem escolhidos na propor¢ao de suas
densidades de probabilidade sob uma Gaussiana (distribuigdo normal) centrada em A.
Entao, o algoritmo tenta minimizar a diferenga entre tais probabilidades condicionais (ou
similaridades) no espago de alta e reduzida dimensdes para uma representacdo perfeita
dos dados no espago de menor dimensao. A fim de medir a minimizacao da soma das
diferencas das probabilidades condicionais, o t-SNE minimiza a soma da divergéncia de
Kullback-Leibler de todos os pontos utilizando uma decida de gradiente. A divergéncia
de Kullback-Leibler ¢ uma medida de como uma distribuicao de probabilidade diverge de
uma segunda distribuicao de probabilidade esperada.
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Algoritmo 1: Versao simplificada do algoritmo t-SNE.

Entrada: Conjunto de dados X = {x1, X3, X3, ..., X, }, perplexidade u, nimero de
iteragoes T', taxa de aprendizado n e momentum «(t).
Saida: Representacdo de dimensdo reduzida Y7 = {y,,y,,v3, ..., ¥, }.

1 Computar as similaridades de pares pj; com perplexidade u (Equagoes 3.20 e 3.21);
2 Definir a amostra inicial da solugdo Y = {y,,v,,¥3, ..., ¥,,, } de N(0, 107*I);

3 parat =1 até T faga

4 Computar as similaridades de pares ¢;; (Equacao 3.22);

5 Computar o gradiente §7Ci (Equacao 3.24);

6 Definir Y = Y= 4 pdC 4 () (VI7! = Y'72).

7 fim

3.3 Analitica visual de dados

A anélise das informagoes extraidas de imagens tem sido explorada em varios problemas
nos contextos de segmentacao e classificacao de imagens. Uma técnica conhecida e capaz
de auxiliar na analise de dados trata-se da analitica visual, ou seja, a visualizacao interativa
da informacao. Em [55|, Rauber enfatiza a importancia da analitica visual aplicada a
classificagao de imagens por Redes Neurais Artificiais.

Suplementarmente, Rauber et al. [56] demonstraram o potencial de duas abordagens
para a visualizacao de ANNs capazes de fornecer resultados visuais intuitivos utilizando
técnicas de reducao de dimensionalidade. A primeira abordagem corresponde a exploragao
dos relacionamentos entre as representagoes alternativas de observacoes aprendidas por
ANNS, enquanto a segunda visa explorar o relacionamento entre os neurénios artificiais.

A primeira abordagem explora a projecao das amostras de treinamento com a infor-
macao de rotulo representada por cores diferentes, isto é, cada cor representa uma classe
distinta no dominio supervisionado. Desta forma, a intencao é visualizar as amostras
no espaco de caracteristicas e analisar a separabilidade das classes num espaco de menor
dimensao, isto é, o quanto amostras de classes diferentes se distanciam e nao se misturam.
Segundo Rauber et al. [56], uma boa separabilidade das amostras no espago de caracte-
risticas indica uma melhor eficacia de classificacao. A Figura 3.6 foi reproduzida de seu
estudo para elucidar a técnica. Nela, caracteristicas de treinamento e teste sao projetadas
em duas dimensoes. Em (a) e (b), sdo projetadas de todas as 500 caracteristicas pre-
sentes em um dado. Em (c) e (d), s@o projetados um subconjunto de 20 caracteristicas.
Diferentes cores na projegao referem-se a diferentes classes. A partir da figura, pode-se
perceber que para a projecao com todas as caracteristicas existe uma mistura entre as
cores (classes) tanto no conjunto de treinamento, quanto no teste. Ao projetar apenas
20 das caracteristicas em questao, é notavel uma maior separabilidade entre pontos de
classes distintas e maior agrupamentos de pontos de mesma classe para os conjuntos de
treinamento e teste.

Com relagao a segunda abordagem, estudos recentes [72, 86| mostram resultados pro-
missores no que diz respeito ao uso de técnicas que exploram a informagao visual em redes
neurais. Tais técnicas buscam investigar a influéncia de determinados neurénios pela sua
alta ou baixa ativacao quando do processamento dos dados de entrada, bem como seu
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Figura 3.6: Conjunto de treinamento e teste. Projegao das caracteristicas. (Imagem
retirada do trabalho de Rauber et al. [56])

desempenho no processo de classificagao, por exemplo, para intervencao de tais neuronios.
Rauber et al. [56] mostraram que é possivel visualizar interativamente as ativagoes dos
neurénios de cada camada durante o processo de aprendizado.

A Figura 3.7 foi reproduzida de seu estudo para elucidar a técnica. Nela, subconjuntos
de caracteristicas de treinamento sdo projetado em duas dimensées. Em (a) e (b), sdo
projetadas as observagoes de 20 caracteristicas previamente selecionadas. Em (c) e (d), sao
projetadas as observagoes de 19 caracteristicas, ou seja, uma caracteristica foi removida.
A visualizagao apresentada permite observar o espaco de caracteristicas utilizando uma
técnica que preserva a similaridade entre as caracteristicas, ou seja, as caracteristicas
de maior proximidade sao as mais parecidas entre si. Na figura, as caracteristicas mais
escuras, sao aquelas de maior relevancia para a classificacdo do problema (ativadas), e
as mais claras, aquelas que nao sao relevantes para o problema. Desta forma, é possivel
observar que existe uma caracteristica de cor mais escura, ou seja, que foi considerada
relevante para o problema, mas que nao esti agrupada com as demais. O trabalho mostrou
que a remocao dessa caracteristica que é ativada e nao tem semelhanca com as demais
aumenta a acuréacia da classificagao no conjunto de teste.

3.4 Classificadores de padroes

Ac¢bes, como o reconhecimento de um rosto, compreensao de palavras ditas, leitura de
caracteres escritos a mao ou identificagao de uma chave no bolso pelo toque, fazem parte
das agoes complexas do dia-a-dia de seres humanos que fundamentam o reconhecimento
de padroes [14]. Ao longo dos anos, os seres humanos desenvolveram sistemas cogniti-
vos sofisticados para o reconhecimento de padroes, definido como o ato de, a partir de
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Figura 3.7: Conjunto de treinamento. Projecao da observacao e das caracteristicas, para
caracteristicas selecionadas. (Imagem retirada do trabalho de Rauber et al. [56])

dados brutos, executar uma ac¢ao baseada na categoria de um dado padrao. A inteli-
géncia artificial buscou, e continua buscando, desenvolver maquinas e sistemas para o
reconhecimento desses padroes de forma automatica, como, por exemplo, para aplicagoes
de reconhecimento visual.

Em suma, um sistema de classificacao de padroes para a aplicagdes de reconhecimento
visual, pode ser explicado da seguinte forma: uma camera captura imagens de um objeto
de interesse, os sinais obtidos pela camera sao pré-processados e, entao, enviados a um
extrator de caracteristicas, que tem como objetivo sintetizar o dado de acordo com algu-
mas caracteristicas ou propriedades, produzindo um vetor de caracteristicas. Um vetor
de caracteristicas x para um dado objeto pode ser representado como:

Xy,
X2,

x = |3, (3.25)

Xg

em que cada valor de z em x1,x9,23,...x;, com x; € R" e i < n representa uma
caracteristica diferente, e n, a dimensao do vetor de caracteristicas, isto é, do espago
de caracteristicas. Um vetor de caracteristicas pode ser entendido como um ponto no
espago. Por fim, essas caracteristicas do dado sintetizado sao passadas a um classificador
que avalia a evidéncia apresentada e da uma decisao final de acordo com o dominio do
objeto de interesse.

O classificador de padroes aprende a partir de diferentes exemplos de treinamento de
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multiplos objetos dentro do dominio de aplicagao. Desta forma, o classificador é treinado
e pode, a cada novo exemplo (agora, de um conjunto de teste), decidir se o exemplo é
de determinada categoria ou nao. Em suma, em problemas de classificagao, é esperado
que o classificador especifique em qual das k categorias um dado de entrada pertence.
Os métodos que incorporam informacgoes de amostras de treinamento no projeto de um
classificador utilizam-se do aprendizado. O algoritmo de aprendizado produz uma fungao
f:R™ = {1,2,3,....,k}. Quando y = f(x), o modelo atribui uma entrada descrita por
um vetor X a uma categoria identificada por um ntmero codificado y. O aprendizado
envolve uma forma do algoritmo reduzir o erro a partir de dados de treinamento. O
aprendizado do classificador pode se dar de diferentes formas, segundo a disponibilidade de
informacao de classe: supervisionado, semi-supervisionado e nao-supervisionado. Abaixo
os aprendizados supervisionados e semi-supervisionados sao descritos em detalhe.

3.4.1 Aprendizado supervisionado

Uma das formas comumente exploradas é o aprendizado supervisionado, em que é for-
necido um rétulo ou custo para determinado padrao de categoria em um conjunto de
amostras de treinamento. O objetivo é que o classificador seja capaz de reduzir a soma
dos custos para tais padroes. Dentre os classificadores difundidos na literatura, foram
escolhidos dois.

MAquinas de vetores de suporte

Dentre os principais abordagens considerados para a tarefa de reconhecimento de padroes
e aprendizado de maquina, Maquinas de Vetores de Suporte, do inglés Support Vector
Machines (SVMs) [19] é uma das mais utilizadas, além de obter resultados significativos
na area. Tal algoritmo tem como principal objetivo aprender os parametros de uma func¢ao
a partir do dado de treinamento, que consiste em pares (z,y) de objetos de entrada e
saida desejada. Depois de treinado o algoritmo, a funcao gerada pode ser utilizada para
predizer a saida de um novo objeto. O SVM ¢ um classificador linear em que a funcao de
classificacao é um hiperplano no espaco de caracteristicas. Dentre suas propriedades, a
alta capacidade de generalizacao pela maximizacao da margem e aprendizado eficiente de
fungdes nao-lineares pelo truque de kernel (kernel trick). A fundamentagao tedrica, bem
como as formulagoes matematicas foram baseadas em [85].

Mdquinas de vetores de suporte linear

Primeiramente, é necessario considerar o problema mais simples, no caso em que existe
apenas duas categorias para a classificacao: um problema binério. Para tais aplicagoes,
um classificador SVM binario é necessério para discriminar pontos no espago de caracte-
risticas de duas categorias distintas. Cada ponto (amostra) é representado por um vetor
de n dimensoes e pertence a uma das duas classes. Um classificador linear separa tais
pontos com classes distintas com um hiperplano, de forma que cada cor fique de um lado
do hiperplano em questao. A principal diferenca do SVM dentre os classificadores lineares
se faz presente a medida que o algoritmo seleciona o hiperplano que apresenta a maior
margem entre o hiperplano e os pontos de categorias distintas, a fim de obter a maior
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separacao entre categorias. Essa margem representa a soma da menor distancia do hiper-
plano até o dado mais proximo de cada categoria. A Figura 3.8 exemplifica a separacao
de pontos de categorias distintas pelo SVM.

Figura 3.8: Separacao de categorias distintas (representadas pelos circulos e quadrados)
pelo hiperplano no espago de caracteristicas.

No treinamento do SVM linear, os pontos P do conjunto de treinamento podem ser
expressados matematicamente da seguinte forma:

P ={(x1,y1), (X2, 2), (X3,Y3), -+ (X Ym) }» (3.26)

em que X; ¢ um vetor real de n dimensoes, y; ¢ um valor 1 ou —1 referente a classe que
o ponto X; pertence e m o numero de amostras no conjunto de treinamento. A funcao de

classificagao f(x) do SVM ¢é dada por:

f(x)=w-x—b, (3.27)

em que w ¢ o vetor de pesos e b é o bias (um influenciador), que é computado pelo
SVM durante o processo de treinamento.

Para classificar corretamente o conjunto de treinamento, f(-) deve retornar nimeros
positivos para pontos positivos e, caso contrario, nimeros negativos, isso ¢, para cada
ponto x; em P,

w- X, —b>0, sey; =1e (3.28)
w - x; —b<0, se y; = —1,
e que pode ser entendida como:
yi(w-x; —b) >0, V(x;,vyi) € P. (3.29)

Se existir uma fungao linear f que classifique corretamente cada ponto em P ou sa-
tisfaca a Equacao 3.29, entao P é um problema linearmente separavel e existe f que
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satisfaca:

yi(w-x; —b) > 1, V(x;,y;) € P, (3.30)

de forma que as distancia dos pontos mais proximos ao hiperplano e de classes distintas
sejam minimas. A distancia do hiperplano a um vetor x; é dada por:

e (3.31)

entdo a margem ¢, de acordo com a Equacao 3.30 que f(x;) = 1, pode ser entendida

como:
1
=—. (3.32)
w ]

Assim, os vetores mais proximo que satisfagam a Equagao 3.30 sao denominados vetores

de suporte. Uma vez que maximizar a margem e significa minimizar ||w||, o treinamento

do SVM se torna um problema de otimizagao com restri¢gao, em que o objetivo é minimizar:

Cw) =3 IlwlP (3.33)

desde que C'(w) esteja sujeita a Equagao 3.30.

Resolugcao do problema de otimizacao com restricao

O problema de otimizacao com restricao, dado pelas Equacoes 3.30 e 3.33, é denomi-
nado problema primério e tem como suas principais caracteristicas (a) a fungao objetivo
(Equagao 3.30) ser uma funcdo convexa de w e (b) as restrigoes serem lineares em w. De
acordo com isso, tal problema de otimizacao com restricao pode ser resolvido pelo método
de multiplicadores de Lagrange. Primeiramente, a func¢ao de Lagrange é descrita:

J(w,b,\) = %w CW — Z Ai{yi(w - x; — b) — 1}, (3.34)

em que as variaveis auxiliares e nao-negativas A sao chamadas de multiplicadores de
Lagrange. A solucao para tal problema otimizagao com restricao é determinada pelo
ponto de sela da fungao de Lagrange J(w, b, ), que deve ser minimizada em rela¢ao a w
e b e maximizada em relagao a A. Desta forma, ao derivar J(w,b, \) em relacdo a w e b e
igualar seu resultado a 0, duas condigoes para ser 6tima sao obtidas. A primeira condi¢ao
¢ dada por:

5.J(W,b,\)

oW

=0, (3.35)

que, ao substituir seus termos, obtém-se:

W = Z AYiXi; (3-36)
i=1
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e a segunda condi¢ao ¢ dada por:

dJ(w,b, \)
0b
que, ao substituir seus termos, obtém-se:

=0, (3.37)

> Xy =0. (3.38)
i=1

O vetor solugao w é definido em termos de uma expansao que envolve m exemplos de
treinamento.

Assim, como o problema primal lida com uma funcao de custo convexa e com restri¢oes
lineares, é possivel desenvolver um outro problema: o problema dual. No problema dual,
o valor 6timo é o mesmo do problema primal, contudo os multiplicadores de Lagrange
fornecem a solugao 6tima. Para derivar o problema dual do problema primal anteriormente
descrito, a Equagao 3.34 é expandida como se segue:

1 m m m
i=1 =1 =1

Na Equagao 3.39, a primeira somatoria é zero pela Equagao 3.38. A partir da Equa-
cao 3.37, tém-se:

W W= i AYiW - X = i f: NN YiyiX - X (3.40)
i=1

i=1 j=1

Ao definir a fungao objetivo J(w, b, \) = C()), a Equagao 3.39 pode ser rescrita como:

C(\) = Z Ai — % Z Z NiAjYiYXiX;, (3.41)
i=1

i=1 j=1
em que \; sao valores nao negativos. Assim, o problema dual é definido ao maximizar
a Equacgao 3.41, sujeito a:

> Ay =0, (3.42)
=1

A > 0. (3.43)

O problema dual depende diretamente dos dados de treinamento. A fun¢ao C'(\) a ser
otimizada depende somente dos padroes de entrada na forma de um conjunto de produtos
internos {x; - x;}{j ;-

A partir dos multiplicadores de Lagrange 6timos A+ encontrados, o vetor de pesos w*
pode ser computado a partir da Equacao 3.36 e escrito como:
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que deve satisfazer a condi¢gao de acordo com a propriedade Kuhn-Tucker da teoria de
otimizagao:

Nk {y;(w-x; —b) — 1} parai=1,2,3,...,m, (3.45)

e A% e sua restrigao correspondente {y;(w - x; — b) — 1} devem ser diferente de zero.

Uma vez computado o valor de \;* nao-negativo e seus correspondentes vetores de
suporte, o bias b pode ser computado utilizando um vetor de suporte positivo z; a partir
de:

b =1—w* x;. (3.46)

Por fim, a classificagao da Equagao 3.27 é dado, agora, por:
Fx) = Ayixi-x —b. (3.47)

Truque de kernel para classificagdo nao-linear

Se o dado de treinamento nao é linearmente separavel, nao existe um hiperplano direto
que possa separar diferentes classes. Desta forma, é necessario aprender uma funcao
nao-linear que separe as classes. O SVM linear pode ser estendido para SVM nao-linear
para a classificacao de dados nao separaveis linearmente. Assim, o SVM pode fazer o
mapeamento do espaco de entrada para de um espago de caracteristicas que considere
problemas de classificagao nao lineares. Pelo truque de kernel, é possivel permitir a
auséncia de uma formulagao exata para a fungao de mapeamento, a qual poderia introduzir
ao problema do mal da dimensionalidade. Isso faz com que a classificacao linear em um
novo espago seja equivalente a classificagao nao-linear no espago original, pelo mapeamento
dos vetores de entrada para um espago de dimensao maior em que a separacao maxima &
encontrada.

O processo de encontrar fungoes de classificagao utilizando SVM nao-lineares consiste
em dois passos. Primeiramente, os vetores de entrada sao transformados em vetores
de caracteristicas de alta dimensionalidade, em que o dado de treinamento possa ser
linearmente separavel. Entao, o SVM é utilizado para encontrar um hiperplano com
margem maxima no novo espaco de caracteristicas. O hiperplano é uma fungao linear
no espago de caracteristicas transformado, mas ¢ uma funcao nao-linear no espaco de
caracteristicas original.

No treinamento do SVM nao-linear, seja x um vetor na dimensao n do espago de
entrada e ¢(-) uma fungao nao-linear de mapeamento do espago de entrada para um espago
de caracteristicas de alta dimensionalidade. O hiperplano que representa a fronteira de
decisao no espaco de caracteristicas é dado por:

w-p(x) —b=0, (3.48)

em que w é o vetor de pesos capaz de mapear o dado de treinamento para um espaco
de caracteristicas de maior dimensao para o espaco de saida, e b, o bias. Utilizando a
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fungao ¢(+), os pesos sao dados por:

w = Z Aiyip(X;).- (3.49)

A partir disso, a fungao de decisao da Equagao 3.47 pode ser reescrita como:

flx) = Z Aiyid(x;) - p(x) — b (3.50)

As fungbes de mapeamento de caracteristicas no problema de otimizagao e também
na fungao de classificagao sempre aparecem como produtos escalar, por exemplo, ¢(x;) -
¢(x,), que refere-se ao produto interno entre pares de vetores no espaco de caracteristicas
transformado. O computo do produto interno é espaco de caracteristica transformado é
complexo e sofre do problema do mal da dimensionalidade. Para evitar esse problema, o
truque de kernel é utilizado. O truque de kernel substitui o produto interno no espaco
de caracteristicas pela funcao de kernel K no espago original, como a seguir:

K (u,v) = 6(u) - 6(v). (3.51)

O teorema de Mercer’s prova que uma funcao de kernel K é valida se, e somente se,
algumas condigoes sejam satisfeitas [85]. Tal teorema garante que uma funcao de kernel
possa ser sempre expressada como o produto interno entre pares de vetores de entrada
em algum espaco de alta dimensionalidade. Assim, o produto interno pode ser calculado
utilizando uma funcao de kernel somente com os vetores de entrada no espago original,
sem transformar os vetores de entrada em vetores de caracteristicas de alta dimensao.
Desta forma, o problema dual com restri¢oes é agora definido utilizando a funcgao de
kernel, maximizando:

CQ(/\) = Z >\z — Z Z )\Z)\]y,y]K(xl, Xj), (352)

desde que seja sujeito a:

> Ay =0, (3.53)

C>A>0. (3.54)

Por fim, a funcao de classificacao é dada por:
fx) = Z Aiyi K (x5, %) — b. (3.55)

Uma vez que K(-) é computada no espago de entrada, nenhuma transformagao de
caracteristicas sera feita ou nenhum ¢(-) serd computado. Assim, o vetor de peso w =
> Aiyip(x) também nao serd computado para SVMs nao-lineares. Abaixo, algumas fun-
¢oes de kernel populares sao descritas.
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e Polinomial: K(a,b) = (a-b+1)%

e Funcdo de base radial, do inglés radial basis function (RBF): K(a,b) = exp(—e ||
a="bl?);e

e Sigmoide: K(a,b) = tanh(ka - b+ c).

A funcao de kernel é um tipo de funcao de similaridade entre dois vetores, em que a
funcao de saida é maximizada quando dois vetores se tornam equivalentes. Por causa disso,
o SVM pode aprender uma fungao de qualquer formato de dados além de vetores (como
arvores e grafos), a medida que a funcao de similaridade é computada entre qualquer par
de objetos de dados.

Floresta de caminhos 6timos

O algoritmo OPF é um classificador de padroes que foi desenvolvido como uma alterna-
tiva a classificadores que demandam elevado custo computacional, quando utilizado para
grandes quantidades de dados. Tal classificador é baseado em um grafo completo derivado
das amostras de treinamento. Cada amostra de treinamento é interpretada como né de
um grafo, em que seus pesos sao a distancias entre nos sao dadas por um dado espago de
caracteristicas. As relagoes de adjacéncia entre essas amostras sao arestas. Cada caminho
em um grafo é atribuido de acordo com a sua fun¢ao de conectividade e sua minimizac¢ao
resulta em uma floresta de caminhos 6timos enraizada nas amostras representativas de
cada classe. A formulacao matematica e os algoritmos de treinamento e classificacao sao
descritos abaixo.

Considerando que (Z;, A) é um grafo completo, seus nos sdo amostras em Z; e qualquer
par de amostras definem um arco em A = Z; X Zi, cujo A estd implicito. Um caminho
¢ uma sequéncia de amostras distintas m; = (s1, S2, ..., Sg_1, t) terminando em ¢, em que
(si,Siv1 € A para 1 < i < k — 1. Para cada caminho m; um custo f(m;) é calculado por
uma fungao de custo de caminho. Um caminho 7; é considerado 6timo se f(m) < f(IL;)
para qualquer outro caminho II; terminando em mesmo ¢. Também é considerado - (s, t)
como a concatenac¢ao de um caminho 7, e seu arco (s,t).

O treinamento do classificador consiste em encontrar uma floresta de caminho 6timo
em (Z;, A) enraizada em um conjunto S C Z; de protéotipos. O conjunto S é representado
pelas amostras que compartilham arcos entre classes distintas em uma arvore de extensao
minima, do inglés minimum-spanning tree (MST), de (Z;, A). Para a funcao de custo de
caminho f,,q, esses prototipos tendem a minimizar os erros de classificacao em Z; quando
seus rotulos sao propagados para os nos de suas arvores. A funcao de custo de caminho
fmaz € dada por:

0, ses €S,
Jmaz((5)) B +00, caso contrario. ’ (3.56)

fmae(7s - (5,1)) = maz{ frmaz(7s), d(s, 1)},

em que d(s,t) refere-se a distancia entre as amostras s e t. Assim, f,q.(7s) calcula
a distancia maxima entre as amostras adjacentes em um caminho 7,. O Algoritmo 2
apresenta a implementacao para o treinamento do classificador OPF.
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Algoritmo 2: Algoritmo de treinamento para o classificador OPF.

© 00 N o oA W N =

I o S S o S S G o A = T T Y
© © W N O Uk W N = O

Entrada: Um conjunto A — labeled de treinamento rotulado de Z1 e o par (v, d)
para o computo do vetor de caracteristicas e distancias.
Saida: Floresta de caminhos 6timos P, mapa de custos C, mapa de rotulos L e
conjunto ordenado Z7.
Auxiliary: Fila de prioridade @, conjunto S de prototipos e variavel de custo cst.

Definir Z] < 0 e computar MST pelo conjunto de protdtipos S C Zy;
Para cada s € Z7 \ S, definir C}(s) + +o0;
para cada s € S faga
| Ci(s) « 0, Pi(s) < nil, Ly (s) < A(s), e insira s in Q;
fim
enquanto () nao estd vazia faga
Remover de () uma amostra s tal que C(s) é minimo;
Inserir s em Z1;
para Para cada t € Z; tal que Cy(t) > Cy(s), faga
Computar cst <— maxz{Cy(s),d(s,t)};
se cst < C(t) entao
se C1(t) # +oo entao
‘ Remover t de ).;
fim
Pi(t) < s, Li(t) < Li(s), C1(t) < cst.;
Inserir ¢t em @).;
fim
fim
fim
retorna um classificador [Py, Cy, Ly, Z1].

A classificacao de cada nova amostra t € Z, ¢ dada pela distancia d(s, t) entre ¢ e cada

no6 de treinamento s € Z; seguindo a avaliacao dada pela seguinte formulacao:

Co(t) = min{max{Cy(s),d(s,t)}},Vs € 7], (3.57)

em que sk € Z] ¢ o n6 s’ que satisfaz essa equagao e sua avaliagdo pode ser suspensa

quando maz{Cy(s),d(s,t)} < C1(s’) para um no s, cuja posigao em Z; sucede a posi¢ao

de s. O Algoritmo 3 apresenta a implementagao para a classificacao do classificador OPF.
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Algoritmo 3: Algoritmo de classificacao para o classificador OPF.
Entrada: Classificador [Py, C, Ly, Z1], conjunto para avaliagdo Z5 e o par (v,d)
para o computo do vetor de caracteristicas e distancias.
Saida: Rotulos L, e mapa de predecessores P, definidos por Zs.

Auxiliary: Variaveis de custo tmp e mincost.
1 Definir Z] < 0 e computar MST pelo conjunto de protétipos S C Zy;
2 Para cada s € Z] \ S, definir C4(s) < +oc;
3 para cada t € Z, faga
4 i < 1, mincost < max{C(k;, dist(k;,t))};
5 Lo(t) < Li(k;) and Py(t) < ki;
6 enquanto i <| Z; | and mincost > C(k; + 1) faga
7 Computar tmp < max{Cy(k; +1),d(k; + 1,1)};
8 se tmp < mincost entao
0 | La(t) « L(ki + 1) and Py(t) « k; + 1;

10 fim

11 11+ 1;
12 fim

13 fim

14 retorna [Ly, P].

3.4.2 Aprendizado semi-supervisionado

No aprendizado semi-supervisionado, é fornecido um rétulo para determinada categoria de
determinado padrao para algumas amostras do conjunto de treinamento, ou seja, existem
amostras supervisionadas e nao-supervisionada no conjunto de treinamento. No aprendi-
zado, sao exploradas outras informacgoes a partir das amostras nao-supervisionadas que
nao, seus rotulos, como distancias ou agrupamento nos dados. Desta forma, os classifi-
cadores semi-supervisionados podem ser utilizados como propagadores de roétulos, uma
vez que um rotulo é atribuido as amostras nao-supervisionadas. Assim, dois classificado-
res foram escolhidos dentre aqueles disponiveis na literatura, seguindo os classificadores
supervisionados definidos anteriormente.

Nesta secao, os algoritmos Maquina de Vetores de Suporte Laplaciano, do inglés
Laplacian Support Vector Machine (LapSVM), e Floresta de Caminhos Otimos Semi-
Supervisionada, do inglés Semi-Supervised Optimum Path Forest (OPF-Semi).

Maquina de vetores de suporte laplaciano

Abordagens relacionadas ao aprendizado semi-supervisionado buscam explorar, nao dire-
tamente a sua classificacao, mas o proprio dado e informagoes a partir de sua geometria.
Técnicas de regularizacao de manifold, por exemplo, baseiam-se na geometria da distri-
bui¢ao dos dados, e tém como objetivo obter uma funcao de decisao “suave” e assim evitar
o super treinamento no conjunto de dados. Manifolds sao regioes conectadas e, matemati-
camente, sao um conjunto de pontos associados a uma vizinhanca ao redor de cada ponto.
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A partir de qualquer ponto dado, o manifold parece ser um espaco Euclidiano localmente.
O conceito da vizinhanca em volta de cada ponto implica na existéncia de transformagoes
que podem ser aplicada para mover um manifold de uma posicao para uma vizinhanga.

Embora exista uma formulagao matematica formal para manifold, em aprendizado de
maquina o termo costuma ser utilizado para referenciar um conjunto conexo de pontos
que podem ser aproximados de maneira satisfatoria considerando somente um ntmero
pequeno de grau de liberdade ou dimensoes, embutido no espaco de alta dimensionalidade.
Técnicas de regularizagao tém sido estendidas para o contexto semi-supervisionado. O
LapSVM é uma extensao do conhecido SVM que segue os principios da regularizacao de
manifold. A seguir, a formulacao matemaética é apresentada, sendo que em sua maior
parte foi baseada nos artigos [64, 5|.

Assume-se que a classe de dois pontos proximos na geometria intrinseca da distribui-
¢ao dos dados é a mesma ou similar, de forma que a probabilidade da distribuicao mude
pouco entre esses dois pontos. A partir dessa ideia geométrica, pode-se estender conven-
¢oes utilizadas para aprendizado de fungoes. Algoritmos como SVM e fungoes de base
radial podem ser interpretados como algoritmos de regularizacao com diferentes fungoes
de custo empiricas e medidas de complexidade em um Espago de Hilbert de Reprodugao
de Kernel, do inglés Reproducing Kernel Hilbert Space (RKHS). A partir dos principios
de regularizacao de manifold, chega-se ao problema de otimizacao dado por:

l

: 1 YT rqop
* = argmin - Vi, yi, f) + £l +——f"L 3.58
ominsen,p SV (o8t I Fo+ P 0 359)
em que [ é um conjunto de exemplos supervisionados {z;, y;}\_;; u é um conjunto
i:}‘ﬂ; a norma || ||x € um RKHS Hjy associado
correspondente, em que a penalidade adiciona uma suavidade para a solugao; (z;,v;),7 =

de exemplos nao-supervisionados {z;}

1,2, ...,1 é um conjunto de exemplos rotulados; V' é uma fungao de perda (como uma fungao
de perda de margem suave para o0 SVM); 74 e 7, s@o regularizadores, em que 74 controla
a complexidade da fungao no espago ambiente, enquanto 7; controla a complexidade da

~ . . . . . c o~ yr AT r L . ~
funcao no geometria intrinseca da distribui¢ao; e o termo e f*Lf é uma aproximagcao

baseada em dados supervisionados e nao-supervisionados de um caso particular em que
a distribuico ¢ um sub-manifold compacto de (z;). Deste termo, f = [f(z1), ..., f(z10)]";
ﬁ é o coeficiente de normalizacao para a estimagao do operador de Laplace; e L é o
grafo Laplaciano. O grafo Laplaciano dado por L = D — W, sendo W;; os pesos de arestas
no grafo de adjacéncias do dado, D a matriz diagonal dada por D;; = Zéj{ Wi; .

Depois de apresentada a Equacao 3.58, o LapSVM resolve o problema de otimizagao da
dada equacao explorando a fungao de perda de margem suave definida como V' (x;, y;, f) =
max (0, 1—y;f(z;))y; € {—1,+1}. Ao introduzir as variaveis de folga da restri¢ao utilizando

o multiplicador de Lagrange para derivar SVMs, a seguinte formulagao é encontrada:

l
B = masem Y B — 357Q5, (359
i=1
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sujeito as restricoes:

l
Zyiﬁi =0, (3.60)
i=1

e
1
0< 8 < 7 (3.61)
em que i = 1,2,....1; e Q) equivale a:
g _
Q:YUKQ%J+2@:%FLK)HﬂY (3.62)

Na Equagao 3.62, Y é a matriz diagonal Y;; = y;, K é a matriz Gram sobre os dados
supervisionados e nao-supervisionados; L é o grafo Laplaciano de adjacéncias do dado; J
¢ uma matriz [ x (I +wu) dado por —J;; = 1 se i = j e z; € um exemplo rotulado, e J;; = 0
caso contrario. Para obter a vector coeficiente de expansao 6tima ax € R, é necessério
resolver o sistema linear a seguir:

ax = (2yal + 9 I
u+

(u+1)?

Pode-se notar que quando 7y = 0 nas Equagoes 3.62 e 3.63, os valores de coeficientes

LE)'JTY B *. (3.63)

de expansao é zero para o dado nao rotulado. Os coeficientes de expansao para os dados
rotulados e para a matriz () sao com os padroes do SVM neste caso.

Floresta de caminhos 6timos semi-supervisionada

O OPF-Semi, assim como a forma supervisionada do OPF, é um algoritmo baseado em
grafo, que interpreta amostras supervisionadas e nao-supervisionadas como nés de um
grafo e computa uma floresta de caminhos 6timos enraizada apenas nas amostras su-
pervisionadas. Nesta floresta, cada amostra é conquistada (rotulada) por uma raiz que
oferece um caminho com custo minimo a ela.

Seja Z o conjunto de dados em que as amostras s sao representadas por um vetor de
caracterfsticas v(s) € RN. O conjunto Z = Z'UZ* consiste dos subconjuntos de amostras
supervisionadas Z! e nao-supervisionadas Z*. Seja, também, A\(s) € {1,2,3,...,c} para
¢ categorias o verdadeiro rotulo de cada amostra s e d(s,t) > 0 a fungao de distancia
simétrica entre amostras. Para o treinamento, o método deve conectar amostras de Z em
um grafo e propagar rétulos para Z* de forma que o classificador seja uma floresta de
caminhos 6timos enraizada em Z'.

Considera-se arcos como uma relacao de adjacéncia A = Z x Z, que define um grafo
completo e ponderado (Z, A). Um caminho simples é uma sequéncia de amostras distintas
T = (S1, 82, 83, .., Sp—1, §¢) com término ¢t = s, em que (s;,S;41) € Aparal <i <k — 1.
O custo F(m) de m é dado por uma func¢do de valor de caminho f. Um caminho 7,
¢ considerado minimo se f(m;) < f(7;) para qualquer outro caminho 7, com o mesmo
término ¢.
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O treinamento consiste em encontrar um conjunto S* de amostras chaves (os melho-
res prototipos) para proteger suas categorias. A abordagem semi-supervisionada sugere
computar uma arvore geradora de custo minimo nas amostras supervisionadas (Z;, A) e
selecionar amostras que compartilham um arco na arvore geradora minima entre classes
distintas. Isso garante que todas as categorias tenham protétipos dentro de uma fronteira
entre categorias com amostras supervisionadas, onde estao as amostras mais dificeis para
classificagao. Assumindo que as amostras de mesma classe estao conectadas aos prototi-
pos por um caminho de pares de amostras proximas e for¢cando as raizes em S*, a fungao
de custo de caminho é dada por:

0, se s € 5%,
fmaa((5)) B +00, caso contréario, (3.64)
fmaz(ms - (s,8)) = max{ foaz(me), d(s,t)}.

Assim, fiq.(m) computa o maximo peso de arco ao longo de caminhos simples. A
floresta de caminho 6timo é obtida pela minimizagao de um mapa de custo de caminhos
C4(t) para todo t € Z.

C(t) = minVWtGH(Z,A,t){fmax(ﬂ't>}a (365)

em que II(Z, A, t) é o conjunto de todos os caminhos no grafo (7, A) com término ¢.
O Algoritmo 4 descreve o processo de treinamento semi-supervisionado.

Os valores de certeza segundo o OPF-Semi podem ser computados como descrito em
[45, 67, 11]|. Sejam A e B duas raizes tal que A conquista a amostra s e B é a raiz de classe
diferente de A, que oferece um segundo melhor custo a s. O valor de certeza atribuido a
s & o quociente entre o custo oferecido por A e a soma dos custos oferecidos por A e B.
E esperado que o custo oferecido por B seja muito maior do que o custo oferecido para
A, de forma que o rétulo atribuido a s esteja correto. Caso contrario, o valor de certeza
de s pode ser maior considerando o intervalo [0, 1].
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Algoritmo 4: Algoritmo de treinamento para o classificador OPF semi-
supervisionado.

Entrada: Um conjunto A — labeled de treinamento supervisionado de Z;, conjunto
nao supervisionado Z, e o par (v, d) para o computo do vetor de
caracteristicas e distancias.

Saida: Floresta de caminhos 6timos P, mapa de custos C, mapa de rotulos L e

conjunto ordenado Z’.
Auxiliary: Fila de prioridade @), conjunto S* de protétipos e variavel de custo cst.

1 Definir Z’ < 0 e computar MST pelo conjunto de prototipos S* C Z;
2 Z = (Z)U(Z,);

3 Para cada s € Z'\ S*, definir C(s) < +00;

4 para cada s € S* faca

5 | C(s) « 0,P(s) < nil, L(s) + A(s), e insira s in Q;
6 fim

7 enquanto () nao estd vazia faga

8 Remover de () uma amostra s tal que C'(s) é minimo;
9 Inserir s em Z';

10 para Para cada t € Z tal que C(t) > C(s), faga
11 Computar cst <— maz{C(s),d(s,t)};

12 se cst < C(t) entao

13 se C(t) # 400 entao

14 Remover ¢ de Q.;

15 fim

16 P(t) < s, L(t) < L(s), C(t) + cst.;

17 Inserir ¢t em @.;

18 fim

19 fim

20 fim

21 retorna um classificador [P, C, L, Z'].




46

Capitulo 4

Abordagem Semi-automatica para
Anotacao de Dados

Considerando o referencial tedrico, foi proposta uma abordagem semi-automética que
possa reduzir o esforco do usuério com melhores acuréicias de classificagao nos conjun-
tos de testes nao conhecidos pelo classificador. Dado um conjunto de treinamento com
quantidade reduzida de amostras supervisionadas e quantidade consideravel de amostras
nao-supervisionadas o método semi-automatico de anotacao de dados proposto tem 4
etapas:

e aprendizado nao-supervisionado: primeiramente, caracteristicas sao extraidas do
dado de entrada. Com o objetivo de melhorar o espaco de caracteristicas original
da imagem, um procedimento nao-supervisionado de aprendizado de caracteristicas
foi adotado;

e projecao do espaco de caracteristicas: uma projegao 2D do espago de caracteristicas
foi gerada, de forma a capturar bem a distribuicao das amostras no espago de
caracteristicas latente para anélise visual posterior;

e cstimacgao de rétulos semi-supervisionada: os rétulos sao propagados automatica-
mente para as amostras nao-supervisionadas com maior confianga, de forma a au-
mentar a quantidade de rétulos do conjunto de treinamento com minimo esforgo e
alta eficiéncia;

e analise visual: o usuario fornece rotulos adicionais as amostras acima, propagando
rotulos interativamente para as amostras com menos confianca utilizando projecao
2D de caracteristicas.

A Figura 4.1 ilustra o método proposto. Nele, as caracteristicas sao extraidas do
conjunto de treinamento por um algoritmo de aprendizado nao-supervisionado. Entao,
essas caracteristicas sao utilizadas para projetar em um grafico de dispersao (do inglés,
scatterplot) no 2D. O conjunto de treinamento é enriquecido pelos rétulos propagados a
partir das amostras supervisionadas para aquelas nao-supervisionadas pelo método au-
tomatico (nos espacgos latente e projetado) e pelos métodos manuais controlados pelo
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usuério. Finalmente, compara-se a eficiéncia dos classificadores treinados em tais conjun-
tos de treinamento para decidir qual o melhor método de propagacao. Na Figura, a cor
vermelha indica adi¢oes realizadas em comparagao com estudos anteriores |7]. Abaixo, as
principais etapas sao descritas em detalhes.

amostras

Aprendizado de | caracteristicas Método de
caracteristicas ndo- o) .
projecéo

Treino

r
'
'
'
[§
>
'
'
'
'
'

; " — supervisionado .
imagens "fooltip ; |
5 ‘——‘ v s i
. Analise visual ~ P'9°¢ .
Conjunto de : ' :
h N :
Dados amostras . Aprendizado Aprendizado |
- . o semi- ou semi- :
: Usuario supervisionado supervisionado |
1 propagagéo de ;
. , rétulos manual :
rotulos '
) :

A —_—— Método pI’OpOStO/SALP

Aprendizado
supervisionado ||/

’_i Medida

Avaliacéo do de N
Classificador ||| qualidade

onjunto de
treino ricamente
anotado

Comparagio ——> Melhor Método

Figura 4.1: Método semi-automatico proposto para anotacao de dados.

4.1 Aprendizado nao-supervisionado de caracteristicas

Para o aprendizado nao-supervisionado de caracteristicas, testaram-se diferentes tipos de
AuNNs: arquiteturas totalmente conectadas com uma tnica camada [4, 32, 9], redes es-
parsas com constante de regularizacao adicionada ao erro de reconstrugao [52], além de
arquiteturas com poucas camadas escondidas |78, 21|. No entanto, AuNN com camadas
de convolugao [42| mostrou-se mais interessante devido a sua capacidade em extrair carac-
teristicas de forma e cor. O encoder mapeia as amostras de entrada para pontos em um
espago de caracteristicas reduzido (latente); enquanto o decoder reconstroi tais amostras.
Essas duas partes sao treinadas juntas por retropropagacao, a fim de minimizar o erro
médio quadratico entre a amostra original e a reconstruida. Para os experimentos, optou-
se por utilizar base de dados de imagens. Contudo, esse aprendizado de caracteristicas
latente pode ser utilizado para qualquer outro tipo de dado que possa ser mapeado de
forma adequada para a camada de entrada do encoder.

4.2 Projecao do espaco de caracteristicas

Estudos anteriores indicam que projegoes 2D, criadas pelo algoritmo t-SNE [21, 76], sdo
capazes de atingir esse objetivo de forma adequada [58, 8, 7|. Assim, optou-se em utilizar o
algoritmo t-SNE como utilizado em tais estudos. A dimensao do espago de caracteristicas
fornecido pela AuNN pode ser ainda considerada muito alta (com, normalmente, centenas
ou milhares de caracteristicas) e impossivel para a inspec¢ao visual da distribui¢do das
amostras. Como mencionado anteriormente, é necessario reduzir o espaco latente para
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um espaco de duas dimensoes de forma que facilite a inspecao visual pelo usuario, além
de preservar as estruturas relevantes dos dados. Dentre as técnicas mais adequadas para
tal tarefa, o algoritmo t-SNE mostra-se apropriado, uma vez que preserva as distancias
locais entre as amostras [75] ao computar a similaridade entre os pontos mais proximos.
Desta forma, o t-SNE é calculado a partir das caracteristicas fornecidas pela AuNN com
o objetivo de obter um espaco de caracteristicas, agora, com duas dimensoes e facilitando
as agoes do usuario para a propagacao de rotulos.

4.3 Estimacao de rétulos semi-supervisionada

Para a estimagao de rétulos semi-supervisionada, foram consideradas duas técnicas que
exploram a distribuicao de amostras em um dado espaco de caracteristicas para a pro-
pagacao de rotulos das amostras supervisionadas para as nao-supervisionadas: Maquinas
de Vetores de Suporte Laplacianas |64, 5| (LapSVM), e classificagao semi-supervisionada
pela Floresta de Caminhos Otimos [2] (OPF-Semi). Ambos os métodos sdo avaliados nos
espacos latente e projetado. Dada a performance do OPF-Semi na propagacao de rétulos
ser muito superior do que do LapSVM (Capitulo 5), escolheu-se 0 OPF-Semi para fornecer
os valores de confianca, utilizados mais tarde para propagacao de rotulos manual. Adi-
cionalmente, o OPF-Semi no espaco projetado superou seus resultados no espaco latente
(Capitulo 5). Por este motivo, utilizou-se a versao em 2D do OPF-Semi para a anotacao
de dados semi-automatica.

O OPF-Semi mapeia amostras supervisionadas e nao-supervisionadas como nés de um
grafo e computa uma floresta de caminhos 6timos enraizada nas amostras supervisionadas.
Nesta floresta, cada no s é conquistado (rotulado) pela raiz R que oferece um caminho
como custo minimo k(A,s) para s. O custo é utilizado para computar os valores de
confianga c¢(s) do rétulo como em [45, 67, 11]. Em suma, sejam A e B duas raizes para
a amostras s de forma que A é aquele que conquistou s, isto ¢, k(R,s) é minimo, e B,
tendo rotulo diferente de A, oferece o segundo melhor custo k(B,s) para s. O valor de
confianca é dado por:

o(s) = 1—k(A,s)
~ (k(A,s) +k(B,s))’

para o rotulo de s dado por A. Isto é, se o segundo melhor custo k(B,s) é muito

c(s) € 10,1], (4.1)

maior do que o custo minimo k(A,s), o rotulo A tem maior confianga. A confianga é
utilizada como se segue: todos os rotulos atribuidos pelo OPF-Semi com confianca acima
de um limiar 7 sao utilizados tal como no processo de treinamento. O limiar 7 é escolhido
pelo usuério baseado na analise visual da projecao de caracteristicas com as amostras
nao-supervisionadas coloridas pelos seus valores de confianga: que vai de vermelho (baixo
¢) a verde (alto ¢), como demonstrado na Figura 4.3. As amostras sao coloridas de acordo
com o modelo de cor HSV, do inglés Hue, Saturation, and Value, que representam Matiz
(H), Saturagao (S) e Valor (V) respectivamente (Figura 4.2).

Além de ter sido utilizado para a elaboracao da interface, o framework para desenvolvi-
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Figura 4.2: Representagao das cores segundo o esquema de cor HSV. (Figura reproduzida
da documentacao do Qt.)

mento de interfaces graficas Qt' foi também empregado para o mapeamento da confianca
dada pelo classificador. Os valores de S, V' e H podem variar no intervalo [0, 1], segundo
as fungoes de cor do )t. Para a implementacao do mapeamento de cor da confianca em
escala HSV, definiu-se S =1, V =1 e H é calculado da seguinte forma:

H = c(s) x (g&)e) (4.2)

em que ¢(s) é o valor de confianga no intervalo [0, 1] dado pelo OPF-Semi para cada
amostra (nd) s; e b e e sdo as angulagoes (cores) que se quer mapear na escala de cor,
neste caso, b = 120°, que ¢é a angulagao referente a cor verde e e = 0°, que é a angulagao
referente a cor vermelha. As cores de H podem variar em um intervalo de (0°/360°)
a (120°/360°), ou seja, de vermelho (baixa confianca) a verde (alta confianga), e sendo
(60°/360°), amarelo.

Mudando o valor de 7 iterativamente com uma ferramenta de deslizar, o usuéario pode
(a) escolher as amostras com maior confianga que terao seus rotulos atribuidos pelo OPF-
Semi e (b) focar nas amostras restantes com menor confianga que terdo seus rotulos
atribuidos pela propagacao de rétulos manual. Assim, o usuario pode escolher o limiar 7
exato que equilibra o quanto o usuario deseja confiar no OPF-Semi e quantas amostras
ele esta disposto a lidar manualmente.

4.4 Propagacao de rétulos manual

Na primeira etapa deste estudo, o objetivo foi entender se a propagacao de rétulos manual
utilizando projecoes t-SNE do espaco de caracteristicas era viadvel para a anotacao de da-
dos. Assim, a importancia do usuario na propagacao de rotulos manual foi demonstrada
pela técnica de propagagao de roétulos interativa, em inglés interactive label propagation
(ILP), publicada em [7]. A denominagao foi mantida, a fim de facilitar a comparagao.
Para ILP, foi desenvolvida uma ferramenta que mostra uma projecao t-SNE de pontos
supervisionados e nao-supervisionados, em que a classe das amostras supervisionadas sao
codificadas por um mapeamento de cores categoérico e as amostras nao-supervisionadas

"https://www.qt.io/
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Figura 4.3: Projecao de caracteristicas com amostras nao-supervisionadas de vermelho
(baixa confianca) até o verde (alta confianga).

sao apresentadas em preto. A identificacao visual de grupos que contenham poucas amos-
tras de mesma classe e o restante em preto guia o usuério a propagar o réotulo de dada
classe para as amostras nao-supervisionadas daquele grupo. A extensao dessa propagagao
de rotulos é decidida manualmente pelo delineamento baseado num desenho livre utili-
zando o mouse (Figura 4.4) e entdo ¢ atribuida da cor do ponto supervisionado para as
amostras nao-supervisionadas selecionadas. Tal agao pode ser repetida miultiplas vezes
para qualquer regiao na proje¢ao. Uma pequena imagem (fooltip) é também mostrada
a medida que o usuédrio move o mouse na projecao sobre os pontos correspondentes em
2D (Figura 4.5). O tooltip nao é considerado uma supervisao, uma vez que indica rapi-
damente se a maior parte das imagens daquele grupo sao da mesma classe e auxiliam o
usuario a limitar a extensao da propagacao de rotulos.

(a) (b)

Figura 4.4: O usuéario (a) manualmente seleciona uma amostra de um grupo para (b)
propagar os rotulos para amostras nao-supervisionadas. (Figura reproduzida de [7]).

Contudo, a propagacao ILP é fundamentalmente afetada pela qualidade das carac-
teristicas latentes extraidas pela AuNN, bem como pela qualidade da projecao t-SNE.
Se ambas as operagoes preservarem rigorosamente a similaridade das amostras originais,
entao o usuario pode ser capaz de propagar rétulos bem, selecionando pontos proximos as
amostras supervisionadas na projecao. Se o espago latente ou a projegao criarem erros, o
que de fato acontece [47], a propagacao ILP possivelmente criara rotulos errados. Dando
continuidade aos estudos realizados, o objetivo é auxiliar o usuério neste processo como
segue.
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Figura 4.5: Projecao com grupos bem separados em (a) e tooltip mostrado para cada
ponto no 2D em (b). (Figura reproduzida de [7].)

As amostras supervisionadas sao coloridas na projecao pelos seus rétulos e todas as
amostras nao-supervisionadas com baixa confianga s com ¢(s) < 7 sdo apresentadas em
preto, como mostra a Figura 4.6. Os pontos em preto sao projetados antes dos pontos
coloridos, a fim de minimizar as oclusoes indesejadas, isto é, um ponto preto sobre um
ponto colorido. Ao mover o mouse sobre um ponto projetado, uma pequena imagem como
um tooltip é mostrada. O usuario utiliza trés diferentes fontes de informacao, a fim de
decidir quais amostras nao-supervisionadas obterao determinado rétulo supervisionado:
a proximidade de pontos nao-supervisionados (pretos) na projegdo 2D em rela¢ao aos
supervisionados (coloridos), o valor de baixa confianga dos pontos nao-supervisionados e
a similaridade das imagens do tooltip das amostras nao-supervisionadas para as supervi-
sionadas. A propagacao de rotulos é entao realizada facilmente pela selegao dos pontos
desejados na projecao e, depois, pelo clique para atribuir a eles um rétulo de um ponto
supervisionado.
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Figura 4.6: Propagacao semi-automatica de rotulos é realizada, primeiramente, a partir
das amostras supervisionadas (pontos coloridos pela classe, borda vermelha) automatica-
mente para as amostras nao-supervisionadas e com maior confian¢a (cores mais claras,
sem borda). As amostras restantes de menor confianga (preto) sao candidatas para pro-
pagacao manual.
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Neste capitulo, a configuracao experimental, os experimentos utilizados como compara-
¢ao, as bases de dados para validagao, os detalhes de implementacao e os resultados
experimentais sao apresentados.

5.1 Configuragao experimental

Cada base de dados D disponivel foi dividida em subconjuntos para validacao: um con-
junto S muito pequeno de treinamento de poucas amostras supervisionadas por classe
(3%|D|); um conjunto U consideravelmente maior de treinamento de amostras nao-super-
visionadas para propagagao de rotulos (67%|D|); e um conjunto 7' com amostras de teste
nao conhecidas. A fim de se aprender as caracteristicas em um espaco latente, os conjun-
tos S e U foram utilizados para treinar a AuNN e, em seguida, o conjunto 7" foi utilizado
apenas para fins de extracao de caracteristicas a partir da rede pré-treinada. Por tanto,
os conjuntos S, U e T mencionados adiante neste trabalho, bem como aqueles utilizados
para classificagao, referem-se as caracteristicas aprendidas pela AuNN.

Baseado na escolha do usuario do limiar de confianga 7, o conjunto U foi dividido
em amostras L, com alta confianca, que terao seus rotulos obtidos pelo OPF-Semi, e
amostras L; com baixa confiancga, que serao rotuladas interativamente pelo usuario. Note
que L.NL; =0 e L.UL; # U, uma vez que o usuéario pode escolher nao rotular todo
o conjunto L; para minimizar o esfor¢co da propagacao manual. Cada D foi dividido trés
vezes de forma aleatoria nos conjuntos S, U e T da forma descrita e a avaliagao foi repetida,
isto é, a propagacao de rotulos de S para U seguida de treinamento supervisionado em
S UU e teste em T, para fins estatisticos.

Apos os rotulos serem propagados de S para U, um classificador supervisionado foi
treinado em SUU utilizando o espago de caracteristicas latente. Para tal tarefa, utilizamos
o OPF e SVM (Capitulo 3). O OPF nao possui hiper-parametros a serem configurados
e, assim, é mais facil de ser utilizado. Para o SVM, os valores 6timos foram encontrados
para seus hiper-parametros o (raio de influéncia), C' (regularizagao) e tipo de kernel
utilizando o procedimento de busca em grade nos intervalos [0.1,0.000001], [1,10000] e
funcoes de kernel gaussiana de base radial e linear, respectivamente, utilizando 3 parti¢oes
e amostragem aleatoria e estratificada com 70% e 30% das amostras de S U U utilizados
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para treinamento e validagao, respectivamente.

Os classificadores treinados foram testados em 7' e sua eficiéncia foi medida pelo coe-
ficiente k de Cohen |15, 65|. Tal medida é mais adequada, uma vez que as bases de dados
sao desbalanceadas e a simples acuracia poderia revelar bons resultados e ainda assim
errar todas as amostras de uma unica classe. Assim, a performance de classificacao de
cada método no conjunto de teste ¢ medida por:

Do — Pe

= 5.1
bl (5.1)
em que p, ¢ a acuracia comumente utilizada e
1
Pe = ﬁ Z nkanw, (52)
k

em que k ¢ o nimero de categorias, N é o numero de amostras e ng, € ngg sao as
categorias preditas k dado os classificadores a e 3 respectivamente. No caso especifico
deste trabalho, o sao as categorias reais do dado e 3, as categorias preditas por um dos
classificadores empregados. O coeficiente k esté no intervalo [—1, 1], em que £ < 0 indica
nenhuma concordancia e k = 1 indica total concordancia entre dois anotadores.

Adicionalmente, foi computada a acurécia da propagacao de rotulos em U para cada
abordagem, que refere-se ao ntimero de amostras rotuladas corretamente dividido pelo
namero total de amostras nao-supervisionadas (|U]).

Por fim, a melhor abordagem para propagagao de rotulos é aquela que fornece o melhor
classificador supervisionado. Uma vez que considerou-se o x como medida de eficiéncia,
o melhor classificador supervisionado é aquele que fornece o melhor resultado de k.

5.2 Experimentos base

Como descrito no Capitulo 4, a abordagem proposta para propagacao de rétulos semi-
automaética, do inglés semi-automatic label propagation (SALP), utiliza o OPF-Semi no es-
paco projetado do t-SNE no 2D para propagar rétulos para amostras com maior confianca
e 0 usuario para propagar rotulos para amostras com baixa confianga, respectivamente.
O SALP é comparado com os experimentos base a seguir:

1. Sem propagagao de rétulos (NLP): SVM e OPF sao treinados somente em S, igno-
rando o conjunto U.

2. Propagacgao de rotulos automdtica (ALP): o conjunto U é inteiramente rotulado por
um dos quatro métodos ALP abaixo e SVM e OPF sao treinados em S U U.

(a)
(b)
()

)

(d) OPF-Semi utilizando o espaco projetado t-SNE 2D.

LapSVM utilizando o espaco de caraceteristicas latente nD.
LapSVM utilizando o espaco projetado do t-SNE 2D.

OPF-Semi utilizando o espago de caracteristicas latente nD.
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3. Propagac¢ao de rétulos interativa (ILP): o conjunto U é totalmente ou parcialmente
rotulado pelo usuario e SVM e OPF sao treinados em S U U, como em|[7]. Um
usuario com conhecimento em aprendizado de méaquina e classificacao de padroes
realiza a propagacao manual.

Em todos os casos acima, o SVM e OPF treinados previamente sao testados em 7.

5.3 Bases de dados

A primeira base de dados considerada contém 5000 imagens de digitos manuscritos de 0 a
9, um subconjunto da base original selecionado de forma aleatéria, da conhecida e publica
base de dados MNIST [34]. As imagens sao de dimensao 28 x 28 pizels.

As trés bases de dados seguintes contém imagens provenientes de um procedimento
automéatico que separa imagens microscopicas de parasitos intestinais humanos em trés
grupos: (i) Helminth larvae e suas impurezas fecais (3514 imagens); (ii) Helminth eggs e
suas impurezas fecais (5112 imagens); e (iii) Protozoan cysts e suas impurezas fecais (9568
imagens). As imagens sdao de dimensao 200 x 200 pizels. A impureza fecal é uma classe
adversa que apresenta exemplos muito similares as classes de parasitos. Na Figura 5.1,
¢ possivel notar a semelhanga entre as diferentes categorias de parasitos (esquerda) e as
impurezas muito similares as categorias de parasitos (direita). Ainda, considerou-se estas
trés bases de dados com e sem imagens de impurezas fecais, constituindo as cinco ba-
ses de dados para validacao da proposta, além da MNIST. O ntimero de categorias em
cada base de dados é descrita a seguir: (i) H.Larvae apresenta uma categoria e impu-
reza; (ii) H.FEggs, nove categorias (H.nana, H.diminuta, Ancilostomideo, E.vermicularis,
A.lumbricoides, T.trichiura, S.mansoni, Taenia, e impureza); e (iii) P.cysts, sete catego-
rias (E.coli, E.histolytica, E.nana, Giardia, I.butschlii, B.hominis, e impureza) respectiva-
mente. Essas sao as espécies mais comuns de parasitos intestinais humanos no Brasil, que
sado responsaveis por problemas de satide publica na maioria dos paises tropicais [70]. As
trés bases de dados sao desbalanceadas e apresentam um ntimero consideravelmente maior
de imagens de impurezas. As imagens de parasitos foram anotadas por especialistas do
grupo de pesquisa do Laboratorio de Ciéncia de Dados de Imagem, em inglés Laboratory
of Image Data Science, no Instituto de Computacao, na Unicamp.

A Tabela 5.1 apresenta o nimero de imagens em cada conjunto S, U e T" apoés a divisao
aleatoria descrita na Secao 5.1.

Tabela 5.1: Nimero de amostras nos conjuntos S, U e T para cada base de dados: MNIST,

parasitos, e parasitos com impureza (I).
Dataset S| |U] |[SuU|l |T]

MNIST 175 3325 3500 1500
H.Eggs 61 1176 1237 531
P.cysts 134 2562 2696 1156

H.Larvae (I) 122 2337 2459 1055
HEggs (I) 178 3400 3578 1534
Peysts (I) 334 6363 6697 2871
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Figura 5.1: Exemplos da base de dados de Parasitos para cada espécie em Helminth Eqgs
(esquerda) e impurezas fecais similares (direita).

5.4 Detalhes de implementacao

5.4.1 Extracao de caracteristicas

A Figura 5.2 apresenta as arquiteturas de AuNN empregadas para as bases de dados
MNIST e de parasitos. As redes neurais foram implementadas em Keras [10] com 6 ca-
madas de convolugao com filtros de tamanho 3 x 3: 3 para o encoder e 3 para o decoder.
Apoés cada camada convolucional, empregou-se a fungao de ativagao ReLU, além de ope-
ragoes de Maz-Pooling no encoder e de Up-Sampling no decoder. As imagens de entrada
foram normalizadas no intervalo [0, 1], enquanto na tltima camada do decoder utilizou-se
a funcao de ativagao sigmoid para fornecer uma imagem reconstruida normalizada. Os
numeros de filtros foram escolhidos de acordo com a base de dados: para a MNIST, as
camadas de convolugao apresentam 16, 8, 8, 8, 8 e 16 filtros; e para as 5 bases de parasitos,
32, 16, 8, 8, 16 e 32 filtros respectivamente. Como funcao de custo, considerou-se o erro
médio quadratico, que foi empregado para o tipo de AuNN escolhida em [42]. Utilizou-se
50 para as bases de dados mais faceis (MNIST e Helminth Eggs sem impureza) e 100 para
as outras bases. Para a MNIST, o espago de caracteristicas latente contém 128 dimensoes
e, para as bases de parasitos, 5000 dimensoes.

5.4.2 Projecao

Diferentes escolhas de parametros do t-SNE fornecem diferentes projegoes no 2D [82].
Em [76], os autores sugerem que o algoritmo é robusto para valores de perplexidade entre
5 e 50. Desta forma, para o intervalo de 1000 a 7000 amostras em S U U, escolheu-se
configurar a perplexidade do t-SNE em 40 e o niimero maximo de iteragoes em 1000, uma
vez que tal configuragao fornece projegoes adequadas para a propagagao de rotulos [7].

5.5 Resultados experimentais

A discussao do desempenho da abordagem proposta, mensurada pela performance dos
classificadores treinados em S'U U no espaco de caracteristicas latente e testados em T, é
feita respondendo as seguintes questoes:

e Qual espago (latente nD, projetado 2D) é melhor para ALP? (Segao 5.5.1)
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8@14x14 8@14x14
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16@28x28 16@28x28

32 32
32@200x200 32@200x200

Figura 5.2: Arquiteturas da AuNN para as bases de dados MNIST (superior) e parasitos
(inferior). As camadas em amarelo sdo as camadas de convolugao, as camadas em verme-
lho no comego de cada rede sao as operacoes de Maz-Pooling e as camadas em azul sao
operagoes de Up-Sampling.

Como escolher o limiar de confianga 77 (Segao 5.5.2)

Qual abordagem (manual, semi-automatica, automatica) melhor propaga rétulos de
S para U? (Segao 5.5.3)

Qual ¢ o valor agregado pelo SALP? (Segao 5.5.4)

e Como os resultados dependem da qualidade da proje¢ao? (Segao 5.5.5)

5.5.1 Influéncia da redugao do espago de caracteristicas do nD
para 2D

A Tabela 5.2 apresenta valores de média e desvio padrao de k de Cohen para os classifi-
cadores supervisionados no conjunto 7" para cada base de dados, bem como os tamanhos
dos conjuntos S, U e S U U, e os valores de acuracia médios na propagacao de rotulos
para LapSVM e OPF-Semi empregados no espago de caracteristicas nD e também no
projetado 2D, além da opcao sem propagagao de rotulos. Primeiramente, é possivel no-
tar que o LapSVM em algumas vezes tem desempenho melhor e outras vezes pior em nD
comparado com 2D, dependendo da base de dados. Porém, o OPF-Semi consistentemente
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mostra um impacto positivo na reducao do espaco de caracteristicas independentemente
da base de dados. Tal fato pode ser notado mesmo quando o desempenho na propagacao
de rétulos nao é o melhor.

Tabela 5.2: Valores de x médio e desvio padrao para os classificadores SVM e OPF
no conjunto 7" para MNIST, parasitos sem impureza e parasitos com impureza (I). Os
melhores resultados para cada base de dados sao mostrados em negrito.

Acuracia de

Base de Técnica de x médio x médio
- | S| |U| Propagagdo |SUU |
Dados Propagagao Média (SVM) (OPF)
Sem prop. rotulos 175 - - 175 0.813415 + 0.001 0.709450 + 0.021
LapSVM (nD) 175 3325 0.095639 3500 0.000000 £ 0.000 0.051110 £ 0.006
MNIST OPF-Semi (nD) 175 3325 0.763308 3500 0.736685 + 0.053 0.716913 + 0.048
LapSVM (2D) 175 3325 0.574236 3500 0.521970 + 0.065 0.580445 + 0.047
OPF-Semi (2D) 175 3325 0.796592 3500 0.780197 £+ 0.008 0.751794 + 0.010
Sem prop. rotulos 61 - - 61 0.961366 + 0.023 0.941358 + 0.026
LapSVM (nD) 61 1176 0.886338 1236 0.873472 + 0.035 0.877344 + 0.037
H.Eggs OPF-Semi (nD) 61 1176 0.947563 1236 0.938317 + 0.049 0.938323 + 0.051
LapSVM (2D) 61 1176 0.768141 1236 0.722691 + 0.041 0.727673 + 0.043
OPF-Semi (2D) 61 1176 0.982993 1236  0.983621 + 0.011 0.982146 + 0.008
Sem prop. rotulos 134 - - 134 0.823106 + 0.016 0.762682 + 0.008
LapSVM (nD) 134 2562 0.521598 2696 0.346761 + 0.001 0.371770 + 0.005
P.cysts OPF-Semi (nD) 134 2562 0.802238 2696 0.740287 4+ 0.036 0.724182 4+ 0.053
LapSVM (2D) 134 2562 0.787666 2696 0.597541 + 0.212 0.592956 + 0.187
OPF-Semi (2D) 134 2562 0.838017 2696 0.801953 + 0.021 0.786383 + 0.022
Sem prop. rotulos 122 - - 122 0.375378 + 0.333 0.531080 =+ 0.035
LapSVM (nD) 122 2337 0.882613 2459 0.121253 + 0.086 0.173416 + 0.088
H.Larvae (I) OPF-Semi (nD) 122 2337 0.919075 2459 0.601003 4+ 0.073 0.602001 + 0.066
LapSVM (2D) 122 2337 0.127086 2459 0.000000 =+ 0.000 0.008665 + 0.005
OPF-Semi (2D) 122 2337 0.924405 2459 0.569164 + 0.070 0.556642 + 0.059
Sem prop. rotulos 178 - - 178 0.705972 + 0.037 0.568304 + 0.034
LapSVM (nD) 178 3400 0.654118 3578 0.000000 =+ 0.000 0.076043 + 0.016
H.Eggs (I) OPF-Semi (nD) 178 3400 0.504510 3578 0.373763 + 0.029 0.391894 + 0.021
LapSVM (2D) 178 3400 0.146274 3578 0.086608 + 0.031 0.109734 + 0.035
OPF-Semi (2D) 178 3400 0.729608 3578 0.611144 + 0.071 0.544552 + 0.047
Sem prop. rotulos 334 - - 334 0.628584 + 0.024 0.476051 + 0.010
LapSVM (nD) 334 6363 0.622662 6697 0.232800 + 0.104 0.202826 + 0.030
P.cysts (I) OPF-Semi (nD) 334 6363 0.468804 6697 0.343356 + 0.034 0.337168 + 0.032
LapSVM (2D) 334 6363 0.128818 6697 0.045538 + 0.038 0.079854 + 0.024
OPF-Semi (2D) 334 6363 0.605427 6697 0.429731 + 0.013 0.396645 + 0.009

5.5.2 A escolha do limiar de confianca

Como mencionado na Se¢ao 4.3, o usuario precisa escolher um limiar 7 para especificar
quais rotulos propagados automaticamente sao mantidos e quais sao substituidos pela
propagacao manual. A Figura 5.3 apresenta as projecoes de todas as amostras e aquelas
mais confidveis selecionadas pelo usuério para as seis bases de dados estudadas. E possivel
observar que o limiar 7 varia relativamente pouco (entre 0,5 ou 0,6) para as bases de
dados. Esse resultado indica que um bom valor a ser configurado inicialmente é 7 = 0, 6,
que pode ser melhorado pelo usuario dependendo da atual distribui¢ao da confianga na
projecao. De modo geral, pode-se entender que quanto mais desafiadora é a base de dados,
menor é o limiar 7.
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7=0.5

MNIST

H.Eggs
T=20.6

P.cysts
7=0.5

H.Larvae (I)
7=0.6

H.Eggs (I)
7=0.5

P.cysts (I)
7=20.5

Figura 5.3: Projegoes coloridas pela confianga do rétulo (vermelho—baixa confianga,
verde—alta confianga). Linhas sao base de dados (mais faceis em cima, mais difi-
ceis embaixo). Colunas mostram o conjunto todo de amostras supervisionadas e nao-
supervisionadas S U U, o conjunto L. das amostras com maior confianca rotuladas por
ALP e o conjunto U \ L. das amostras com menor confian¢a que serdo apresentadas ao
usuario para a propagacao manual de rotulos.

5.5.3 A melhor abordagem de propagacao de rétulos

A Tabela 5.2 mostra que o OPF-Semi em 2D é a melhor abordagem para propagagao auto-
maética de rotulos (ALP). Consequentemente, a proxima questao é quao bem esse método
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seria comparado & propagagcao interativa de rotulos (ILP) [7], que pode fazer a propagagao
manual para qualquer amostra nao-supervisionada, ou o novo método proposto para pro-
pagagao semi-automéatica de rotulos (SALP), que faz a propagacdo manual apenas para as
amostras nao-supervisionadas de menor confianca. A Figura 5.4 ilustra as projegoes para
ILP e SALP para as bases de dados estudadas. Uma vantagem fundamental do SALP
sobre o ILP é que o SALP apresenta somente as amostras menos confiaveis (de acordo
com o OPF-Semi no 2D) para o usuéario, de forma a reduzir o esforgo necessario para
entender a imagem (e também reduzir a confusdo e a sobreposigdo na projecao), fazendo
a tarefa de propagar rétulos interativamente mais simples. A seguir, sao discutidas va-
rias observagoes que relacionam o ILP ao SALP na Figura 5.4, bem como as observagoes
obtidas durante o atual processo de propagacao interativa.

Para a MNIST, o usuério propaga rétulos para 1864 amostras nao-supervisionadas em
média (sobre as trés partigdes consideradas) quando utiliza o ILP. Usando o SALP, esse
numero cai para 1182 amostras. Esse padrao revela um menor esfor¢o para o SALP é
consistente para todas as outras bases de dados, discutidas a seguir.

Para a base H.Eggs, a projecao do ILP apresenta amostras com melhor separacao
de grupos de classes distintas (cores). Isso indica que separar tais classes no espaco de
caracteristicas é relativamente facil, que pode ser confirmado pelo fato de que existem
muito poucas amostras com baixa confianca depois de empregar o OPF-Semi no 2D
(pontos pretos na projegao do SALP). Assim, enquanto a propagacao de rotulos utilizando
o ILP pode ser feita facilmente dada a boa separagao de agrupamentos, a propagacao de
rotulos utilizando o SALP é ainda mais facil, uma vez que, além da boa separagao dos
agrupamentos, existe um menor niimero de amostras para rotular. Neste caso, o usuario
propagou rotulos para 1171 amostras utilizando ILP e somente 154 amostras utilizando
SALP.

Para P.cysts, as projecoes apresentam uma separagao visual menos clara de pontos de
mesma classe (mesma cor) nos grupos. Isso torna a propagacao interativa de rotulos mais
desafiadora para ILP e SALP. O usuéario propagou rétulos para 1999 amostras utilizando
ILP e 919 amostras utilizando SALP. Para o SALP, o OPF-Semi no 2D propagou rétulos
em regioes mais centrais dos grupos visiveis, em que, consequentemente, a confianca é
alta. O restante das regides de confusao (pontos pretos) é resolvido pelo usuério.

Para H.Larvae, é possivel notar que as amostras supervisionadas de impurezas (verde)
estao espalhadas por toda a projecao, enquanto as amostras supervisionadas de H.Larvae
(red) estdo mais concentradas na parte superior e a direita da proje¢ao. Dada essa se-
paracao visual consideravelmente boa, propagar o rétulo das impurezas utilizando ILP é
relativamente facil para a maior parte da projecao, considerando que o esfor¢co do usuério
estd em selecionar um tunico grande grupo. Contudo, tal projecao ainda requer esforco
manual. Utilizando o SALP, as areas mais simples sao resolvidas automaticamente, en-
quanto somente as regioes mais complicadas sao deixadas para o usuario resolver, como
visto na parte superior direita onde o verde se mistura com o vermelho.

Para a base H.FEggs com impurezas, as amostras supervisionadas de impureza (cinza)
estao localizadas entre grupos de pontos coloridos (classes de H.Eggs de fato) na projegao.
Comparado com as bases de dados anteriores, existem mais pontos em preto para o
SALP, devido a dificuldade do OPF-Semi no 2D em propagar rétulos automaticamente.
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Figura 5.4: Comparagao de diferentes métodos de propagacao de rotulos (colunas) para di-
ferentes bases de dados (linhas). Da esquerda para a direita: ILP, SALP, rotulos propaga-
dos automaticamente pelo OPF-Semi e resultado final de propagacao de rotulos do SALP
juntamente com o OPF-Semi. Cores indicam rotulos de amostras supervisionadas (ILP,
SALP) ou amostras nao-anotadas e rotulos propagados (OPF-Semi, OPF-Semi-+user).
Amostras em preto sao amostras a serem consideradas para a propagagao de rotulos
manual (trés colunas a esquerda), e amostras desconsideradas na propagagao de rotulos
manual (coluna & direita). Os tamanhos dos conjuntos de amostras sdo apresentados a

direita.

Isso coincide com o fato de bases de dados com impurezas serem consideravelmente mais
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dificeis. Para essa base de dados, o usuéario propaga rotulos para mais pontos utilizando
SALP (2076) do que ILP (1787). Tal diminui¢do na propagacao de rotulos entre os
métodos suporta a evidéncia de que a simplificacao da proje¢do do SALP pela remocao
dos pontos com maior confianca, ainda que pequena neste caso, foi suficiente para auxiliar
0 usuério a ver mais estruturas na projecao, que o usuario pdéde propagar os roétulos.
Também, como para P.cysts, pode-se observar que o OPF-Semi no 2D propaga rétulos
nas regioes centrais dos grupos visiveis, deixando o resto para o usuario.

Finalmente, para P.cysts com impurezas, as amostras supervisionadas de impureza
(marrom) estao espalhadas ao longo de toda a projegdo. As amostras supervisionadas
de P.cysts (outras cores diferentes de marrom) estao significativamente misturadas e a
projecao mostra pouca estrutura: de forma geral, um grupo grande e outro menor com
forma crescente. Essa é a base de dados mais desafiadora para propagacgao de rétulos
manual. Como para H.FEggs, o OPF-Semi no 2D encontrou poucas amostras confidveis,
fazendo com que o esforco da propagacao de rotulos manual seja similar para ILP e SALP.
Isso pode ser comprovado pelo niimero de pontos que o usuario de fato propagou rétulos
(1787 com ILP e 1733 com SALP). Ainda que essas figuras paregam quase idénticas, a
maior vantagem do SALP é que o OPF-Semi no 2D é capaz de filtrar os pontos do caso
mais facil (com maior confianga), deixando o esforgo do usuério para os casos mais dificeis.

5.5.4 Valor agregado pelo SALP

Como visto anteriormente, o SALP é capaz de reduzir o esfor¢o do usuério na propagagao
de rétulos. Uma questao final a ser respondida é: quanto é o valor agregado pelo SALP
em termos de classificagdo, comparado ao método anterior e similar (ILP) ou, em con-
trapartida, ao melhor método totalmente automatico (OPF-Semi no 2D)? A Tabela 5.3
responde essa questao apresentando os valores de média e desvio padrao de k no conjunto
T para cada base de dados. A tabela também mostra o tamanho dos conjuntos S, U,
e SUU, além da acuréicia média na propagacao de roétulos para OPF-Semi no 2D, ILP
e SALP. E importante salientar que a acuréacia de propagacao para SALP considera néo
somente as amostras com menor confianca rotuladas pelo usuéario, mas também aquelas
de maior confianca automaticamente rotuladas pelo OPF-Semi no 2D. E possivel notar
que o SALP obteve consistentemente os melhores resultados de classificacao nos conjuntos
T nao vistos anteriormente, para todas as bases de dados exploradas neste estudo. Isso
prova que o SALP agrega, de fato, valor em relagao aos outros métodos existentes, ou seja,
utilizar o SALP resulta em melhores classificadores no final. Separadamente, é possivel
observar que para todas as bases de dados, exceto as mais simples (MNIST e H.FEggs), o
SALP também obteve a melhor acuracia na propagacgao de rétulos.

5.5.5 Como os resultados dependem da qualidade da projecao

Ademais, foram realizados os mesmos experimentos discutidos nas se¢oes anteriores uti-
lizando o UMAP [44] ao invés do t-SNE como técnica de projecao. De forma geral,
notou-se resultados piores em termos de acuracia na propagacao de rétulos e resultado
de classificagao (k) do que utilizando o t-SNE. Isso indica que preservar a qualidade da
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Tabela 5.3: Valores de x médio e desvio padrao para os classificadores SVM e OPF no
conjunto 1" para as bases de dados estudadas. Os melhores resultados por base de dados

sao mostrados em negrito.

Acuracia de

Base de Técnica de 1S | L; UL | Propagacio | SUL; UL | x médio x médio
Dados Propagacgao médio Média meédio (SVM) (OPF)
OPF-Semi (2D) 175 3325 0.796592 3500 0.780197 £+ 0.008 0.751794 £ 0.010
MNIST ILP 175 1864 0.974718 2039 0.844264 £ 0.027 0.776241 £+ 0.036
SALP 175 2872 0.947192 3047 0.885855 + 0.030 0.839161 + 0.018
OPF-Semi (2D) 61 1175 0.982993 1236 0.983621 + 0.011 0.982146 £ 0.008
H.Eggs ILP 61 1171 0.996014 1232 0.986624 + 0.009 0.987364 + 0.003
SALP 61 1175 0.992347 1236 0.989582 + 0.005 0.983639 + 0.007
OPF-Semi (2D) 134 2562 0.838017 2696 0.801953 £ 0.021 0.786383 £ 0.022
P.cysts ILP 134 1999 0.947177 2133 0.851948 £ 0.006 0.841023 £ 0.002
SALP 134 2309 0.951119 2443 0.877566 + 0.011 0.850232 + 0.015
OPF-Semi (2D) 122 2337 0.924405 2459 0.569164 + 0.070 0.556642 £ 0.059
H.Larvae (I) ILP 122 2080 0.981273 2202 0.727843 £+ 0.013 0.723049 £+ 0.016
SALP 122 2337 0.986730 2459 0.805388 + 0.014 0.748340 + 0.036
OPF-Semi (2D) 178 3400 0.729608 3578 0.611144 + 0.071 0.544552 £ 0.047
H.Eggs (I) ILP 178 1547 0.914358 1725 0.683544 £ 0.033 0.593104 £ 0.034
SALP 178 3059 0.959611 3237 0.866121 + 0.043 0.725803 + 0.025
OPF-Semi (2D) 334 6363 0.605427 6697 0.429731 £ 0.013 0.396645 £ 0.009
P.cysts (I) ILP 334 1787 0.826867 2121 0.589643 £ 0.036 0.472148 £ 0.008
SALP 334 3948 0.864390 4282 0.648831 + 0.043 0.543963 + 0.016

vizinhanga de uma projegao (que é maior para o t-SNE do que para UMAP) é um fator
importante para o método proposto. Também, foi possivel observar que os padroes que
relacionam o tamanho de cada base de dados com a sua dificuldade se mantiveram nos
resultados obtidos utilizando o UMAP. Tal padrao indica que os resultados do t-SNE nao
sao decorrentes do uso de projegoes que favorecem o t-SNE em relacao ao UMAP e de
uma configuracao favoravel de parametros do método de projecao: tanto UMAP quanto
t-NSE sao, de fato, métodos nao-deterministicos.

5.6 Discussao

A seguir, sao discutidos varios aspectos do método proposto.

5.6.1 O espago de caracteristicas: nD versus 2D

Uma questao interessante diz respeito a qual o desempenho da propagacao de rétulos
automatica (ALP) ao usar o espago de caracteristicas latente nD comparado com o espego
projetado 2D. A Figura 5.5 ilustra os valores médios de x de classificacao para LapSVM
e OPF-Semi utilizando esses dois espagos para os classificadores OPF e SVM. As bases
de dados foram ordenadas ao longo do eixo x em ordem decrescente dos valores de x do
OPF-Semi no 2D. E possivel notar que o LapSVM apresenta melhores resultados no 2D
do que no nD para metade das bases de dados, enquanto o OPF-Semi, para todos as bases
de dados. Isso indica, essencialmente, que o espago projetado no 2D criado pelo t-SNE
é capaz de reter toda a informacao necessaria que possibilite a propagacao de rétulos
desejada e, depois, a construcao de um bom classificador. Tal resultado é importante a
medida que justifica apresentar a projecao do espago no 2D para o usuario como unica
informagao para o usuério realizar a propagacao de rotulos manual. Também, é possivel
observar um padrao dos valores de x ao longo do eixo x tanto para o 2D, quanto para o
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nD, que é compativel com a dificuldade percebida das bases de dados: valores altos de
correspondem a bases mais faceis (esquerda), enquanto valores baixos de k correspondem
a bases mais complexas com impurezas (direita). Por fim, os valores de x para ILP e SALP
também foram colocados no grafico (curvas nas figuras). Em todos os casos, tais curvas
estao acima dos métodos automaticos, mostrando o esforco manual adicionado. A curva
do SALP esté acima da curva do ILP, mostrando que a melhor abordagem é alcangada
pela combinagao da propagacao de rotulos automatica e manual (ambos executados no
espago 2D).
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Figura 5.5: Valores de k para as bases de dados estudadas, considerando os classificadores
OPF e SVM (colunas) e métodos de propagacao de rotulos automaticos LapSVM e OPF-
Semi (linhas). Curvas mostram valores de x para ILP e SALP para fins de comparacao. As
bases de dados estao ordenadas da mais facil para a mais dificil para classificar (esquerda
para direita) com base nos resultados de SALP.

5.6.2 Reducgao de esforco do usuario

Embora tenha alcancado os melhores resultados de classificagao comparado com os méto-
dos de propagagao de rotulos totalmente autométicos e totalmente manual (ILP), o SALP
também reduziu o esfor¢o manual quando comparado ao ILP. A Figura 5.6 ilustra isso
retratando a porcentagem de amostras rotuladas pelo usuario divida pelo niimero total
de amostras a serem rotuladas (U) por base de dados, considerando ILP e SALP. Para
o SALP, essa medida exclui as amostras rotuladas automaticamente pelo OPF-Semi no
2D. As bases de dados sao ordenadas ao longo do eixo x de forma crescente pelo valor de
|U|, isto é, da menor base de dados para a maior. Véarias percepgoes podem ser obtidas
a partir da Figura 5.6. Primeiramente, assumindo que o esfor¢o do usuario é proporci-
onal ao numero de amostras rotuladas e que o esforco por amostra ¢ o mesmo para o
ILP e SALP — uma vez que os dois métodos compartilham da mesma visualizagao e
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interacao—, é possivel observar que o esfor¢o do usuério com o ILP é sempre maior do
que com o SALP, com exce¢ao para H.Eggs com impurezas. Depois, a porcentagem de
amostras propagadas com ILP cai de acordo com o tamanho da base de dados. Isso pode
ser explicado pela dificuldade em propagar rétulos em proje¢oes com muitos pontos, nas
quais as aglomeragoes e sobreposi¢oes se tornam um problema. A tendéncia oposta é
percebida para o SALP: a porcentagem de amostras propagadas aumenta com o tamanho
da base de dados. Essa tendéncia ¢ quebrada para a maior base de dados (Prot.c(1), 6363
amostras), duas vezes maior do que a segunda maior base (H.Eggs(I), 3400 amostras).
Na maior base de dados a projecao é consideravelmente densa e aglomerada, o que faz
com que a propagac¢ao manual seja igualmente dificil para ILP e SALP.

Em paralelo, é possivel observar que o niimero de amostras em U \ L., aquelas abaixo
o limiar 7 e de rotulos com baixa confianca para o OPF-Semi, também aumenta com o
tamanho da base de dados. Assim, a quantidade de amostras em U \ L. apresentada ao
usuério para propagar roétulos com o SALP aumenta com o tamanho da base de dados.
Um caso, por exemplo, ¢ a base de dados H.FEggs com impurezas. Tal base apresenta a
maior porcentagem de amostras anotadas pelo SALP, ultrapassando também o ILP. Isso
pode ser explicado pelo tamanho da base de dados (segunda maior) e ao fato de a projecao
parecer razoavelmente mais facil para propagar rotulos para o grande grupo de impurezas
(Figuras 5.6 e 5.7).
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Figura 5.6: (a) porcentagem de amostras rotuladas em U pelos métodos de propagagao
ILP e SALP, e (b) o nimero de amostras nas seis bases de dados estudadas.
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Figura 5.7: Ganho normalizado, isto é, x dividido pela porcentagem de amostras manu-
almente rotuladas pelo ILP e SALP para os classificadores SVM e OPF para as seis bases
de dados estudadas (ordenadas pelo tamanho da esquerda para a direita).

5.6.3 Limitagoes

Varias limitacoes existem da validacao do método proposto. Primeiramente, a validacao
do método é limitada a seis bases de dados, duas técnicas de classificacao e somente um
usuario realizando a propagacao de rétulos manual. Quantificar o valor agregado pelo
SALP para mais combinagdes (de bases de dados, classificadores, usuarios) traria maiores
convicgoes sobre a eficacia do método proposto. Ainda, enquanto a capacidade dos espa-
¢os projetados pelo t-SNE no 2D em capturar informagao necessaria para uma razoéavel
propagagao de rotulos foi demonstrada para os métodos autométicos e manuais, o efeito
das distorgoes resultantes da projegao t-SNE ainda nao foi mensurado de forma quanti-
tativa. Métricas de acuracia de projegoes, como estresse, confiabilidade, continuidade e
acertos na vizinhanga [47], podem ser usadas de forma a encontrar tal correlagao. Por
outro lado, utilizar ferramentar visuais [47] que destacam tais erros em é&reas especificas
da projegao podem auxiliar o usuario a obter uma propagacao de rétulos manual mais

rapida ou acurada.



67

Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

No presente trabalho, foi proposta uma abordagem que combina o usuério e métodos au-
tomaéticos para fornecer amostras rotuladas para casos de base de dados insuficientemente
anotadas para o proposito de treinar modelos de classificagao. Para isso, caracteristicas
foram extraidas utilizando Redes Neurais Autocodificadoras e, depois, reduzidas a um
espaco de duas dimensoes utilizando o algoritmo t-SNE. Depois, os rétulos foram propa-
gados automaticamente das poucas amostras supervisionadas para as nao-supervisionadas
neste espaco 2D, enquanto a confianca na propagacao é monitorada. Para amostras ro-
tuladas de baixa confianga, é permitido que o usuario propague rétulos manualmente
baseado em percepgoes visuais codificadas nas projegoes 2D, que foram coloridas pelos
rotulos das amostras supervisionadas. Varios resultados quantitativos foram encontrados.
Primeiramente, mostrou-se que o espago projetado no 2D conduz a maiores acurécias para
propagacao de rotulos automatica, do que o espacgo latente de alta dimensao extraido pela
rede neural. Até onde se sabe, esse resultado é novo e sugere novos caminhos para reducao
de dimensionalidade tendo em vista a propagacao de roétulos. Ainda, mostrou-se que o
método proposto semi-supervisionado, que combina a propagacao de réotulos automatica
do OPF-Semi como a propagacao de rétulos manual realizada pelo usuério — ambas rea-
lizadas no espago 2D — alcanca melhores resultados de classificagao do que a propagagao
de rotulos totalmente automatica ou totalmente manual. Tal resultado abre caminhos
para diferentes abordagens com o objetivo de combinar métodos automéaticos e baseados
no usuario para a engenharia de melhores sistemas de aprendizado de méquina.

Como trabalhos futuros, o intuito é continuar os estudos acerca do método de pro-
pagacao de rotulos proposto, além de considera-lo no cenério de aprendizado ativo. No
aprendizado ativo, um algoritmo iterativamente aumenta a quantidade de dados supervi-
sionados, a fim de possibilitar um desempenho similar ou maior do que aquele alcancado
utilizando toda a base de dados, pela diminuigao de tempo e/ou custo de rotula¢ao da base
de dados inteira. O método proposto, SALP, ainda nao explorou a interacao do usuario
com abordagens de aprendizado ativo. Espera-se que o ciclo conduzido pelo aprendizado
ativo possa melhorar os resultados de classificacao, a medida que a acuracia de propaga-
¢ao aumenta. Ademais, estudos extensivos de validacao serao realizados para mensurar
o valor agregado do método proposto para mais tipos de bases de dados e métodos de
classificagao, além de utilizar técnicas adicionais de analise visual para auxiliar usuarios
a propagarem rotulos de forma melhor e mais rapidamente.
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A Figura 6.1 ilustra os principais pontos a serem explorados, além combinar o apren-
dizado de caracteristicas, aprendizado ativo e analitica visual de dados de forma paralela.
Além do método nao-supervisionado utilizado para o aprendizado de caracteristicas, pode-
se também explorar os métodos semi-supervisionados para este fim, bem como empregar
técnicas de projecao generativas.

Amostras L ]
Supervisionadas (" Aprendizado | ) _ Resultados de
Base de de »/ Classificador \, Classificagao
Dados o R
_ Caracteristicas . ! A
Amostras nao- b / v i :
Supervisionadas !
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/ [ | Visualde |
: / \_ Dados /

Figura 6.1: Método proposto para trabalhos futuros.

A partir de amostras nao-supervisionadas, um espaco de caracteristicas melhorado
por analitica visual de dados pode ser dado por um algoritimo de aprendizado de carac-
teristicas. O usuario pode comegar supervisionando o representante dos agrupamentos,
caso todas as amostras sejam nao-supervisionadas. Tal espaco de caracteristicas é dado
como entrada a um classificador semi-supervisionado (ou nao-supervisionado) que ofe-
rece as amostras mais incertas a serem projetadas para um usuério. O usuario propaga
os rotulos para as amostras nao-supervisionadas, que sao utilizadas para realimentar o
classificador. O ciclo de aprendizado ativo (vermelho) ocorre até que (i) o usuario esteja
satisfeito, ou (ii) o método esteja estagnado. Se (ii), o conjunto rotulado é retornado para
o ciclo de aprendizado de caracteristicas (azul) para aprender um novo espago de carac-
teristicas e entao, o aprendizado ativo sucede-se novamente. O processo termina quando
(i) ocorre.
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