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Resumo
Recentemente, o uso de aprendizado profundo em cenários supervisionados consolidou-
se significativamente. No entanto, há um crescente interesse em explorar métodos de
aprendizado não supervisionado. Abordagens transdutivas são promissoras para aprender
relações contextuais ricas em cenários não supervisionados, mas enfrentam desafios ao
lidar com grandes quantidades de dados. O objetivo central deste estudo é investigar a
viabilidade de um modelo indutivo baseado em Redes Perceptron Multicamadas (MLP)
aprender a partir de listas ranqueadas geradas por métodos transdutivos em cenários não
supervisionados. Foi proposto uma metodologia chamada IRL (Inductive Ranking Learning),
que utiliza técnicas para aprender similaridades e dissimilaridades de pares obtidos de
listas ranqueadas obtidas com métodos transdutivos. A técnica consiste em ponderar os
elementos mais relevantes e irrelevantes para o cálculo do erro dos prováveis pares positivos e
negativos, de acordo com a posição que o elemento está na lista ranqueada do seu respectivo
par, permitindo o aprendizado sem rótulos. A abordagem proposta possibilita a utilização
de técnicas transdutivas para treinar modelos indutivos, promovendo a escalabilidade
e o uso dessas técnicas em diversas tarefas, representando um grande potencial para o
aprendizado não supervisionado.

Palavras-chave: Aprendizado Métrico Profundo, Recuperação de Imagens por Conteúdo,
Aprendizado Não Supervisionado, Aprendizado Transdutivo, Aprendizado Indutivo.



Abstract
Recently, the use of deep learning in supervised scenarios has significantly consolidated.
However, there is a growing interest in exploring unsupervised learning methods. Trans-
ductive approaches are promising for learning rich contextual relationships in unsupervised
scenarios but face challenges when dealing with large amounts of data. The main objective
of this study is to investigate the feasibility of an inductive model based on Multilayer
Perceptron (MLP) networks learning from ranked lists generated by transductive methods
in unsupervised scenarios. A methodology called IRL (Inductive Ranking Learning) is
proposed, which utilizes techniques to learn similarities and dissimilarities of pairs obtained
from ranked lists by transductive methods. The technique involves weighting the most
relevant and irrelevant elements to calculate the error of likely positive and negative
pairs, according to the element’s position in the ranked list of its respective pair, enabling
label-free learning. The proposed approach facilitates the use of transductive techniques
to train inductive models, promoting scalability and the use of these techniques in various
tasks, representing great potential for unsupervised learning.

Keywords: Deep Metric learning, Content-Based Image Retrieval, Unsupervised Learning,
Transductive Learning, Inductive Learning.
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1 Introdução

Recentemente, observou-se uma consolidação significativa do uso de aprendizado
profundo (deep learning, DL) em cenários de aprendizado supervisionado (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015; HE et al., 2016; DO-
SOVITSKIY et al., 2021; LIU et al., 2021). Na conclusão do influente artigo de LeCun,
Bengio e Hinton (2015), os autores destacaram a expectativa de que surgisse um interesse
crescente por estudos na área de aprendizado não supervisionado. Uma das abordagens
promissoras nesse sentido é o aprendizado auto-supervisionado, no qual diversas técnicas
são empregadas para que modelos de redes neurais aprendam representações profundas a
partir de grandes quantidades de dados não rotulados, criando seus próprios rótulos para
o treinamento, aumentando assim a capacidade de generalização (CHEN et al., 2020; HE
et al., 2020; GRILL et al., 2020; CHEN; HE, 2021; CARON et al., 2021).

Paralelamente, abordagens como técnicas de re-ranqueamento responsáveis por
melhorar a precisão de listas ranqueadas, emergem como soluções eficazes para cenários
não supervisionados e semi-supervisionados (VALEM; PEDRONETTE; ALMEIDA, 2018;
LETICIO et al., 2023; VALEM; PEDRONETTE; LATECKI, 2023b). Tais técnicas são
particularmente valorizadas pela capacidade de aprender informações contextuais dentro
de um conjunto de dados, sendo frequentemente aplicadas em tarefas de recuperação de
imagens baseadas em conteúdo (CBIR) (BAI et al., 2009; WEBBER; MOFFAT; ZOBEL,
2010; PEDRONETTE; TORRES, 2013; BAI; BAI, 2016). Além disso, estudos recentes
têm aproveitado essas técnicas em tarefas de agrupamento, ou clustering (ROZIN et al.,
2021; LOPES; PEDRONETTE, 2023). A principal vantagem desse tipo de abordagem
reside na sua capacidade de capturar não apenas padrões dos exemplares, mas também
suas relações contextuais (PEDRONETTE; TORRES, 2012; BAI; BAI, 2016).

No entanto, apesar do sucesso obtido com o uso do re-ranqueamento em agrupa-
mento, o processo integral dessas abordagens permanece sendo transdutivo. Isso implica
que, ao surgirem novos dados, é necessário repetir o processo de re-ranqueamento sobre
todo o conjunto de dados, o que não permite o aproveitamento de aprendizados anteriores
para novos dados. Isso pode se tornar um problema ainda maior em conjuntos de dados
grandes e que estão sempre aumentando.

Este estudo investiga a capacidade de um modelo indutivo baseado em Redes
Perceptron Multicamadas (MLP) (BAUM, 1988; CHEN et al., 2023) aprender a partir de
listas ranqueadas geradas por métodos transdutivos, com ênfase especial nas técnicas de re-
ranqueamento. O objetivo central é capacitar o modelo MLP a gerar representações de alta
dimensão por meio de vetores mais discriminativos, aproveitando as relações contextuais
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aprendidas com re-ranqueamento em cenários não supervisionados. Isso possibilita a
realização de ranqueamento diretamente através dos vetores gerados pelo modelo treinado,
agilizando tarefas de recuperação de imagens e tornando possível escalar essas tarefas
para conjuntos de dados maiores. Além disso, esses vetores podem ser empregados em
tarefas de classificação e clusterização, maximizando o uso da representação contextual
adquirida após o treinamento indutivo com base nos resultados de um método transdutivo.
O trabalho também apresenta um método desenvolvido denominado IRL (Inductive
Ranking Learning) para esse processo de aprendizado indutivo, com resultados que indicam
ganhos relevantes em tarefas de recuperação de imagens, superando modelos indutivos
pré-treinados utilizados para extração de características e, em alguns casos, aproximando-se
do desempenho obtido por abordagens transdutivas.

A motivação para este estudo foi responder a seguinte pergunta: É possível usar
informações contextuais extraídas por métodos transdutivos como base para treinar
modelos indutivos em tarefas de aprendizado não supervisionado? Espera-se que este
estudo tenha o potencial de contribuir significativamente para o aprendizado de máquina
em cenários não supervisionados. Ao possibilitar que modelos indutivos se beneficiem do
conhecimento adquirido por métodos transdutivos, aumenta-se a relevância dos métodos
transdutivos no cenário atual, elevando-os a um novo patamar. Além disso, contribui para
que modelos indutivos aprendam com informações contextuais, aprimorando assim seu
desempenho. Durante a elaboração deste trabalho, foi desenvolvido um artigo científico
intitulado "Transduction to Induction: Self-Supervised Representation Learning Based on
Ranking Information", atualmente submetido ao periódico Neurocomputing e em processo
de decisão final após revisão por pares. Esse artigo apresenta resultados e ideias centrais
exploradas nesta dissertação.

Os capítulos subsequentes deste trabalho estão organizados de forma a proporcionar
um entendimento detalhado e progressivo sobre os temas abordados. No Capítulo 2, são
apresentados os fundamentos teóricos que embasam este estudo, com destaque para con-
ceitos essenciais de aprendizado de máquina, aprendizado métrico profundo e aprendizado
não supervisionado, além de uma revisão sobre métodos transdutivos e indutivos. No
Capítulo 3, são discutidos os trabalhos relacionados, com ênfase em abordagens híbridas
entre transdução e indução, bem como técnicas de ranqueamento e aprendizado profundo.
O Capítulo 4 detalha o método proposto, explicando as etapas de extração de caracte-
rísticas, construção de listas ordenadas, geração de escala normalizada e o treinamento
indutivo utilizando a função Contrastive Ranking Loss. O Capítulo 5 apresenta a avaliação
experimental, incluindo os conjuntos de dados utilizados, o protocolo experimental adotado
e os resultados obtidos. Por fim, são discutidas as implicações dos resultados, seguidas das
conclusões e possibilidades de trabalhos futuros no Capítulo 6.
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6 Conclusão

A motivação inicial deste estudo foi investigar se informações contextuais extraídas
por métodos transdutivos poderiam ser utilizadas como base para o treinamento de
modelos indutivos em tarefas de aprendizado não supervisionado. Com os resultados deste
estudo, é possível sugerir que métodos transdutivos podem, de fato, ser usados como base
para modelos indutivos aprenderem representações mais discriminativas a partir de listas
ranqueadas, aproveitando a rica informação contextual que essas listas fornecem. Até este
estudo, nenhuma abordagem similar foi encontrada.

Importante destacar que o objetivo deste trabalho não foi propor um método mais
competitivo que abordagens transdutivas tradicionais, tampouco competir com técnicas
híbridas existentes. Em vez disso, a proposta consistiu em investigar um novo espaço
de problema, no qual modelos indutivos possam se beneficiar das relações contextuais
obtidas pelas listas ranqueadas geradas por métodos transdutivos. A proposta visa abrir
caminho para abordagens alternativas que exploram essa interação, com foco na escala-
bilidade, generalização e reaproveitamento de aprendizado transdutivo em cenários não
supervisionados.

O principal benefício deste trabalho se aplica às tarefas de Recuperação de Imagens
Baseada em Conteúdo (CBIR). Ao demonstrar que redes neurais podem aprender a gerar
representações que resultam em listas ranqueadas com relevância comparável aos métodos
transdutivos, esse avanço tem o potencial de permitir a escalabilidade desses modelos
para conjuntos de dados maiores, sem a necessidade de aplicar repetidamente o método
transdutivo quando surgem novas amostras. Essa capacidade pavimenta o caminho para
futuros estudos explorarem a aplicação dessa abordagem em cenários de grande escala,
visando validar sua eficácia e eficiência em ambientes com grandes volumes de dados. Além
disso, este estudo buscou aumentar a visibilidade e a importância dos métodos transdutivos,
posicionando-os como um recurso chave para o aprendizado de representações.

Em comparação com métodos de pesquisas anteriores, que empregam técnicas
de ranqueamento baseadas em aprendizado profundo ou adotam abordagens híbridas
transdutivas e indutivas, o método proposto se destaca por aplicar aprendizado profundo
utilizando informações de listas ranqueadas em um cenário não supervisionado. Além disso,
ele é compatível com qualquer metodologia transdutiva capaz de gerar listas ranqueadas,
oferecendo uma flexibilidade única. Outra vantagem significativa do método desenvolvido
neste estudo é a geração de representações em vetores de alta dimensão, que podem
ser reutilizadas em diversas outras tarefas, ampliando sua aplicabilidade e utilidade em
diferentes contextos de aprendizado de máquina.
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Embora a metodologia desenvolvida apresente limitações, houve um progresso
significativo no desempenho do modelo indutivo em comparação com as características
originais obtidas com modelos pré-treinados. No entanto, os resultados ainda não atingem,
em todos os casos, o nível de eficácia observado nos métodos transdutivos. Há espaço para
explorar novas direções, que incluem: investigar critérios alternativos de ponderação de erro,
conceber funções de perda mais eficazes e robustas a lotes maiores, adotar arquiteturas de
redes neurais mais sofisticadas, visto que neste estudo foi empregada apenas uma MLP, e
substituir a amostragem aleatória por estratégias de seleção de amostras mais eficientes.
Este estudo pretende servir como ponto de partida para futuras investigações no espaço
de problema explorado: a transdução para indução.

A combinação de métodos transdutivos com aprendizado indutivo apresenta um
potencial significativo para o avanço do aprendizado de máquina em cenários não supervi-
sionados. A expectativa com os resultados desse estudo é que o interesse por esse tipo de
abordagem cresça e que mais estudos sejam conduzidos para explorar seus benefícios.
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