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Resumo

Apesar dos impressionantes avancos recentes nas técnicas de aprendizado de maquina,
principalmente na compreensao de dados multimidia, desafios significativos ainda persistem.
Um dos principais desafios em cendrios reais apresenta-se na escassa disponibilidade de
dados rotulados. Nesse contexto, desenvolver métodos capazes de explorar as informacoes
presentes em dados nao rotulados de modo a mitigar os problemas associados a insuficiéncia
de dados rotulados é um desafio de suma importancia. Métodos de aprendizado fracamente
supervisionado conseguem lidar com tais restricoes ao trabalhar com rétulos estimados
ou aproximados como maneira de potencializar informacoes uteis de treinamento. Nessa
linha de pesquisa, apresentaremos dois métodos de aprendizado fracamente supervisionado
capazes de analisar as relagoes entre os dados rotulados e nao rotulados, de modo a
expandir pequenos conjuntos de treinamento rotulados. Ambos recorrem a um modelo de
ranqueamento e utilizam diferentes estratégias para analisar as informacoes de similaridade
codificadas nos dados nao rotulados e identificar fortes relagoes de similaridade com os
dados rotulados. Tais relagoes sao consideradas durante a etapa de expansao do conjunto
de treinamento. Os métodos foram avaliados em conjunto com diferentes classificadores
supervisionados e semi-supervisionados, incluindo uma recente rede convolucional baseada
em grafos. Foram considerados cinco diferentes cole¢bes de imagens publicas e os vetores
de caracteristicas de cada imagem foram obtidos através de diferentes descritores visuais.
Ganhos positivos de acuracia foram obtidos por ambos os métodos nos mais diferentes
cenarios quando comparados aos classificadores treinados sem o auxilio de nossos métodos

e a técnicas de expansao similares, evidenciando a robustez das abordagens propostas.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Aprendizado Fracamente Supervisionado,
Aprendizado Semi-Supervisionado, Classificagdo, Hipergrafos, Modelo de Ranqueamento,
Métricas de Correlacao de Listas Ranqueadas, Recuperacao de Imagens Baseada em

Conteudo



Abstract

Despite the impressive recent advances in machine learning techniques, especially in
multimedia data understanding, significant challenges remain. One of the main challenges
in real-world scenarios is the limited availability of labeled data. In this context, developing
methods capable of exploiting the information encoded in the unlabeled data to mitigate
the problems associated with insufficient labeled data, and to overcome this issue is
something of paramount importance. Weakly supervised learning methods are capable
to handle such restrictions by working with estimated or approximate labels as a way to
maximize useful training information. In this line of research, we will present two weakly
supervised methods that can analyze the relationships between labeled and unlabeled data
to expand small labeled training sets. Both use a ranking model and different strategies to
examine similarity information encoded in the unlabeled data to identify strong similarity
relationships with the labeled data. Such relations will be considered during the training set
expansion step. The methods were evaluated in conjunction with different supervised and
semi-supervised classifiers, including a recent graph convolutional network. Five different
public image datasets were considered with different visual descriptors. Positive accuracy
gains were achieved by both methods in the different scenarios when compared to classifiers
trained without the aid of our methods and compared to similar expansion techniques,

evidencing the strength of both.

Keywords: Classification, Content-based Image Retrieval, Hipergraphs Machine Learning,
Rank Correlation Measures, Ranking, Semi-Supervised Learning, Weakly Supervised

Learning
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1 Introducao

Atualmente uma grande e crescente quantidade de contetido digital multimidia
estd disponivel em diversas aplicagoes e dominios. Em um cendrio em que usuarios comuns
evoluiram de meros consumidores para produtores ativos dessa categoria de contetido, um
volume expressivo de imagens e videos tem sido gerados diariamente [2]. Por conta disso,
tarefas para compreensao de imagens se tornaram um tépico de grande interesse, tanto no
meio académico quanto na industria [3]. Diversos avangos tem sido realizados e técnicas
de aprendizado de maquina modernas podem atualmente igualar o desempenho humano

em tarefas como classificacao de imagens [4].

Mesmo com o desenvolvimento substancial nesse dominio, que contribuiu em
diversas aplicagoes como classificagao e recuperacao de imagens e videos, ainda existem
desafios relevantes a serem explorados. De fato, grande parte dos resultados positivos
tem sido obtidos a custo de grandes quantidades de dados de treinamento anotados ou
rotulados [4]. Redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks (CNNs)) sdo
uma das principais técnicas que apresentam um expressivo sucesso, em especial em tarefas
de aprendizado supervisionado aplicadas a visdo computacional, mas que dependem de
grandes quantidades de dados de treinamento [5]. Entretanto, obter grandes conjuntos de
amostras de treinamento confiaveis é uma tarefa muito custosa. Considerando dados de
video, por exemplo, apesar da quantidade teoricamente ilimitada de videos disponiveis na
rede, categorizar e processar esses videos de modo a criar um conjunto de dados 1til é uma
tarefa dificil e suscetivel a erros, ja que os rétulos associados a essa categoria de midia
retiradas de redes sociais sdo muitas vezes ruidosos [3]. Visto que rotular dados multimidia
¢ normalmente custoso, demorado e suscetivel a erros, muitos esforgcos tém sido feitos para

contornar este problema [6].

O aprendizado fracamente supervisionado é uma drea ativa de pesquisa [7, 8, 9, 10],
que visa enfrentar desafios relacionados a disponibilidade de dados de treinamento. Seja
trabalhar com rétulos nao ideais, com rotulos que definem uma imagem na totalidade
(image-level labels) ao invés de anotagoes de cada objeto pertencente a imagem (object-
level labels) [7, 8, 9] ou com rétulos possivelmente ruidosos obtidos a partir de redes
sociais [11], o aprendizado fracamente supervisionado representa uma série de métodos
capazes de lidar com um nivel de supervisao em que a informacao de rétulos disponivel é
uma estimativa ou aproximacao se comparado aos ideais, mas que ainda conseguem obter
resultados expressivos. Essa categoria de métodos em diversas situagoes consideram tanto
os dados rotulados quanto os dados nao rotulados, podendo ser também caracterizados
como métodos semi-supervisionados. Deste modo, este trabalho discute métodos capazes

de estimar rotulos de elementos nao rotulados a partir de suas relagoes com os elementos
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rotulados em cendarios onde o conjunto de dados possui escassez de amostras rotuladas e

amostras nao rotuladas em abundancia.

Em tarefas de classificagao, obter resultados de acuracia positivos quando apenas
pequenos conjuntos rotulados estao disponiveis é uma tarefa desafiadora que vem sendo
investigada por décadas [12, 13, 14, 15]. Métodos de aprendizado semi-supervisionado,
0s quais tentam explorar de maneira efetiva os dados rotulados e nao rotulados, sdo um
tépico amplamente estudado [6, 13, 14, 15]. Muitos desses métodos semi-supervisionados
exploram os dados nao rotulados para aprimorar a acuracia do modelo, conseguindo
produzir resultados relevantes em diversas tarefas, incluindo classificacao de imagens [16, 17].
Nos tltimos anos, essa area de pesquisa tem atraido bastante atencao [6, 16, 3, 2, 18],
principalmente por conta do crescimento expressivo de cole¢does multimidia e a consequente
dificuldade de rotular esses dados, grandes conjuntos de treinamento necessarios as CNNs

e aos recentes avangos em técnicas nao supervisionadas [19, 20].

Dado o contexto, que destaca a relevancia de abordagens capazes de trabalhar com
escassez de dados rotulados, o objetivo do trabalho é investigar abordagens fracamente
supervisionadas, em especial considerando os avangos em estratégias nao supervisionadas
baseadas em ranqueamento [19, 20, 4] e como tais abordagens poderiam ser exploradas em
cenarios proximos. Foi realizado um levantamento da literatura e feita uma investigacao
sobre novos métodos dessa categoria. Dessa forma, as principais contribuigoes desse trabalho
consistem na proposta de dois métodos de aprendizado fracamente supervisionado aplicados
a cenarios em que apenas pequenos conjuntos rotulados estao disponiveis. Ambos recorrem
a um modelo de ranqueamento e diferentes técnicas para expandir os conjuntos rotulados.
Modelos de ranqueamento (ou de listas ranqueadas) permitem representar informagoes
de similaridade entre elementos, as quais podem ser exploradas para atribuir rétulos
estimados aos elementos nao rotulados. Estes que tém sido explorados com sucesso por
algoritmos de aprendizado de variedades (manifold learning) em cenarios de recuperagao
nao supervisionada [19, 20]. Estatisticas de ranques (rank statistics) [4] tém sido também
utilizadas para descobrir novas classes em um conjunto de dados a partir de elementos

rotulados de outras classes.

O primeiro método, analisa informagcoes de similaridade entre elementos rotulados
e nao rotulados através da andlise de métricas de correlagdo de listas ranqueadas [21],
capazes de atribuir um valor real a relacao entre as listas ranqueadas de duas imagens.
As informagoes de similaridade entre amostras sao representadas através de um modelo
de listas ranqueadas e estas sao processadas por recentes métodos de aprendizado de
variedades [19, 20] (métodos de re-ranqueamento). Tais algoritmos conseguem calcular
medidas de similaridade globais considerando informagcoes contextuais implicitas entre
as amostras. Como resultado, é possivel aprimorar a eficicia das listas ranqueadas (mais

elementos da mesma classe a imagem de consulta nas primeiras posigdes), o que por
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consequéncia resultarda em calculos de correlacao mais eficazes. Com base nas listas
ranqueadas mais eficazes, métricas de correlacao de listas ranqueadas sao exploradas com
o intuito de identificar fortes relacdes de similaridade entre imagens. E possivel atribuir
classes aos dados nao rotulados com base em tal informagao, expandindo o conjunto de
treinamento rotulado. Uma abordagem adaptativa capaz de definir automaticamente o
limiar de correlagao também é proposta. Limiar utilizado para selecionar quais amostras
nao rotuladas vao fazer parte do conjunto rotulado expandido. Este método é uma extensao
do trabalho realizado em [22], inovando em diversos aspectos, incluindo o uso de métodos
de re-ranqueamento e a sele¢ao automatica do limiar de correlagao utilizado na etapa de

expansao de rotulos.

O segundo método de aprendizado fracamente supervisionado proposto e que é apre-
sentado ao longo do trabalho explora informacoes codificadas no modelo de ranqueamento
através de uma estrutura de hipergrafo construido por um algoritmo nao supervisionado de
aprendizado de variedades (manifold learning) baseado em ranqueamento [19]. Hipergrafos
sao uma poderosa generalizacao de grafos. Enquanto as arestas em grafos representam
ligacOes entre pares de vértices, hiperarestas permitem representar relacoes entre conjuntos
de elementos. As estruturas do hipergrafo construido a partir das informagoes dos ranques
sao entao utilizadas para identificar e selecionar relagées de similaridade solidas entre
amostras rotuladas e nao rotuladas e tais relagoes sao exploradas de modo a construir um

conjunto rotulado expandido.

O conjunto rotulado expandido gerado por ambos os métodos de aprendizado
fracamente supervisionado pode ser utilizado tanto por classificadores supervisionados
como para classificadores semi-supervisionados obtendo ganhos expressivos em termos da
acuracia final, mesmo comecando com poucas amostras rotuladas, se comparados com o

treinamento sem utilizar dos métodos de expansao.

Considerando métodos que tentam aprimorar tarefas de classificacao [15, 23], ambos
os métodos apresentados ao longo do texto nao dependem de um tnico classificador, pois
apresentam uma formulacao flexivel que pode ser utilizada em conjunto com diferentes
classificadores. De forma andloga, outros métodos exploram pseudo-rétulos [24, 25, 1, 26, 27]
como uma estratégia de aumentar a quantidade de dados rotulados através de redes neurais.
Novamente, os métodos propostos sao uma alternativa mais versatil, pois independem de

um modelo como as redes neurais para gerar mais amostrar rotuladas.

Uma ampla avaliagdo experimental foi conduzida com o intuito de avaliar ambos
os métodos nos mais diferentes cenarios. Foram consideradas cinco cole¢oes de imagens
publicas e diferentes descritores visuais, incluindo um descritor baseado em CNNs pré
treinado em cenarios de aprendizado de transferéncia (transfer learning). O método
baseado em correlagoes entre listas ranqueadas foi avaliado considerando cinco métricas de

correlagao. A estratégia de expansao de conjuntos rotulados foi avaliada em conjunto com
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diferentes classificadores supervisionados e semi-supervisionados, incluindo uma recente
rede convolucional de grafos ( Graph Convolutional Network (GCN)). Todos os experimentos
foram conduzidos em um cenario de aprendizado fracamente supervisionado, considerando
conjuntos de treinamento rotulados de tamanho limitado. Os resultados experimentais
de ambos os métodos demonstram ganhos de acuracia significativos quando comparados
ao treinamento dos classificadores sem os métodos de expansao e em comparagao com

métodos analogos da literatura.

O restante do trabalho estd dividido da seguinte maneira. O Capitulo 2 define os
aspectos tedricos fundamentais e os trabalhos relacionados ao contexto do trabalho. O
Capitulo 3 apresenta o método de aprendizado fracamente supervisionado baseado em
correlagoes. O Capitulo 4 descreve o método de aprendizado fracamente supervisionado
baseado em hipergrafos. O Capitulo 5 descreve a avaliacao experimental realizada para
avaliar ambos os métodos propostos. Por fim, o Capitulo 6 discute as conclusoes obtidas ao
longo do trabalho, as publicagoes que ambos os métodos originaram e possiveis trabalhos

futuros.
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2 Aspectos Teodricos e Trabalhos Relaciona-

dos

Este capitulo discute os principais aspectos tedricos e trabalhos relacionados aos
métodos de aprendizado fracamente supervisionado baseados em ranqueamento que sao
apresentados ao longo do texto. Na Sec¢ao 2.1 sdo apresentados os principais conceitos da
recuperacao de imagens baseada em contetudo, e quais aspectos desta categoria de métodos
estao relacionados ao trabalho. Na Secao 2.2 é apresentada uma defini¢ao formal do modelo
de ranqueamento que é utilizado como principal fonte de informagoes de ambos os métodos
de aprendizado fracamente supervisionado propostos. A Secao 2.3 apresenta o conceito de
aprendizado de maquina e suas categorias que se relacionam com o trabalho. Por fim, a
Secao 2.4 discute a origem do termo aprendizado fracamente supervisionado e apresenta
a uma definicdo formal do mesmo além de discutir algumas abordagens recentes que

apresentam um funcionamento similar aos métodos apresentados nos proximos capitulos.

2.1 Recuperacao de Imagens Baseada em Contelido

Devido ao grande crescimento das colegoes de imagens, é cada vez mais necessario
encontrar maneiras eficazes e eficientes para realizar a busca e indexacao dessa categoria
de dados [28]. Os primeiros sistemas de recuperacao de imagens realizavam buscas conside-
rando palavras-chave e metadados [29], porém, essa metodologia é bastante limitada, pois
ignora o contetido visual disponivel e pode produzir resultados de buscas ambiguos. Como
solucdo a essa situacao surge a recuperagido de imagens baseada em contetido (CBIR -
Content-Based Image Retrieval) [28].

A recuperacao de imagens baseada em conteido pode ser definida como qualquer
tecnologia que ajude a organizar arquivos de imagens por seu conteudo visual, e por
essa definicao, qualquer aplicagao desde uma funcao de similaridade entre imagens até
um robusto mecanismo de anotacao se enquadram no dmbito de CBIR [28]. O principal
objetivo da recuperacgao baseada em conteido é encontrar imagens similares, e com este
objetivo sao utilizados os descritores visuais, capazes de representar as imagens como
vetores numéricos de caracteristicas. Com os vetores de caracteristicas gerados é possivel
entao comparar as imagens através de uma funcgao de distancia, como a distancia Euclidiana
(a mais utilizada [30]), e dessas comparagdes uma lista ranqueada em ordem crescente de
distancias é gerada. Para extracao de caracteristicas das imagens, os descritores visuais
podem utilizar de diferentes estratégias como analisar a cor, a forma, a textura das

imagens [31, 32] ou até se utilizar de aprendizado profundo, principalmente as redes
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neurais convolucionais.

A Figura 1 apresenta a implementacao classica de recuperacao de imagens baseada
em conteudo. Esta pode ser dividida em trés partes: (i) a interface, (i7) o médulo de
processamento da consulta e (iii) a base de dados. A interface é responsavel pela interagao
com o usuario, com a insercao e saida dos dados. O médulo de processamento da consulta
tem como tarefa extrair as caracteristicas das imagens e fazer as operacoes necessarias de
modo a compara-las. Por fim, a base de dados armazena as imagens e seus respectivos
vetores de caracteristicas, de modo a evitar a recalcula-los. Estao destacadas em vermelho
as etapas relacionadas que sao utilizadas durante a execucao de nosso trabalho, onde o
principal componente que dita o funcionamento dos métodos de aprendizado fracamente
supervisionados propostos sao as listas ranqueadas, geradas a partir do calculo de distancias

entre os vetores de caracteristicas das amostras.

Figura 1 — Arquitetura tipica de recuperacao de imagens baseada em contetido.
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Fonte: Adaptado de [33].

2.2 Modelo de Ranqueamento

Os métodos apresentados ao longo desse trabalho se utilizam de um modelo de

ranqueamento, definido a partir de uma colecao de dados X. Cada item de dados x; € X
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pode ser representado em um espago de d dimensoes por um vetor de caracteristicas v,
obtido a partir de um descritor D, que pode ser definido como uma tupla (e, p) [34], onde
e {x;} — R? é uma funcdo que extrai o vetor de caracteristicas v,, e p: R x R? — RT é
uma func¢ado que calcula a distancia entre dois itens de dados a partir de seus vetores de

caracteristicas. Sendo assim, a distancia entre dois itens de dados x; e x; pode ser obtida
por 10</Uzi7 Umj)'

Para cada item de dados z,, uma lista ranqueada 7, pode ser calculada a partir
da funcao de distancias p, que contém os itens de dados da colecdo X mais similares
a z,. Formalmente, a lista ranqueada 7,=(z1, %2, ..., 2;) pode ser definida como uma
permutacao da cole¢do X;, onde [ representa o comprimento das listas ranqueadas e X; C X
¢ um subconjunto que contém os [ itens de dados mais similares a z,. A posicao de z;
na lista ranqueada 7, ¢ indicada por 7,(z;). Portanto, podemos dizer se x; estd em uma
posicao anterior a x; na lista ranqueada de x,, entao 7,(i) < 7,(j) e p(vy, vi) < p(vy, V).
A Figura 2 ilustra o processo de construcao de uma lista ranqueada 7, a partir dos valores

de distancia p(-,-) entre os vetores de caracteristicas dos itens de dados.

Figura 2 — Ilustracao do processo de construcao das listas ranqueadas a partir do calculo
de similaridade entre as amostras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel calcular uma lista ranqueada 7; para cada item de dados 2; € X de modo
a obter um conjunto de listas ranqueadas T = {7, 72, ..., 7n }. O conjunto T representa

uma rica fonte de informagoes que é explorada ao longo desse trabalho.

2.3 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é uma area que envolve uma série de algoritmos capazes
de realizar tarefas sem serem diretamente programados e de se adaptar a diferentes
circunstancias. Algoritmos de aprendizado de maquina funcionam de modo a analisar

um determinado conjunto de dados e extrair padroes e informacoes, tomando decisoes
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baseadas nos dados, sem haver programagcao explicita para a resolucdo de uma determinada
tarefa [35]. Esta categoria de algoritmo surge para contornar situagdes em que algoritmos
convencionais ndo conseguem lidar [36], como reconhecer faces em uma fotografia, converter
fala em texto escrito, dirigir um carro, tarefas que sdo naturais aos humanos, mas que nao

tem uma explicacao concreta de como ser feitas.

Com os avangos nas tecnologias, é cada vez mais facil armazenar e processar grandes
quantidades de dados, assim como acessa-los de locais distantes através da rede. Nesses
cenarios, métodos de aprendizado de maquina tem se mostrando bastante relevantes,
capazes de detectar certos padroes e regularidades, facilitando o entendimento do contexto
em que os dados estao inseridos ou permitindo fazer previsoes [36]. Estes que também sao
capazes de se adaptar aos mais diferentes cenarios, sem ser necessario programa-los para
toda situacao possivel [36]. Atualmente, algoritmos de aprendizado de méquina tem sido
bastante utilizados nos mais diferentes cenarios, com destaque nas areas de reconhecimento

de padroes e visdo computacional [37, 38, 39, 40].

Considerando os métodos de aprendizado de maquina relevantes ao nosso trabalho,
é possivel destacar trés categorias: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisi-
onado e aprendizado semi-supervisionado. Tais categorias sao discutidas em mais detalhes

a seguir.

2.3.1 Aprendizado Supervisionado e N3o Supervisionado

Métodos de aprendizado supervisionados sao treinados a partir da utilizagao de
dados rotulados e tomam decisoes considerando dados nao rotulados [35]. Amostras
rotuladas possuem informacao de classe ou categoria associada, enquanto os dados nao
rotulados nao tem essa informacao disponivel. A partir de um conjunto de dados rotulados,
o objetivo dessa categoria de método é construir um modelo capaz de estimar os rétulos

para novas amostras desconhecidas.

Um tipo comum de método de aprendizado supervisionado sao os classificadores
supervisionados, como redes neurais [41] e maquinas de vetores de suporte (SVM - Support
Vector Machines) [42], ambos que tentam encontrar um hiperplano que melhor separa os
dados considerados relevantes dos nao relevantes. Podemos também destacar abordagens

baseadas em programacao genética [43, 44], grafos [45] e redes neurais profundas [46].

Apesar de populares, os métodos de aprendizado supervisionados nao sao adequados
em todos os cendrios. Situacao que ocorre por conta da sensibilidade dessa categoria de
método aos dados de treinamento, pois se a quantidade de dados rotulados disponivel
for muito pequena, o modelo pode nao obter um nivel de generalizacao adequado. Outro
problema que pode ocorrer é o sobreajuste (overfitting), em que o modelo se especializa

em somente uma tarefa, nao conseguindo classificar adequadamente novos dados [35].
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Outra limitacao apresentada por modelos supervisionados esta relacionada ao tempo de
treinamento, pois se a quantidade de dados de treinamento for muito elevada, esse tempo

pode ser muito alto, tornando certas tarefas inviaveis.

Os métodos de aprendizado nao supervisionado nao dependem de intervencgao
do usuario ou de informacao de classe das amostras. Por conta disso, essa categoria de
método tenta identificar estruturas relevantes a partir do conjunto de dados (normalmente
representados como vetores de valores numéricos). Nesse contexto podemos destacar os
métodos de agrupamento (clustering), em que as instancias sdo separadas em grupos a
partir da andlise de similaridade entre as amostras [47]. No contexto de recuperacao de
imagens, algoritmos de aprendizado nao supervisionado tem entre os principais objetivos
substituir medidas de distancias par a par por medidas globais e mais eficazes, realizando
uma anélise da informacdo do contexto em que as amostras estao inseridas [48]. Dentre as
diversas abordagens de aprendizado nao supervisionado podemos destacar: processos de
difusdo [49, 50], grafos [51, 48], agrupamento [52], frequéncia de padroes [53] e anélises de

listas ranqueadas [54].

Os métodos de aprendizado nao supervisionado baseados em listas ranqueadas (ou
modelo de ranqueamento) tém atraido interesse expressivo na literatura [55, 56, 19, 20].
Situacao que pode ser justificada pelo baixo custo computacional requerido, pois estes
métodos nao necessitam das listas ranqueadas calculadas por completo (somente até um
tamanho [ < |X|), j& que os resultados relevantes se concentram nas primeiras posigoes dos
ranques. Dentre métodos baseados em ranqueamento que exploram diferentes estratégias,
pode-se destacar: Correlation Graph [57], CPRR [58], Ranked List Graph Distance [59],
ReckNNGraph [60], RL-Recom [61] e RL-Sim [54, 62].

2.3.2 Aprendizado Semi-Supervisionado

O aprendizado semi-supervisionado ¢ uma vertente de aprendizado de maquina
que tenta combinar as ideias utilizadas tanto no aprendizado supervisionado quanto
no aprendizado nao supervisionado [13, 63]. A titulo de exemplo, em um problema
de classificacao, pontos de dados nao rotulados podem ser utilizados para auxiliar no
processo de classificagao. Tal exemplo é ilustrado na Figura 3, em que é possivel prever
o rétulo B da amostra com um certo grau de confianga ao observar as amostras nao
rotuladas em cinza, que formam dois conjuntos distintos. Os métodos de classificacao semi-
supervisionados se mostram bastante relevantes por conseguirem trabalhar em cenarios
em que a quantidade de dados rotulados é muito pequena. Em cenarios analogos, a tarefa
de construir um classificador supervisionado confidvel baseado em um ntmero reduzido de

amostras rotuladas é uma tarefa muito dificil.

Podemos dividir os métodos de aprendizado semi-supervisionados em duas cate-

gorias principais: métodos indutivos e transdutivos. Métodos indutivos, assim como os
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Figura 3 — Exemplificacao de como dados nao rotulados podem ajudar no processo de
classificacao.
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Fonte: Adaptado de [10], FIG. 3.

métodos de aprendizado supervisionados produzem um modelo de classificagao capaz de
prever rétulos de amostras previamente desconhecidas. Situacao similar ao objetivo dos
métodos supervisionados [64]: construir um modelo durante a etapa de treinamento e
utiliza-lo para prever os rotulos de novas amostras. Os métodos transdutivos nao produ-
zem um modelo de classificacdo, mas conseguem fazer previsdes dos rétulos diretamente,
limitando-se as amostras que encontram durante a processo de treinamento [64]. Por
conta disso, se novas amostras forem adicionadas a um conjunto de dados, um modelo
transdutivo teria de ser novamente executado para considerar essas novas amostras. Nessa
categoria, a informacao é diretamente propagada via conexoes diretas entre os pontos de
dados. Situacao que pode ser naturalmente representada por grafos, onde pontos similares
sao conectados e os rotulos podem ser propagados ao longo das arestas. Na pratica, grande
parte dos métodos transdutivos sao diretamente modelados por grafos ou podem ser

implicitamente entendidos como [64].

De maneira geral, métodos semi-supervisionados consideram uma série de hipoteses
a respeito da distribuigdo dos dados em seu funcionamento [13]. Estas que podem sao
consideradas individualmente ou em conjunto, a depender do método [64]. A primeira
das hipéteses, a hipétese da suavidade (smoothness assumption) considera que amostras
proximas no espaco de caracteristicas tem uma alta probabilidade de pertencerem a mesma
classe. A hipdtese da baixa densidade (low-density assumption) considera que a fronteira
de decisao nao deve ser colocada em regides de alta densidade de amostras. Outra hipotese
utilizada é de que amostras préximas entre si em uma representacao de menor dimensiona-
lidade devem possuir o mesmo rétulo (manifold assumption). Considerando o cenario de
agrupamento (clustering), podemos também destacar a hipitese de agrupamentos (cluster
assumption), em que pontos de dados pertencentes ao mesmo grupo pertencem a mesma

classe.
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2.4 Aprendizado Fracamente Supervisionado

,

O termo aprendizado fracamente supervisionado (weakly supervised learning) é
utilizado na literatura para representar diferentes situagoes. Em [7, 8, 9] o termo é
utilizado para representar o uso de rotulos nao ideais para suas aplicagoes, onde sao
utilizados rétulos que definem a imagem como um todo (image-level labels) ao invés de
anotagoes de cada objeto que compoe as mesmas. O trabalho realizado em [11] apresenta
uma diferente abordagem de aprendizado de transferéncia (transfer learning), em que
os modelos sao previamente treinados utilizando de bilhdes de imagens “rotuladas” por
etiquetas (hashtags) em redes sociais. Em termos praticos, essas etiquetas podem conter
uma quantidade excessiva de ruido ou até gerar uma distribuicdo com um certo viés, o que
pode prejudicar a tarefa de aprendizado de transferéncia [11]. Contudo, tal expectativa
nao se concretizou, e experimentos indicaram que o uso desses rétulos “fracos” se mostrou
muito promissor. Além disso, em [10] o termo ¢é definido como uma série de métodos de
aprendizado de maquina capazes de trabalhar em cenarios de supervisao fraca, em que
rétulos completos e verdadeiros (fully ground-truth labels) nao estdo sempre disponiveis ou

obté-los manualmente tem um custo muito alto.

Considerando as situagoes apresentadas, pode-se destacar como caracteristica
comum o desafio de lidar com um nivel de supervisao em que os rétulos utilizados nao sao
ideais ou sao “fracos”. Cada uma das estratégias utilizam de rétulos que se comparado aos
esperados sao uma estimativa ou aproximacao, mas que mesmo assim conseguem atingir

resultados relevantes.

No contexto deste trabalho, sdo apresentados métodos capazes de estimar rétulos de
elementos nao rotulados a partir das suas relagoes com os elementos rotulados, criando assim
um conjunto rotulado expandido. O uso do termo aprendizado fracamente supervisionado
advém do fato de que o conjunto rotulado expandido tem rétulos estimados, que podem ser
considerados “fracos”. Sendo assim, o conjunto rotulado expandido ou fracamente rotulado,
¢ composto da uniao dos réotulos reais, ja disponiveis no conjunto de dados inicial, e dos

rétulos “fracos”.

Ao longo do texto sdo apresentados dois métodos de aprendizado fracamente
supervisionado baseados em ranqueamento. Ambos funcionam a partir da andlise da
estrutura do conjunto de dados, explorando as informagoes de similaridade codificadas nas
listas ranqueadas. Com diferentes estratégias, mas com a premissa de utilizacao do modelo
de ranqueamento, os métodos tentam estabelecer relagoes entre os elementos rotulados
e os nao rotulados, de modo transmitir rétulos ao conjunto nao rotulado quando uma
forte relacao de similaridade for identificada. Dessa forma, os métodos propostos também
podem ser vistos como semi-supervisionados, visto que utilizam dados rotulados e nao

rotulados e sdo adequados para cendrios em que ha escassez de dados para treinamento.
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Ao transmitir (ou expandir) os rétulos dos elementos rotulados aos nao rotulados,
um conjunto rotulado expandido é gerado. O conjunto expandido ¢ utilizado para o
treinamento de classificadores supervisionados ou semi-supervisionados, com o intuito
de melhorar a acuracia obtida quando comparados com o treinamento sem a utilizacao
do conjunto expandido. Os métodos apresentados analisam todo o conjunto de dados
para criacao das estruturas relacionadas e expansao de rétulos. Por conta disso, caso uma
nova amostra seja adicionada, é necessario recalcular as listas ranqueadas e o restante
das estruturas relacionadas a cada um dos métodos. Situacao que representa um método
semi-supervisionado transdutivo, em que se realizam previsoes dos rétulos diretamente e
limitando-se as amostras iniciais. Porém, caso os métodos de expansao sejam utilizados
com seu objetivo principal, aprimorar o treinamento e resultados dos classificadores, esses
classificadores podem ser utilizados em amostras desconhecidas, caracterizando um cenario

indutivo.

2.4.1 Definicao Formal

Esta se¢cdo apresenta uma definicao formal do problema considerado. Seja X =
{z1,29,..., 20,2141, ...,2n} uma colecido de dados onde cada elemento z; representa um
item de dados. A colecao X pode ser definida como uma cole¢ao parcialmente rotulada,
i.e., X = X, UXyp, onde X, = {z;}, representa um subconjunto de itens rotulados e
Xy = {xi}X ., o subconjunto nao rotulado. Normalmente, a quantidade disponivel de
dados rotulados é muito menor do que a quantidade de dados nao rotulados, ou seja,
X1 | < | Xyl

Podemos também definir formalmente os classificadores utilizados em conjunto
com os métodos de expansao. Seja, £ = {1,...,C} um conjunto que contém os rétulos do
conjunto de dados. Seja Y : X — £ uma funcao que associa cada item de dados z; € X
a seu rétulo correspondente Y (x;). Portanto, a tarefa de classificagdo realizada pode ser
definida como a estimativa da fungao Y (z;) para cada item nao rotulado z; € Xy a partir

do modelo aprendido.

O principal objetivo desse trabalho é aprender um subconjunto dos dados nao
rotulados que pode ser agregado a um conjunto rotulado expandido a partir de uma
estimativa da funcao Y. Formalmente, seja Xp C Xy um conjunto rotulado estimado. O
conjunto fracamente rotulado ou expandido Xy, é definido como Xy = X, U Xg. Para
cada . € Xp, uma fungao de estimativa F(z.) ¢é utilizada como estimativa da funcao
Y (z.). Posteriormente, o conjunto rotulado expandido Xy é utilizado para treinamento dos
classificadores. Sendo assim, a questao central que ird ser discutida ao longo do trabalho
é como definir o subconjunto Xg e a fungao de estimativa de rétulos E(z.), de modo a

permitir bons resultados ao combina-los com os classificadores.
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2.4.2 Abordagens Recentes

A tentativa de atribuir rétulos aos dados nao rotulados de modo a construir
um conjunto rotulado expandido é algo amplamente estudado na literatura [65, 66, 1,
26, 27]. As técnicas de auto-rotulagem (self-labeled techniques) [65], uma categoria de
classificadores semi-supervisionados, consideraram que suas previsoes de rétulos sao em
maior parte verdadeiras e assim conseguem produzir um conjunto rotulado expandido. Mais
recentemente, uma nova categoria de método de auto-rotulagem foi proposto, em [66] o
conceito de pseudo-rotulos foi introduzido. O trabalho utiliza de uma rede neural profunda
que ¢ treinada utilizando de amostras rotuladas e de amostras pseudo-rotuladas, geradas
em cada atualizacao de pesos da rede, ao analisar a classe que teve a maior probabilidade
prevista pelo modelo. O conceito de pseudo-rotulos foi originalmente utilizado através
do uso de redes neurais profundas, mas este pode ser utilizado com qualquer rede ou
classificador que permita obter para cada amostra informacoes de probabilidade dessa

pertencer a cada amostra.

O conceito de pseudo-rétulos tem sido amplamente estudado [1, 26, 27], tentando
minimizar cenarios em que o método que gera os pseudo-rotulos esta mal otimizado, o
que pode gerar a treinamentos com amostras ruidosas, prejudicando os resultados. Em [1]
o conceito de “meta” pseudo-rétulos é proposto, onde o modelo que gera os rétulos é
adaptado conforme o desempenho obtido no conjunto rotulado ao se treinar com os “meta”
pseudo-rotulos. A Figura 4 apresenta a diferenca entre o conceito de pseudo-rétulos e
os “meta” pseudo-rétulos. No primeiro um método previamente treinado gera os dados
pseudo-rétulados utilizados para treinar o estudante (student). J& os “meta” pseudo-rétulos
o professor (teacher) é treinado em conjunto do estudante, a partir da performance obtida

por este no conjunto rotulado.

Figura 4 — Diferenca entre a implementacao dos pseudo-rotulos e dos “meta” pseudo-
rétulos apresentada em [1].
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Fonte: Retirado de [1], Fig. 1

O trabalho realizado em [26] aprimora o aprendizado por pseudo-rétulos no contexto
de segmentacao de imagens ao trabalhar também com o grau de incerteza que o modelo
tem a respeito das previsoes que faz. O método gera esse grau de incerteza a partir da

analise da varidncia da previsao. De maneira similar, em [27] se utiliza do grau de incerteza
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das previsoes para selecionar uma maior quantidade de amostras corretas ao conjunto

expandido que é utilizado na etapa de treinamento.

Considerando os métodos propostos ao longo do trabalho, esta é a primeira vez
na literatura em que modelos de ranqueamento sao explorados com o intuito de expandir
conjuntos rotulados de treinamento e aprimorar tarefas de classificagdo. Além disso, ambos
os métodos possuem uma formulacao flexivel, em que a etapa de expansao independe do
classificador, permitindo sua combinacao com diferentes classificadores nos mais diferentes

Ccenarios.
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3 Aprendizado Fracamente Supervisionado

Baseado em Correlacoes

Explorar efetivamente as relagoes entre os dados rotulados e os dados nao-rotulados
é um desafio crucial presente nos métodos fracamente supervisionados. Em diversos métodos
de aprendizado de maquina, visao computacional e tarefas de recuperagao, as amostras
de dados sdao comumente representadas como pontos em um espago multidimensional.
Em tal cenario, estimar a similaridade entre pontos de dados se mantém como um
ponto central de pesquisa, mesmo para representagoes obtidas por métodos recentes de
aprendizado profundo. Métricas de distancia tradicionais como a distancia Euclidiana sao
frequentemente utilizadas, mas por considerar apenas a analise de pares acabam limitando

avaliacoes de similaridade em dados mais complexos.

Em contrapartida, listas ranqueadas fornecem uma representacao contextual ine-
rente, estabelecendo relacgoes entre todos os elementos dos dados. Sendo assim, este capitulo
apresentara um método capaz de tirar proveito dessa representacao e aproveitar informa-
¢oes de similaridade entre dados rotulados e nao rotulados. Sendo assim, a ideia central

que vai ser explorada pelo método proposto ao longo desse capitulo é:

(i) A informagdo de contexto em que os dados estdo inseridos presente nas listas
ranqueadas pode ser analisada através de métricas de correlagao de modo a identificar

fortes relagoes de similaridade entre os dados;

(ii) Identificadas as amostras com uma alta similaridade, estas relagoes podem ser
utilizadas para expandir pequenos conjuntos rotulados de treinamento, permitindo
um treinamento e classificacao mais efetivos por classificadores supervisionados ou

semi-supervisionados;

(iii) Se tratando de listas ranqueadas, é considerada a utilizagdo de métodos de re-
ranqueamento, capazes de gerar listas mais efetivas (com mais amostras de mesma
classe nas posicoes iniciais), permitindo gerar informagoes de similaridade com mais

confianca a partir da analise das métricas de correlacao.

Como discutido ao longo das Secoes 2.1 e 2.2, as listas ranqueadas sao geradas a
partir dos vetores de caracteristicas extraidos por um descritor visual. Por conta disso,
a qualidade das listas ranqueadas esta fortemente associada a qualidade dos vetores de
caracteristicas. Considerando a qualidade das listas ranqueadas, o método de aprendizado

fracamento supervisionado baseado em correlagoes também depende da qualidade dos
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vetores de caracteristicas. Assim, a andlise entre amostras que sera realizada a partir das
métricas de correlagao depende de um espaco de caracteristicas capaz de representar as
classes de maneira minimamente adequada. Além disso, a andlise das listas ranqueadas tem
de ser limitadas a uma constante [, de modo a manter o método escalavel e adequado para
conjuntos de dados com muitas amostras. Apesar das limita¢oes, por conta da informagao
contextual que pode ser explorada por meio das listas ranqueadas, o método consegue
rotular instancias incertas, onde ha uma alta sobreposicao com outras classes, situagao em

que normalmente esse tipo de amostra é desconsiderado.

A Figura 5 apresenta o método fracamente supervisionado baseado em correlagoes
proposto, dividido em suas principais etapas desde a preparacao dos dados até a classifi-
cagao. Primeiro sao extraidas as caracteristicas de cada imagem de modo a obter uma
representacao para cada imagem. Em seguida, o método proposto passa por cinco etapas

principais:

1. Ranqueamento: listas ranqueadas sao calculadas para cada uma das imagens com

base nas distancias entre os vetores de caracteristicas extraidos !;

2. Re-Ranqueamento: um algoritmo de re-ranqueamento explora informacoes de
similaridade entre as imagens de modo a calcular distancias mais globais e por
consequéncia gerar listas ranqueadas mais efetivas. Essa etapa pode ser opcional,

uma vez que as listas ranqueadas originais podem ser utilizadas na préoxima etapa;

3. Similaridade entre Listas Ranqueadas: a similaridade entre as imagens é avali-

ada por meio de métricas de correlagao de ranqueamento;

4. Definicao de Limiar: a variacdo das métricas de correlacao nas primeiras posicoes
das listas ranqueadas é explorada de modo a definir um limiar que é utilizado na

etapa de expansao;

5. Expansao de Conjuntos Rotulados: relagoes de similaridade acima do limiar
estimado na etapa anterior sao selecionadas de modo a expandir os conjuntos

rotulados de treinamento?.

Por fim, o conjunto de treino ampliado ¢ utilizado para treinamento de classificadores
supervisionados ou semi-supervisionados. Cada etapa do método proposto é formalmente
definida e discutida nas sec¢oes a seguir. O método proposto é flexivel e independe tanto

do extrator de caracteristicas quanto do classificador. Os métodos selecionados para

L E possivel também obter as listas ranqueadas através da utilizacdo de métodos de indexacdo como,

por exemplo, os métodos BallTree [67] e K-DTree [68].

O item 5 na Figura 5 ilustra a expansao de conjuntos rotulados em um cenario de classificagdo bindria.
Em verde as setas indicam uma alta relacao de similaridade encontrada entre as imagens através da
analise das correlagoes.
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Figura 5 — Diagrama de funcionamento do método de aprendizado fracamente supervisi-
onado baseado em correlagoes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

essas tarefas nesse trabalho sao discutidos durante a avaliagdo experimental, onde sao

considerados métodos tradicionais e mais recentes.

3.1 Aprendizado de Variedades (Manifold Learning)

Medir a similaridade entre objetos de forma precisa e eficaz é um ponto fundamental
em muitas tarefas de ranqueamento e aprendizado de maquina. Entretanto, a mais comum
comparacao entre pares de vetores de caracteristicas, muitas vezes baseada em fungoes de
distancia como a distancia Euclidiana, ignora os complexos arranjos de similaridade e as
informacoes estruturais do conjunto de dados. De modo a contornar tais limitagdes, métodos
de aprendizado de variedades (manifold learning) tem sido propostos. Estes trabalham com
medidas mais globais, capazes de considerar a estrutura dos conjuntos de dados e fornecer
medidas de similaridade mais eficazes. Mais recentemente, métodos de aprendizado de

variedades baseados em ranques tem apresentado avangos consideraveis [69, 19, 20].

Formalmente, o objetivo principal dos métodos de aprendizado de variedades
baseados em ranques é explorar informagoes de similaridade codificadas no conjunto de
listas ranqueadas 7T, capaz de capturar de uma melhor maneira a estrutura dos dados.
Através de tal andlise, um novo e mais eficaz conjunto de listas ranqueadas 7, é calculado
de maneira nao supervisionada de modo a melhorar a eficacia de métodos que trabalham

com ranques. Portanto, podemos descrever os métodos de aprendizado de variedades como



Capitulo 3. Aprendizado Fracamente Supervisionado Baseado em Correlagies 31

uma funcao f,,:

7:71 = fm(T) (3'1)

Por gerar um novo conjunto de listas ranqueadas, ao longo do texto, os referir aos
métodos de aprendizado de variedades baseados em ranques sao referidos como métodos
de re-ranqueamento. A abordagem proposta é flexivel e permite o uso de diversos métodos
de re-ranqueamento que atendam & definigdo apresentada [19, 20, 57, 58, 59, 54, 61]. Esse
trabalho considera dois métodos de aprendizado de variedades baseados em ranques para
gerar a fungdo f,,: LHRR (Log-based Hypergraph of Ranking References) [19] e BFS-Tree
Manifold Learning [20]. A escolha desses métodos deve-se ao fato de que ambos foram
propostos recentemente e apresentam resultados de alta eficicia em diferentes conjuntos

de dados. Tais métodos sao discutidos brevemente a seguir.

« LHRR (Log-based Hypergraph of Ranking References) [19]: explora a in-
formacao similaridade presente nas listas ranqueadas por meio de um hipergrafo.
Hipergrafos sao uma poderosa generalizacao dos grafos, a qual permite a criagao de
hiperarestas capazes de conectar um niimero qualquer de vértices e por consequéncia

representar similaridades de ordem superiores entre conjuntos de objetos.

O hipergrafo e suas hiperarestas sao construidos com base nas referéncias entre os
ranques, e os pesos das hiperarestas sao atribuidos com base em uma funcao baseada
em logaritmos. A abordagem usa das hiperarestas para construir uma representagao
dos dados que considera o contexto e explora das informacoes codificadas nesse
contexto para gerar uma maneira mais eficaz de similaridade. A similaridade entre
objetos é entao calculada como um produto das similaridades entre suas respectivas
hiperarestas. A fun¢ao de similaridade é entao utilizada para construir um novo e

mais eficaz conjunto de listas ranqueadas.

« BFS-Tree Manifold Learning [20]: usa das informagoes de similaridade codifi-
cadas nas referéncias entre listas ranqueadas através de uma estrutura de arvore de
busca em largura. A estrutura de arvore fornece uma representacao hierarquica das
primeiras k posigoes das listas ranqueadas, codificando rela¢oes de vizinhanca de
primeira e segunda ordem obtidas com as referéncias entre as listas ranqueadas. Os
pesos das arestas sao atribuidos aos elementos da arvore representam a similaridade

sendo calculados com base em métricas de correlacao entre listas ranqueadas.

Assim que construida, a estrutura de arvore é explorada de modo a descobrir rela¢oes
de similaridade ocultas entre os dados. Cada elemento é representado com base no
caminho do mesmo até raiz da arvore junto dos pesos das arestas. Novas conexoes
sao entao estabelecidas entre os nos folha, estas que nao sao inicialmente feitas
considerando somente as referéncias entre os ranques. Tais conexbes permitem a

descoberta de novas relacoes de similaridade.
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Além dessas novas conexoes de similaridade, a estrutura de arvore permite analisar
a frequéncia com que cada elemento aparece. De maneira geral, um indicativo sélido
de similaridade pode ser obtido através da coocorréncia de elementos em diferentes
niveis da estrutura de arvore, enquanto poucas apari¢oes sao indicativo de ruido.
O algoritmo constréi uma arvore de busca em largura para cada item de dados do
conjunto. Por fim, uma métrica de similaridade mais global e eficaz é calculada

usando a informagao de similaridade extraida de cada uma das arvores.

3.2 Métricas de Correlacao de Listas Ranqueadas

Com base em um conjunto de listas ranqueadas, uma similaridade contextual entre
as amostras de dados pode ser calculada. Nesse cenario, uma questdo fundamental consiste
em como calcular as métricas de correlagao entre listas ranqueadas. Métricas de correlagao
podem ser definidas como uma funcao r: 7 x T — R que compara duas listas ranqueadas

e atribui um valor real a essa comparacao.

Essa comparacao é feita considerando as primeiras k posicoes das listas ranqueadas.
A notagao N(q, k) é utilizada ao longo da se¢ao para se referir aos primeiros k vizinhos
de um item de dados z,. O conjunto N (g, k) pode ser definido formalmente baseado na

informagao presente na lista ranqueada 7,:

N(g, k) = {X, C X, | 3w € Xp AJz; € DN\XL AT () < 1) Al = k). (3.2)

Sao discutidas a seguir diferentes maneiras de se calcular uma métrica de correlagio
(-, ). Foram consideradas métricas de abordagens distintas como a intersegao nas primeiras
k posigoes (RBO [70] e Intersection [71]), a distdncia entre as posicoes (Kendallr [71]) e

operagoes entre conjuntos (Jaccard [72] e Jaccardy [73]).

« Intersection [71]: calcula a quantidade de sobreposicao entre duas listas ranqueadas
7; e 7; de tamanho k, considerando as sobreposi¢oes nas profundidades de 1 a k.
Para cada profundidade d € {1...k}, a quantidade de sobreposicao é calculada e a
média de todas as sobreposicoes é computada, gerando uma métrica de similaridade.
A métrica Intersection atribui um maior peso as primeiras posi¢oes das listas
ranqueadas, ja que estas sao consideradas mais vezes durante o célculo da métrica.
A Equagao 3.3 apresenta uma definicao formal da métrica:

_ Y [N d) NN, d) |

r(7i, Ty k) = ? : (3.3)

o Jaccard [72]: o coeficiente de Jaccard [72] é calculado através da andlise de dois

conjuntos nao vazios de tamanho k. O coeficiente calcula a probabilidade de que um



Capitulo 3. Aprendizado Fracamente Supervisionado Baseado em Correlagies 33

elemento de pelo menos um dos dois conjuntos é elemento de ambos. Este é definido

a seguir:
_ N R) NN F)|

= NG R UNGL R (3:4)

r(7i, Ty, k)

« Jaccardy, [73]: o coeficiente de Jaccard [72] considera somente uma profundidade
k de uma lista ranqueada, portanto ignora a informacao fornecida pelas primeiras
posicoes das listas ranqueadas com profundidade menor do que k. Surge entao a
métrica Jaccardy [73], sendo um indice de Jaccard [72] acumulado que considera

profundidades de 1 a k, atribuindo pesos maiores as primeiras posi¢oes:

(3.5)

r(7i, Ty k) = —

o Kendallr [71]: tradicional métrica de distdncia entre permutagoes, é calculada com
base no nimero de trocas necessarias em uma ordenagao por flutuagao (bubble sort)
para converter uma permutacao na outra [71]. A métrica é Kendallr é definida a

seguir:

(k-(k=1)

(3.6)

r(1i, 7, k) = ,
! 2 Y yeN (k)N Gok) Ky (Tis T5)

onde K, ,(7;, 7;) € uma funcao que determina se duas imagens x e y estdo na mesma
ordem nas primeiras k posicoes das listas ranqueadas 7; e 7;, e pode ser definida
como:

(),
-

i(Y)),

i 0 se (mi(z) < 7(y) A7j(x) <
Kay(Ti,75) = 0 se (mi(x) = mi(y) A7j(w) >

1 caso contrario.

« RBO (Rank-Biased Owverlap) [70]: assim como a métrica Intersection [71],
também considera as sobreposicoes de duas listas ranqueadas em diferentes profun-
didades. Entretanto, a métrica RBO [70] se utiliza de um pardmetro que determina
a probabilidade de considerar a sobreposi¢ao na proxima profundidade, e é definida

a seguir:

i . .
(1,7, k) = (1= p) 3 pld=b NG, d) QNU’ 9 : (3.7)
d=1

onde p, € [0,1] é utilizada para calcular a probabilidade em uma profundidade d.

3.3 Expansao de Conjuntos Rotulados por CorrelacGes

Espera-se que valores altos de correlagao sejam atribuidos a listas ranqueadas
similares, valores superiores ao limiar definido para tarefa de expansao. A hipdtese principal

explorada pelo nosso trabalho é de que valores altos de métricas de correlagao indicam fortes
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relagoes de similaridade, informacdo que pode ser utilizada para expandir os conjuntos

rotulados.

Formalmente, seja x; € X um item rotulado e seja z,, € Xy um item nao rotulado.
Portanto, se a métrica de correlacdo entre 7; e 7, ultrapassa um determinado limiar ¢,
apenas a elementos rotulados de mesma classe, o conjunto rotulado é expandido de modo

a incorporar x,. Podemos definir o conjunto rotulado estimado Xg como:

Xg = {.1'6 I X, € %U,l’l € Xy /\7“(7'1,7'6) >\

(3.8)
ﬂl’z € fL’T(TZ,Te) >ty A Y(.’L’l) 7£ Y(Z'Z)}

Sendo assim, classe estimada do elemento x. é a mesma que o item rotulado x;,
logo:
Ec(z.) =Y (). (3.9)

O conjunto rotulado expandido Xy, pode ser entao definido através da uniao do

conjunto rotulado original e do conjunto rotulado estimado:

Xw = XL UXp. (3.10)

A Figura 6 ilustra o processo de expansao de conjuntos rotulados. Comegando com
um pequeno conjunto rotulado, calculamos as métricas de correlagao (7, 7,) entre os itens
rotulados e os nao rotulados. Entao, considerando o limiar ¢;, para cada imagem rotulada,
sao selecionadas quais imagens nao rotuladas obtém uma correlagdo que seja maior ou
igual ao limiar ), gerando uma série de conjuntos. Apds isso, para remover inconsisténcias,
no caso de um mesmo item ter um rétulo atribuido duas vezes ou mais, as intersegoes
entre esses conjuntos sao removidas. Por fim, o conjunto rotulado expandido é utilizado

para treinamento de um classificador supervisionado ou semi-supervisionado.

Considerando a complexidade computacional do método, a expansao de réotulos
estd intimamente associada a quantidade de amostras rotuladas. Seja L igual a quantidade
de elementos do conjunto rotulado X, (L = |X1|) e [ o comprimentos das listas ranqueadas
considerado. Para cada item rotulado (L), uma métrica de correlagao é calculada para cada
item nao rotulado (N — L). A complexidade das métricas de correlagdo varia, mas todas
as métricas sao limitadas a analisar somente as primeiras k£ posicoes das listas ranqueadas,
e como k é uma constante, sua complexidade é portanto O(1). A complexidade total entao
é O(L(N — L)) se considerarmos as listas ranqueadas inteiras (de tamanho N), porém,
as listas ranqueadas sdo normalmente definidas apenas até um tamanho constante [, de
modo que k < [ < N. Deste modo, as métricas de correlagoes sao calculadas considerando
somente as primeiras [ posigoes das listas ranqueadas dos elementos rotulados, logo, a

complexidade total pode ser reduzida para O(L).
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Figura 6 — Ilustragao do método de expansao de conjuntos rotulados baseado em corre-
lagoes de listas ranqueadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4 Definicao do Limiar de Correlacao

As métricas de correlacao de listas ranqueadas fornecem uma maneira efetiva
de analisar a informacao de similaridade contextual codificada nos conjuntos de dados.
Entretanto, de modo a executar uma expansao de conjuntos rotulados adequada, é
essencial selecionar um limiar para os valores de correlacao capaz de separar amostras
relevantes das nao relevantes. Caso esse limiar seja muito alto, expansoes muito pequenas
ou insignificantes podem ocorrer. Ao contrario, caso o valor de limiar seja muito baixo,
amostras incorretas podem ser incorporadas ao conjunto de treinamento, o que pode
diminuir os resultados de acuracia obtidos. A Figura 7 apresenta uma analise visual
desse cendrio. Considerando uma imagem de consulta (em azul), a partir de diferentes
valores do limiar sao selecionadas imagens em que a correlacao entre estas e a imagem
de consulta ultrapasse o limiar. Podemos observar que para valores de limiar muito altos,
poucos elementos sao selecionados, e conforme diminuimos esse valor mais imagens sao

selecionadas até que imagens incorretas comegam a ser selecionadas (em vermelho).

Com isso em mente, um método nao supervisionado capaz de estimar um limiar
adequado em cada cenario através da analise das correlagoes em diferentes posigoes nas
listas ranqueadas. As primeiras posi¢oes das listas ranqueadas normalmente concentram
amostras relevantes de mesma classe. A transicdo das amostras relevantes para nao
relevantes tende a causar mudancas bruscas nos valores de correlagao, situagao que pode

ser identificada e explorada para definir um limiar adequado.
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Figura 7 — Diferentes conjuntos gerados pela andlise de uma métrica de correlagao
considerando diferentes limiares.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A sequéncia de métricas de correlacao é representada por splines lineares, derivadas
e diferencas de médias méveis, cujos valores sao utilizados para identificar tendéncias e
estimar o limiar. A analise é conduzida para cada lista ranqueada e a média de cada
limiar estimado é calculada para definir o parametro t; utilizado na etapa de expansao
do método de correlagdes. O método de obtengao do limiar pode ser dividido em quatro
etapas principais, como esta ilustrado na Figura 8. Cada uma das etapas é discutida com

detalhes a seguir.

Figura 8 — Método proposto para definicao automaética do limiar de expansao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A) Ranque de Correlagées por Posigao:

O primeiro passo do método de definicao do limar é criar um vetor de métricas

de correlacao calculadas a partir das posicoes das listas ranqueadas. Formalmente,
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seja x; € X um item de dados e 7; a sua lista ranqueada de tamanho [. O vetor
¢i = [¢i1, Cia, - - -, ¢it] denota um ranque de métricas de correlacao definido a partir de
7;. O valor de cada elemento ¢;,, é definido como ¢;,,, = r(7;, 7;), onde p, é a posigao
de x; na lista ranqueada 7;, de modo que p, = 7;(j) e r(+,-) denota uma métrica de

correlagao entre listas ranqueadas, definida na segao anterior (Segao 3.2).

A Figura 9 ilustra os valores de um vetor de métricas de correlagao conforme as
posigdes em uma lista ranqueada de uma imagem da cole¢do de imagens MPEG-7 [74].
Uma queda brusca nos valores de correlacao pode ser observada perto do niimero de

elementos por classe da colegdo de imagens (perto da posigao 20) pode ser observada.

Figura 9 — Valores de correlacao segundo a posicao na lista ranqueada .

Spearman metric (r,(-, -)) over each element in 7,
considering MPEG-7 dataset and ASC descriptor.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

B) Interpolagao por Spline:

Seja f uma funcao definida no intervalo [c;1, ¢;;], a qual representa a relacao entre as
posicoes do ranque e os valores de correlagao dados pelo vetor c;. Para estimar a
fungdo f, utilizamos de uma interpolagao por spline linear sy (a). O intervalo [¢;1, ¢y
pode ser dividido em [a;, a;4+1] subintervalos com j =1,...,01 — 1, a1 = ¢;; € a; = ¢y.

E possivel definir um polinémio p(a) no intervalo [c;, ¢;]:
pla) = pi(a),a;—1 < a <aj, (3.11)

onde para j = 1,2,...,[ cada pj(a) é uma fun¢do polinomial definida no intervalo

[aj—1, a;].
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Considerando os pontos ai, as, ..., a;, a spline linear sy (a) que interpola a fungao f
nesses pontos pode ser definida como:
a— a;

sp(a) = flaj—1)——+ f(a;)

)
aj—1 — Gy a— a;—1

a—a;_
- (3.12)
onde a € [a;_1,aj] e j=2,...,1L

Um exemplo de interpolacao pode ser observado na Figura 10, que apresenta uma
spline linear estimada com base nos valores de correlacao obtidos no passo anterior.

Figura 10 — Interpolagao por spline linear sy (a) feita sobre os valores de correlagao

do vetor c;.

Linear spline (s;) computed over Spearman metric (r,(-, -))
values in 7; considering MPEG-7 dataset and ASC descriptor.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

C) Média Mével:

Através da spline linear gerada no passo anterior, podemos calcular as derivadas

para cada valor em c;. Para cada valor de correlagdo, a derivada correspondente é

calculada: if
dij = %(Cz’j% (3-13)
gerando um vetor de derivativas d; = [d;1, d;2, - - ., dy].

Com base em cada valor do vetor de derivadas, as médias méveis sao calculadas
considerando um tamanho de janela m?. Seja ma; = [ma;;, Mas, . . . , Ma;y] 0 vetor

de médias moéveis, definido por:

1 m—1
mij == E Z dij+l~ (314)
=0

3

Em nossos experimentos, utilizamos m = 2.
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A Figura 11 apresenta as derivadas calculadas a partir dos valores da spline linear e

suas respectivas médias moveis.

Figura 11 — Derivadas da spline linear sy (a) e as médias méveis desses valores

considerando um tamanho de janela m = 2.

Derivatives of the linear spline (s;) in each Spearman metric value
(ro(+, +)) in 7o considering MPEG-7 dataset and ASC descriptor and
the moving average (ma) of the derivatives with a window size of 2.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

D) Defini¢cdo do Limiar pelo Valor Minimo:

Ao considerar as médias moveis das derivadas, avaliamos as tendéncias nos valores de
derivadas das métricas de correlagao. Nosso método tenta verificar onde os valores de
derivadas comecam a diminuir a uma taxa que indica baixos valores de confianca nas
informagoes de similaridade. Para analisar essas tendéncias nos valores de médias
moveis, sdo analisadas as diferencas entre valores consecutivos das médias. Ou seja,

dado o vetor de médias méveis ma;, a diferenca entre valores consecutivos é definida

por:
difg,, = Maij41 — May;, (3.15)

onde 7 =1,2,...,1—1.

Podemos definir um vetor de diferengas como: difms, = [difrag,,, difma,, - - - » difmg, |

e com as diferengas calculadas, precisamos identificar a posi¢ao/indice que contém
o menor valor. Essa posicao ¢ utilizada como o indice do vetor de correlagoes c; e

define o limiar t;;, e pode ser definida formalmente como:

th; = cilarg min difzg,|. (3.16)
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A Figura 12 apresenta essa andlise. Além das diferencas entre posigoes consecutivas

das médias méveis, o menor valor dessas diferengas ¢ destacado. O indice do menor

valor na Figura 12 é igual a 16, logo, ao analisar os valores de correlagao do ranque

de correlagoes presente na Figura 9 podemos definir um limiar por volta de 0.8 nesse

cenario.

Figura 12 — Médias méveis ma; dos valores de derivada da spline linear s, as
diferencas entre valores consecutivos e o valor minimo dessas diferencas.

Moving averages (ma) of the derivatives of the linear spline
(s.) and the differences between each consecutive position.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, de modo a estimar um limiar capaz de representar o conjunto de dados
na totalidade, as etapas apresentadas anteriormente sao repetidas para todos os itens
de dados, gerando um limiar t;; para cada z; € X. O limiar global ¢, que é considerado
na tarefa de expansao é calculado a partir da média de todos os limiares t;; estimados

individualmente, sendo definido como:

1
th= % zej (3.17)
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4 Aprendizado Fracamente Supervisionado

Baseado em Hipergrafos

A falta de dados de treinamento em cenario de supervisao fracamente supervisionada
traz diversos desafios para aprimorar a acuracia em tarefas de classificacdo. Entre elas,
a questao principal consiste em explorar ao maximo a informagao presente nos dados
nao rotulados, os quais sdo abundantes, e como estabelecer relagoes confiaveis entre os
escassos dados de treinamento disponiveis e as amostras nao rotuladas. Uma solugao para
contornar esse problema é proposta ao longo desse capitulo, em que utilizaremos de um
método de aprendizado de variedades baseado em ranqueamento e de uma estratégia de

expansao de rotulos.

A estratégia utilizada pelo método apresentado ao longo do capitulo se da através
da analise de uma estrutura de hipergrafo construido a partir da analise do modelo
de ranqueamento. Hipergrafos conseguem relacionar diversas amostras através de suas
hiperarestas (diferente de pares em grafos convencionais), e essa representagao pode ser
explorada de modo a atribuir rétulos aos elementos nao rotulados. De modo similar ao
método de aprendizado fracamento supervisionado baseado em correlagoes (Capitulo 3),
o desempenho do método esta fortemente associada a qualidade das listas ranqueadas,
e por consequéncia a qualidade dos vetores de caracteristicas. Além disso, a analise das
listas ranqueadas também deve ser limitada a uma constante [ para tornar o método
adequado a todos os cenarios. Por trabalhar com um modelo de ranqueamento, o método
é capaz de considerar instancias com uma alta sobreposicao com outras classes no espago
de caracteristicas e ao utilizar uma estrutura de hipergrafo, o método apresenta um bom
comportamento em conjuntos de dados grandes, por conseguir relacionar diversos conjuntos

de elementos.

A Figura 13 apresenta o método de aprendizado fracamente supervisionado baseado
em hipergrafos proposto, dividido desde a preparacao dos dados até a etapa final de
classificacdo. A primeira etapa para funcionamento do método é extrair os vetores de
caracteristicas de cada imagem, apds isso o método proposto passa por quatro etapas

principais:

1. Ranqueamento: um conjunto de listas ranqueadas é criado para cada uma das
imagens do conjunto de dados a partir das distancias entre os vetores de caracteristicas

de cada uma das amostras;

2. Construgao do Hipergrafo: ¢ construido um hipergrafo e estruturas associadas a

partir do método LHRR [19] de aprendizado de variedades. As informagoes fornecidas
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pelas estruturas do hipergrafos sao utilizadas pelo método de expansao de rotulos;

3. Definicao da Taxa de Expansao de Roétulos: o método de expansao proposto
depende de um parametro que seleciona qual porcentagem das novas amostras
rotuladas geradas ¢ realmente incorporada ao conjunto expandido. Uma estratégia

para definir essa taxa de expansao de rétulos é explorada;

4. Expansao de Conjuntos Rotulados: A informacao fornecida pelo hipergrafo
é explorada de modo a identificar hiperarestas e relagoes de similaridade de alta
confianca entre os dados. Essas informacoes sao utilizadas para construir um conjunto
de pares (rotulados, ndo rotulados) de candidatos a expansao de rétulos. Os pares
sao ordenados de acordo com seu grau de confianga estimado e os melhores pares

sao selecionados para a expansao.
Por fim, o conjunto rotulado de treino expandido é utilizado para treinamento de
classificadores supervisionados ou semi-supervisionados.

Figura 13 — Diagrama de funcionamento do método de aprendizado fracamente supervi-
sionado baseado em hipergrafos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Secao 4.1 discute o método de aprendizado de variedades que constréi o modelo
de hipergrafo que é utilizado para realizar a tarefa de expansao. Na Secdo 4.2 o método
de expansao de conjuntos rotulados por hipergrafos é apresentado. Por fim, a Secao 4.3
apresenta uma estratégia para definir automaticamente um dos parametros do método de

expansao.
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4.1 Construcao do Hipergrafo

Hipergrafos fornecem uma técnica robusta para representar relagoes de similari-
dade entre os conjuntos de objetos. Além disso, listas ranqueadas concentram relevantes
informagoes de similaridade nas primeiras posi¢oes. O algoritmo LHRR [19] se utiliza de
um hipergrafo que é construido a partir das informagoes presentes nas listas ranqueadas
para representar relagoes de similaridade codificadas na estrutura do conjunto de dados.
Uma vez que as estruturas do hipergrafo define a base do método de expansao de rétulos,
sua definicao é discutida em detalhes a seguir. O algoritmo pode ser dividido em cinco

etapas principais:

1. Normalizacao das Listas Ranqueadas:

O primeiro passo para funcionamento do algoritmo é normalizar cada lista ranqueada
considerando uma nova métrica de similaridade p,, calculada sobre posicoes reciprocas

dos ranques. Seja x; e x; dois itens de dados, a nova métrica de similaridade é:

pn(Tiy x5) = 21 — (13(x5) + 75(24)), (4.1)

onde [ é o tamanho da lista ranqueada que considerada. Através dessa nova métrica,
os itens de dados nas primeiras [ posi¢oes das listas ranqueadas sao ordenados se

utilizando um algoritmo de ordenacao estavel.

2. Construcgao do Hipergrafo:

Seja G = (V, E,w) um hipergrafo onde V' é um conjunto finito de vértices e F o
conjunto de hiperarestas. O conjunto de hiperarestas £ ¢ uma familia de subconjuntos
de V tal que U.cp = V. Para cada vértice v; € V um item z; € X esta associado.
Cada hiperaresta tem um peso w(e;) atribuido, que representa o grau de confianga
das relacoes estabelecidas pela hiperaresta e;. Dizemos que uma hiperaresta e; é
incide no vértice v; quando v; € e;. Com isso em mente, podemos representar o

hipergrafo através de uma matriz de incidéncias Hy, de tamanho |E| x |V|:

1 sew; €ey

hb(ei,vi) = {

0 caso contrario.

Podemos também definir uma hiperaresta e; como um conjunto de vértices e; =
{v1,v9,...,vn}. A matriz de incidéncias H, permite apenas atribui¢oes bindrias de
um vértice a hiperaresta, nao considerando cendarios onde é desejavel considerar um
certo grau de incerteza. Para contornar esse problema, podemos definir um hipergrafo
probabilistico, onde a probabilidade de que um vértice pertence ao hipergrafo é
considerada. Seja r : E x V — R™ uma funcao, podemos definir uma matriz de
incidéncias continua H onde:

ri{€;, U; se v; € e;
h(ei,vi) — { ( 19 J) J 19

0 caso contrario.
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Para cada item de dados x; € X uma hiperaresta é definida com base no conjunto
dos k vizinhos de z;. Seja z, € N (x;, k) um vizinho de z; e seja x; € N (z,, k) um
vizinho de z,. Podemos definir uma medida de associacao r(e;, v;), que indica o grau

de que um vértice v; pertence a hiperaresta e;:

r(e;,vj) = Z Wy (4, %) - wy(T 5, Tj), (4.2)
€N (z;,k)Az;EN (22 ,k)
onde wy(x;, x,) atribui um peso de relevancia a x, com base em sua posigdo em 7;. O

peso wy (i, z) atribuido a x, com base em sua posigdo em 7; pode ser definido como:
wp(xh xz) =1- logk Tz(xz) (43)

A Figura 14 ilustra como as listas ranqueadas sao exploradas para construcao da
hiperaresta e; e como a relagdo entre a hiperaresta e os vértices é calculada. A
hiperaresta e; ¢ criada a partir da lista ranqueada 7; considerando as reférencias aos
ranques Ty e 73. Cada funcao w, atribui um peso a cada vértice de acordo com sua
posicao na lista ranqueada. Entre a hiperaresta e; e o vértice v, uma associacao é
definida por r(ey, vs), calculada usando dos pesos gerados por w, (Equacdo 4.3). A
Figura 15 apresenta um exemplo de um hipergrafo construido pelo método LHRR [19]

em sua totalidade com quatro vértices e quatro hiperarestas.

Figura 14 — Definicao da hiperaresta e; através das referéncias entre os ranques
considerando um tamanho de vizinhanca igual 3. A Fungao w, atribui
pesos de acordo com as posi¢oes das imagens nas hiperarestas e sao
utilizadas para definir uma relacao entre a hiperaresta e seus vértices

respectivos (r(eq, v7)).
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% % % X4 ¢_—{) e r(el,vz) = 0.40
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 15 — Hipergrafo construido pelo método LHRR [19] com os vértices

{v1,v9,v3,v4} e as hiperarestas {eq, s, €3, €4}.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada hiperaresta possui um peso w(e;) respectivo, o qual representa o grau de
confianca das relagoes estabelecidas entre os vértices. Antes de calcularmos os
pesos w(e;) é preciso definir o conjunto de vizinhanga do hipergrafo N;,. Dado uma
hiperaresta e;, o conjunto A, com os vértices com os valores mais altos de h(e;, -)

pode ser definido como:
Ni(xg k) ={S Cey,|S| =k AV, € S, € ey — S : h(egv;) > h(egv;)}. (4.4)

E esperado que uma hiperaresta altamente efetiva contenha poucos vértices, que
estao relacionados com altos valores de h(e;, ) [19]. Com isso em mente, o peso w(e;)

pode ser definido como:

wle)) = > h(e;,v;). (4.5)

jENh (:El ,k)

Como cada hiperaresta é criada a partir da andlise das listas ranqueadas 7;, o
peso w(e;) de cada hiperaresta pode ser considerado como uma medida de eficacia
nao supervisionada da lista ranqueada 7;. Logo, altos valores de w(e;) podem ser

interpretados como uma lista ranqueada de alta eficicia [19].

3. Similaridade entre as Hiperarestas:

O préximo passo do método LHRR é criar uma matriz de similaridade S. Sua
construcao se baseia em duas hipéteses [19]. A primeira é que itens de dados similares
tem listas ranqueadas similares e, portanto, hiperarestas similares. Considerando que
a matriz de incidéncias codifica todas as informacoes de similaridade, uma métrica
de similaridade entre duas hiperarestas e; e e; pode ser calculada através da soma
de todos os valores de h multiplicados pelos seus vértices correspondentes. Para
considerar todos os elementos, essa operagao pode ser realizada multiplicando a

matriz de incidéncias pela sua transposta.

S, = HH”. (4.6)
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A segunda hipotese é a de que itens similares tem uma probabilidade alta de
participarem da mesma hiperaresta. Portanto, para calcular a similaridade entre dois
vértices v; e vy, os valores h da hiperaresta correspondente devem ser multiplicados.
De modo similar a primeira hipotese, é possivel realizar essa operacao através da

matriz de incidéncias, multiplicando a matriz transposta pela matriz nao transposta:

S, = H'H. (4.7)

Por fim, as duas similaridades sdo combinadas em uma matriz de similaridade S

através do produto de Hadamard das matrizes S;, e S,:

S - Sh ¢] Sv- (48)

4. Produto Cartesiano dos Elementos das Hiperarestas:

Construida a matriz de similaridade S, a préoxima etapa é executar operagoes
de produto cartesiano para extrair relacoes entre pares de elementos diretamente
das hiperarestas. Operagao feita com o objetivo de maximizar as informacoes de
similaridade, e essa nova informacao pode ser combinada com as similaridades das

hiperarestas. O produto cartesiano entre duas hiperarestas e, € E' e e; € E é:

eq X € ={(vy,v;) vy, €€, ANV, € €} (4.9)

O produto cartesiano entre os elementos da mesma hiperaresta e, pode ser descrito
como e7. Cada par de vértices (v;,v;) € ¢,° tem uma relagao p: E x V x V — R*
estabelecida. Essa relacao é calculada através do peso w(e,), o grau de confianca da
hiperaresta. E possivel também definir um grau de associacio entre os vértices v;
and v;:

pleq, vi,v;) = w(ey) X heq,v;) X h(eq, v;). (4.10)

Com o grau de associagao p calculado, a matriz C é construida considerando as

relagoes entre todas as hiperarestas. Cada posi¢do da matriz C é definida a seguir:

Ci,j = Z p(’UZ‘,Uj). (411)

eq€EN(vi,v5)€eq?

5. Similaridade Baseada em Hipergrafos:

Calculadas as matrizes S e C nos passos 3 e 4, uma nova matriz de similaridade ou

afinidade W é formada ao combiné-las:

W =CoS. (4.12)

A matriz W concentra as informagoes de similaridade e é utilizada para calcular um

novo conjunto de listas ranqueadas, o qual apresenta uma melhor eficidcia em tarefas
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de ranqueamento. Deste modo, ambas a entrada e saida do modelo de hipergrafo
sao criadas com base na informacao dos ranques, e os calculos podem ser repetidos
iterativamente para obter ranques e representacoes por hipergrafo cada vez mais

eficazes.

A notacdo @ vai ser utilizada para representar a iteracao atual do algoritmo. O
conjunto de listas ranqueadas 7+ é calculado através da matriz de similaridade
W® e o conjunto T© é construido a partir dos vetores de caracteristicas iniciais. O
processo é repetido ao longo de T' iteracoes e o hipergrafo e estruturas relacionadas
(a matriz W) finais sdo utilizados no processo de expansio de rétulos, detalhado

a seguir.

4.2 Expansdo de Conjuntos Rotulados por Hipergrafos

Como o método LHRR [19] cria um hipergrafo e estruturas capazes de fornecer
informagcoes mais eficazes com relagao a similaridade entre itens de dados, o método de
expansao de conjuntos rotulados que sera discutido ao longo dessa secao explora das
informagoes codificadas em tais estruturas. A informacao presente nas hiperarestas vai
ser explorada de modo a construir um conjunto de pares, que representa os candidatos
a expansao de rétulos. Os pares de candidatos sdo ordenados com base no peso das
hiperarestas e na similaridade entre os elementos. Os pares nas primeiras posi¢oes sao
entao selecionados com base em um limiar de posi¢cdo, de modo a compor o conjunto

expandido. Cada passo do método de expansao sera detalhado a seguir.

A) Conjunto de Candidatos para a Expansao de Rétulos:

Para cada item rotulado z; € X, um conjunto de candidatos é definido pelos
itens nao rotulados com os maiores valores na hiperaresta de z;. Formalmente, seja
N (zy, ke) um conjunto que contém os k. maiores valores de h(-,-) em sua respectiva
hiperaresta e,, (Equagao 4.4). Portanto, podemos definir um conjunto de candidados
nao rotulados para cada item rotulado, dado por N,(zy, k.), como:

No(xg, ke) = {S C el |S| < ke AV, € S,

. o . (4.13)
xj € eg )= S h D (g, 2) > BT (g, 25)}.

Um conjunto de pares de candidatos é entao gerado considerando todo o conjunto
de dados, a partir da unido dos conjuntos de cada item rotulado. Sendo assim, o

conjunto de pares de candidatos C, pode ser definido como:

¢= U U {(,z)} (4.14)

T €Xy IHENC(xl,ke)
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B)

C)

D)

Ranque de Pares de Candidatos:

Dado o conjunto de pares de candidatos C,, queremos selecionar um subconjunto
de pares que sera utilizado nos procedimentos de expansao. Portanto, os pares
sdo ordenados conforme o grau de confianga da hiperaresta que gerou o par (a
hiperaresta do elemento rotulado) e com a similaridade entre os elementos (rotulado
e nao rotulado). O grau de confianga é obtido através do peso da hiperaresta do

item rotulado w(™)(e,,), j& a similaridade entre os itens rotulados e nao rotulados é
(T)

obtida pelo valor na matriz de similaridade W, ), .
O ranque de pares de candidatos 7o pode ser definido como uma permutacao do con-
junto C,. A permutacdo 7¢ ¢ uma bije¢do do conjunto C, no conjunto {1,2,...,|C,|}.
A posicao do par (z;,z,) na lista ranqueada de pares de candidatos é indicada por
To((x1, x,,)). O ranque 7¢ é calculado de acordo com uma fungao s.(.,.) a qual consi-
dera informacoes de confianca e similaridade. Se no ranque de pares de candidatos
(@1, 2,) estd em uma posicao anterior a (x;,z;), isto é, 7o((z, z,)) < To((z4, x5)),

entao s.(z;,z;) > s.(z;, ;). Formalmente, podemos definir a funcao s.(.,.) como:

se(xy, 2,) = w7 (ey,) x W) (4.15)

T, Ty

Selecao dos Pares de Candidatos:

Assim que a lista ranqueada de pares de candidatos estiver construida, é necessario
definir qual conjunto de pares participard do processo de expansao. Essa selecao sera
feita com base nas primeiras posi¢oes de 7o até uma posicao limite ¢,. O ntimero de
amostras selecionadas é proporcional ao tamanho do conjunto rotulado e ao tamanho
de vizinhanca k.:

t, =|XL| X ke X a, (4.16)

onde o é um parametro chamado taxa de expansao de rétulos, definido no intervalo
[0, 1], que define a porcentagem de amostras selecionadas para a expansao. Uma

estratégia para estimar o valor de « sera discutida na Secao 4.3.

Expansao de Conjuntos Rotulados:

A partir do ranque 7¢ e da posigao limite ¢,, o conjunto rotulado estimado Xg pode

ser definido como:
Xp={zv.: 2. € Xyl(xe, 1) €Co Ny € X ANTo((Te, 7)) < 1)} (4.17)

Assim que o conjunto rotulado estimado Xg é gerado, a classe estimada do item x,
serd a mesma do item rotulado x; do seu par. Elementos do conjunto estimado que
aparecem no conjunto de pares de candidatos em pares com imagens de diferentes

classes sao removidos, de modo a remover inconsisténcias (uma mesma imagem ter
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dois rétulos diferentes atribuidos). Sendo assim, podemos definir uma fungao de

estimativa de rotulos baseada na informagao de hipergrafos Hg como:
Ey(z.) =Y (x)), (4.18)

onde z, € Xp and (x., ;) € Cp. O conjunto rotulado expandido pode ser entao

definido pela uniao do conjunto rotulado original e do conjunto rotulado estimado:

Xy = XL UXp. (4.19)

Por fim, o conjunto Xy sera utilizado no treinamento de classificadores supervisio-

nados ou semi-supervisionados.

A Figura 16 ilustra como a expansao de conjuntos rotulados baseada em hipergrafos
é feita. Comegando com um pequeno conjunto rotulado sdo gerados conjuntos de candidatos
nao rotulados N.(x,, k.) que contém os maiores valores de h(-,-) nas hiperarestas dos
itens rotulados e,,. No nosso exemplo, criamos conjuntos de candidatos a partir dos itens
rotulados z;, e z;, com os k. = 3 maiores valores em suas respectivas hiperarestas. Isto
ird criar um conjunto de pares de candidatos C, que serd utilizado para gerar um ranque
Te considerando informagoes em ambas as hiperarestas e na matriz de similaridade W
(Equagdo 4.15). A seguir, sdo selecionados os pares de candidatos do ranque 7¢ na posigao
limite ¢,,. Considerando os pardmetros especificados no exemplo: k. =3, « = 0.5 ¢ |X.| = 2,
temos que t, = 3. A tltima etapa do método ¢ estimar a classe de cada entrada selecionada
em T¢, a qual serd a classe do item rotulado que gerou aquela entrada, por exemplo, o item
nao rotulado x,, terd atribuida a classe do item rotulado x;,. Além disso, caso alguma
entrada apresente itens rotulados associados a diferentes classes, indicam cenérios de baixa
confianga e sao removidos para que nao sejam atribuidos rotulos diferentes a um mesmo
item. Por fim, o conjunto de treino expandido Xy é criado, o qual serd utilizado para

treinamento de classificadores supervisionados os semi-supervisionados.

4.3 Definicao da Taxa de Expansao de Roétulos

A fim de que o método de expansao baseado em hipergrafos opere de forma eficaz
é necessario utilizar um valor adequado para a uma taxa de expansao de rétulo («). Caso
utilizemos de uma taxa de expansao de rétulos muito alta, uma quantidade alta de falsos
positivos de 7 podem ser selecionados para a expansao, o que diminuird a acuracia obtida
pelos classificadores. Por outro lado, caso o valor de « seja muito baixo, expansoes com um
numero reduzido de amostras podem ocorrer, ocasionando impacto reduzido nos resultados
de classificagdo se compararmos com o cenério sem expansao. Sendo assim, esta secao

apresenta uma maneira de estimar o valor de .
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Figura 16 — Ilustracao do método de
hipergrafos.
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A ideia central consiste em definir a magnitude de « de acordo com a eficacia das

listas ranqueadas do conjunto de dados. Para os dados rotulados, o método ira analisar a

eficacia a partir da quantidade de itens de dados da mesma classe nas primeiras posi¢oes

das listas ranqueadas. O método também considera a andalise dos dados nao rotulados a

partir das estruturas geradas durante a construcao do hipergrafo para auxiliar na definicao

do parametro.

A primeira etapa para estimar o parametro é analisar os dados rotulados, gerando

um parametro «; intermediario. Para cada z; € X, sera calculada a porcentagem de

vizinhos da mesma classe de x; no conjunto de vizinhanga correspondente. Formalmente,

essa porcentagem é obtida pela funcao p.(x;):

xy, ke) NXy A Y($c)

_ Hze:z. € N(

pc(wl) |{$m :

A taxa a; é definida pela porcentagem média ao analisar o conjunto rotulado X:

ay

BRE

Y (1)}
T € Nz, k) N XL} '

1

Z pc<xl)-

l‘lE%L

(4.20)

(4.21)

A segunda parte do método ira estimar outro parametro «,, intermediario, calculado

com base no grau de confianca médio obtido por s.(.,.) para os pares de candidatos C,. Seja

S um conjunto de valores de confianga definido por: S = {s.(x;, z,) € R|(z,2,) € Cp}.

Feito isso, serd realizada uma normalizacdo min-max sobre o conjunto S, gerando um
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conjunto S, que sera utilizado para gerar o parametro «,, a média dos valores do novo

conjunto:

1
S|

8_7;65
Por fim, a taxa de expansao de rétulos a estimada é definida como a média entre

os parametros intermediarios a; e ay,:

a= ;(al + ay). (4.23)
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5 Avaliacao Experimental

Este capitulo apresenta a avaliacdo experimental realizada para aferir a eficicia
de ambos os métodos de expansao propostos em diversos aspectos. Os dois métodos
foram avaliados considerando as mesmas colegoes de imagens e descritores e os mesmos
classificadores com os mesmos parametros. A Secdo 5.1 apresenta o protocolo experimental,
descrevendo a metodologia de avaliagao utilizada nos experimentos. A Se¢ao 5.2 descreve
as colegoes de imagens e descritores considerados. A Secao 5.3 apresenta os classificadores
considerados durante a avaliacao experimental dos métodos. Na Se¢ao 5.4 sao discutidos
os experimentos conduzidos para avaliar o impacto do método de aprendizado fracamente
supervisionado por correlacoes em tarefas de classificagdo. De forma andloga, a Secao 5.5
avalia o impacto do método de aprendizado fracamente supervisionado por hipergrafos em
tarefas de classificagdo. A Secao 5.6 apresenta experimentos de comparacao entre ambos os
métodos propostos e métodos recentes. Por fim, a Se¢do 5.7 apresenta uma analise visual

do comportamento da expansao de rotulos realizada.

5.1 Protocolo Experimental

Todos os experimentos foram conduzidos considerando um protocolo de validagao
cruzada com 10 subconjuntos de dados (folds) simulando um cendrio fracamente supervi-
sionado, com poucos dados rotulados disponiveis para treinamento. Para cada etapa da
validagao cruzada um subconjunto ¢é utilizado para treinamento e os nove restantes sao
utilizados para teste da acuracia do classificador. Ou seja, consideraremos uma propor-
¢ao de 10% dos dados para treinamento (os dados “rotulados”) e 90% para teste. Uma

ilustracao do protocolo utilizado pode ser observada na Figura 17.

Os resultados de acuracia apresentados sao a média de acuracia obtida ao treinar
os classificadores com todos os 10 subconjuntos. Considerando os métodos de expansao,
a expansao ¢ feita a partir dos conjuntos de 10% dos dados e os dados que vao ser
rotulados sao parte do conjunto de dados restante. Como os métodos podem expandir
rétulos incorretamente, consideraremos os mesmos 90% restantes para teste da acurdcia

do classificador, sem excluir nenhuma amostra que foi rotulada.

5.2 Colecoes de Imagens e Descritores

Esta secao exibe os conjuntos de dados e descritores utilizados durante a avaliagao
experimental dos métodos de expansao de conjuntos rotulados propostos. Os conjuntos de

dados sao distintos entre si, de modo que ambos os métodos sdo avaliados em diferentes
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Figura 17 — Exemplo do protocolo de validagao cruzada considerado nos experimentos,
com pequenos conjuntos de treinamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

cenarios. Consideramos 5 colecoes de imagens publicas diferentes com tamanho variando
de 1.360 a 70.000 imagens, considerando diferentes descritores visuais para cada colegao.
As Figuras 18 a 22 ilustram exemplos de imagens de cada uma das cole¢oes de imagem.

Cada um dos conjuntos de dados sao descritos a seguir:

« MPEG-7 [74]: colegdo de imagens bastante popular, composta por 1400 imagens
de contorno divididas em 70 classes. Para extracao das caracteristicas das imagens
da colegao, foram utilizados os descritores visuais ASC - Aspect Shape Context [75] e
CFED - Contour Features Descriptor [76]. Ambos estes descritores fornecem apenas
matrizes de distdncias (distdncia entre as imagens) ao contrario dos vetores de
caracteristicas de cada imagem esperados, por conta disso, durante os experimentos
realizados, consideraremos as matrizes de distancias obtidas por ambos os descritores

como as caracteristicas que utilizaremos para treinamento dos classificadores.

Figura 18 — Exemplos de imagens do conjunto de dados MPEG-7 [74].

0L/ DT/ HHNE

Fonte: Elaborado pelo autor.

o Flowers [77]: colegao de imagens distribuida pela Universidade de Oxford, contém
imagens de 17 espécies de flores com 80 amostras para cada espécie, variando angulo
e a iluminagao. Consideramos caracteristicas extraidas das imagens obtidas pelos

seguintes descritores visuais: ACC - Auto Color Correlogram [32] e CNN-Resnet [78].
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Figura 19 — Exemplos de imagens do conjunto de dados Flowers [77].

Fonte: Elaborado pelo autor.

« Corel5k [79]: o conjunto de dados possue imagens de diferentes cenérios, como fogos
de artificio, animais, azulejos, 4rvores, entre outros. E composto de 5000 imagens
divididas em 50 categorias, com 100 imagens cada. Consideramos para esta colegao
de imagens os mesmos descritores visuais utilizados na colecao Flowers: ACC - Auto
Color Correlogram [32] e CNN-Resnet [78].

Figura 20 — Exemplos de imagens do conjunto de dados Corel5k [79].

Fonte: Elaborado pelo autor.

« MNIST [80]: conjuntos de dados de digitos manuscritos, possui um total de 70000
imagens (60000 no conjunto de treinamento e 10000 no conjunto de teste) divididas
em 10 categorias de numeros de 0 a 9. Para esta colecao de imagens, os vetores de
caracteristicas considerados sao construidos a partir dos valores brutos dos pixeis de

cada uma das imagens.

Figura 21 — Exemplos de imagens do conjunto de dados MNIST [80].

O [ A3 ¢$161287

Fonte: Elaborado pelo autor.

« CUB-200-2011 [81]: esta cole¢do de imagens contém fotos de 200 espécies de pés-
saros em um total de 11788 imagens. Utilizamos do descritor visual CNN-Resnet 78]

para extrair as caracteristicas das imagens desse conjunto de dados.

Figura 22 — Exemplos de imagens do conjunto de dados CUB-200-2011 [81].

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A respeito da configuracao das listas ranqueadas, apesar de que as listas ranqueadas
podem assumir diferentes tamanhos, é indispensavel limiar este tamanho a uma constante
[ de modo a manter ambos os métodos propostos escalaveis e adequados para aplicacao
em colecoes de imagens maiores. Sendo assim, consideramos dois valores diferentes da
constante [: | = 400 para os conjuntos de dados MPEG-7 [74] e Flowers [77] e { = 1000
para os conjuntos Corel5k [79], MNIST [80] e CUB-200-2011 [81].

5.3 Classificadores

Com o intuito de avaliar os métodos de aprendizado fracamente supervisionado
propostos nos mais diferentes cenarios, selecionamos uma série de classificadores supervisi-
onados e semi-supervisionados. Estes sao avaliados quando submetidos ao treinamento

com e sem o método de expansao no protocolo de validacao cruzada.

5.3.1 Métodos Supervisionados

Nossos experimentos consideraram trés classificadores supervisionados: OPF (Opti-
mum Path Forest) [45], SVM (Support Vector Machines) [42] e KNN (k-Nearest Neighbors).

Estes sao descritos brevemente a seguir.

« OPF! (Optimum Path Forest) [45]: constréi um grafo onde cada elemento é
representado por um no6 do grafo e o peso das arestas corresponde a distancia entre
os nods. O algoritmo visa encontrar o caminho 6timo entre os nés para classifica-los
em uma determinada classe. Uma vantagem desse classificador em comparacao a
outros classificadores supervisionados se deve ao fato de que o OPF [45] independe
de parametros, ou seja, nao é necessario para cada cenario encontrar os melhores

parametros.

« SVM (Support Vector Machines) [42]: as miquinas de vetores de suporte ten-
tam encontrar a melhor superficie possivel que divide os dados a partir dos exemplos
que possuem rotulo. Ou seja, a superficie de decisao criada pelo método é colocada
em uma posicdo onde a maior parte das amostras de cada classe ficam separadas
entre si. Para implementagdo do método nos nossos experimentos, utilizamos a
biblioteca scikit-learn [82], com os seguintes pardmetros: kernel polinomial de grau 2,
v = 0.001 e custo de classificacao incorreta (C') igual a 10. O restante dos parametros
do método sdo os parametros padroes presentes na implementagao na biblioteca. Esse
conjunto de parametros foi estimado a partir da analise da acuréacia do classificador
quando aplicado as colegoes de imagem MPEG-7 [74], Flower [77] e Corel5k [79].

Tentou-se encontrar uma configuracao da méaquina de vetores de suporte que se

L Implementacdo utilizada foi retirada de: https://github.com/marcoscleison/Py0OPF
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comportasse relativamente bem nessas trés colecoes de dados. Ha a possibilidade
de se testar diversas combinagoes de parametros em cada um dos classificadores
considerados para cada colecao de imagens e descritor visual, porém, nesse trabalho
sera priorizado otimizar os parametros de ambos os métodos de expansao propostos,

o foco primério, ao invés dos classificadores.

kNN (k-Nearest Neighbors): classificador supervisionado amplamente conhecido,
que atribui rétulos aos elementos de acordo com seus k vizinhos mais proximos. De
maneira similar a SVM [42] utilizada nos experimentos, a implementagao utilizada
foi feita a partir da biblioteca scikit-learn [82], e se utilizou de k = 20 nos nossos

experimentos, além dos parametros padroes da implementacao na biblioteca.

5.3.2 Meétodos Semi-Supervisionados

Além dos métodos supervisionados, trés métodos semi-supervisionados foram

considerados na nossa avaliacao: SGC (Simple Graph Convolution) [83], Label Spreading [84]

e Pseudo-Label [66]. O primeiro dos trés métodos foi utilizado de maneira similar aos

métodos, tendo sua acuracia avaliada com e sem a utilizacdo dos nossos métodos de

expansao de rotulos. Os outros dois métodos sao utilizados como comparagao aos métodos

de expansao combinados com os primeiros quatro classificadores apresentados (OPF [45],
SVM [42], kNN e SGC [83]).

« SGC ? (Simple Graph Convolution) [83]: implementacio simplificada de uma

rede convolucional de grafos proposta recentemente, a qual apresenta resultados
compardveis ao estado da arte em muitos cendrios. E um classificador que aprende
uma estrutura de dependéncia discreta e esparsa entre os dados (os nés do grafo)
enquanto em simultaneo atualiza os pesos das camadas da rede convolucional de
grafos. Diferente da maior parte das redes convolucionais de grafo, a SGC [83] remove
nao-linearidades e agrupa as matrizes entre camadas consecutivas da rede com o
intuito de acelerar o modelo. Para todos os experimentos realizados com o classificador,
utilizamos dos parametros padroes do método disponiveis em sua implementacao e
para treinamento do classificador consideramos a seguinte configuracao: 50 épocas,
otimizador Adam com taxa de aprendizado (learning rate) de 1073, decaimento de
peso (weight decay) no valor de 5-107* e k = 40 para construir os grafos kNN do

método.

Label Spreading [84]: algoritmo semi-supervisionado similar ao algoritmo de
propagagao de rétulos (Label Progagation) [12], mas que se utiliza de uma matriz

de afinidade construida a partir de uma matriz laplaciana normalizada. O método

2

Implementacao utilizada foi retirada de: https://github.com/rustyls/pytorch_geometric [85]


https://github.com/rusty1s/pytorch_geometric

Capitulo 5. Avalia¢io Experimental 57

propaga rétulos dos noés rotulados aos seus vizinhos de acordo com sua proximidade.
Para implementagao do método, utilizamos também da biblioteca scikit-learn [82],
considerando um kernel RBF com a = 0.4125, v = 0.1 e um nimero maximo
de iteragoes igual a 100. Este método é utilizado como compara¢ao aos métodos

propostos por ter um funcionamento similar de expansao de conjuntos de treinamento.

e Pseudo-Label [66]: método de aprendizado semi-supervisionado originalmente
utilizado com redes neurais profundas. A principal ideia dessa técnica é se utilizar
das probabilidades obtidas pelo modelo para atribuir rétulos aos dados nao-rotulados.
O modelo entao ¢ re-treinado utilizando os dados rotulados originais e os dados
pseudo rotulados. Apesar desse método ter sido originalmente proposto para ser
utilizado em conjunto de redes neurais profundas, ele pode ser aplicado com di-
ferentes classificadores. Sendo assim, nos nossos experimentos utilizamos de uma
implementacao do método de pseudo-rétulos disponivel publicamente® em conjunto
de regressao logistica com gradiente descendente estocédstico como classificador. Este
classificador foi retirado da bliblioteca scikit-learn [82] *, e os parametros loss = log
e a = 0.00001 foram considerados. Assim como no algoritmo de Label Spreading [84],
o método de Pseudo-Label [66] é utilizado como termo de comparagao a ambos o0s

métodos propostos nesse trabalho.

5.4 Meétodo de Expansao por Correlacoes

Esta secao discute os experimentos conduzidos para avaliar o impacto do método
de expansao por correlagdes proposto em tarefas de classificacao. Primeiro, a subsecao 5.4.1
faz uma andlise da performance do método para diferentes tamanhos de vizinhanga nas
listas ranqueadas, de forma a encontrar o melhor pardmetro em cada cendrio para os
experimentos de classificacao. Por fim a subsecao 5.4.2 apresenta e discute os resultados
obtidos por nosso método de aprendizado fracamente supervisionado por correlagdes nos
diferentes classificadores e cole¢oes de imagens apresentados anteriormente (Segoes 5.1
e 5.3).

5.4.1 Definicao do Tamanho de Vizinhanca

Além do limiar 6timo estimado pelo método apresentado na Secao 3.4, cada métrica
de correlagao (-, ) é calculada considerando um tamanho de vizinhanga k. Com isso em

mente, foi conduzida uma analise experimental com o intuito de avaliar o impacto da

3 Implementacio utilizada foi retirada de: https://github.com/anirudhshenoy/pseudo_labeling_

small datasets
O classificador utilizado pode ser encontrado como: sklearn.linear__model. SGDClassifier (“ Logistic
Regression with Stochastic Gradient Descent (SGD)”)


https://github.com/anirudhshenoy/pseudo_labeling_small_datasets
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variacao do tamanho de vizinhanca nos resultados de acuracia e por consequéncia definir

um valor de k adequado para diferentes colegoes de imagens e caracteristicas.

Nesses experimentos consideramos trés das cinco colegoes de imagens apresentadas
anteriormente: MPEG-7 [74] com o descritor CFD [76], Flowers [77] com o descritor CNN-
Resnet [78] e por tltimo a colegao Corelbk [79] considerando as caracteristicas obtidas com
o descritor CNN-Resnet [78]. As listas ranqueadas consideradas nesses experimentos foram
obtidas utilizando o método de re-ranqueamento LHRR [19] implementado no framework
UDLF (Unsupervised Distance Learning Framework) [86], onde nés consideramos [ = |X| (I
igual & quantidade de elementos da cole¢ao) além dos pardmetros padroes da implementagao
do método no framework. Para esses experimentos, foi escolhida a métrica para Jaccard [72]
como base para o método de expansao de rétulos. Quanto aos classificadores, avaliamos
a acurdcia de trés classificadores supervisionados apresentados anteriormente: OPF [45],
SVM [42] e kNN, para diferentes valores de vizinhanga. Em todos os experimentos,
utilizamos de validacao cruzada com 10 folds, onde consideramos uma proporcao de
10%/90% dos dados para os conjuntos de treino e teste, respectivamente. Foram avaliados

tamanhos de vizinhanca k € [5,100], com incrementos de 5.

As Figuras de 23 a 25 apresentam os resultados obtidos com cada um dos trés
classificadores. A maior acuracia obtida para cada combinacdo de colecao de imagens,
descritor e métrica de correlacdo em cada uma das figuras esta destacada. De modo
a facilitar a leitura, a Tabela 1 apresenta os valores de tamanho de vizinhanca que
apresentaram os melhores resultados em cada combinagao de colecao de imagens e descritor
visual. Os valores de k destacados nas Figuras de 23 a 25 sdo bastante similares ao tamanho
de cada classe em cada um dos trés conjuntos de dados considerados: 20 no MPEG-7 [74],
80 no Flowers [77] e 100 no Corel5k [79]. Portanto, no restante dos experimentos com o
método de expansao baseado em correlagoes, sera considerado o valor £ como sendo o
tamanho da classe da cole¢ao de imagens que é considerada. Caso o conjunto de dados
nao tenha um tamanho de classe fixo, a parte inteira do tamanho médio das classes é
considerada como o valor de k. Situagao a qual acontece na colecao CUB-200-2011 [81],
onde usamos k = 58. A tnica excegdo a essa regra é o conjunto de dados MNIST [80],
onde o tamanho de cada uma das classes varia de 5421 a 6742 imagens, e por conta do
tamanho elevado das classes dessa colegao, é considerado o maior valor utilizado entre os

outros conjuntos de dados, k = 100.

5.4.2 Resultados de Classificacao

Esta subsecao apresenta os resultados de classificacdo obtidos pelos classificadores
supervisionados e semi-supervisionados apresentados na Secao 5.3 quando combinados
ao método proposto de expansao de conjuntos de treinamento baseado em correlagoes.

Para cada classificador sdo apresentados dois resultados diferentes: o primeiro considera o
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Figura 23 — Avaliagdo do tamanho de vizinhanga considerando o classificador OPF [45].

Accuracy obtained with OPF classifier considering
different values of K in correlation measure.
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Figura 24 — Avaliacdo do tamanho de vizinhanga considerando o classificador SVM [42].

Accuracy obtained with SVM classifier considering
different values of K in correlation measure.
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cendrio de treinamento dos classificadores com poucas amostras rotuladas (um dos 10 folds,
equivalente a 10% dos dados), e o segundo resultado ird considerar a acuricia obtida pelos
classificadores quando submetidos a treinamento com o conjunto expandido pelo método
baseado em correlacoes. De modo a manter o mesmo protocolo de avaliacao para todas

as colegoes de imagens, todas as amostras sao consideradas para gerar todos os 10 folds
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Figura 25 — Avaliacao do tamanho de vizinhanca considerando o classificador kNN.

Accuracy obtained with KNN classifier considering
different values of K in correlation measure.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 1 — Melhores tamanhos de vizinhanca k£ obtidos para cada combinagao de colecao
de imagens e descritor.

MPEG-7 Flowers Corel5k
CFD CNN-Resnet CNN-Resnet
WS-OPF 20 70 85
WS-SVM  Jaccard 20 80 95
WS-KNN 20 75 80
Tamanho de classe 20 80 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

que sao utilizados durante os experimentos, mesmo que o conjunto de dados tenha um
conjunto de treino e teste especificado previamente. Também é avaliada a acuracia obtida
considerando cada uma das métricas de correlacao de listas ranqueadas apresentadas na
Secao 3.2.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para cada colecdo de imagens, caracte-
risticas, método de re-ranqueamento e métrica de correlagao considerando o classificador
OPF [45]. Em cada cenério, considerando as listas ranqueadas geradas a partir dos vetores
de caracteristicas e as listas re-ranqueadas pelos métodos LHRR [19] e BFS-Tree [20], a
maior acuracia obtida em cada combinacao de conjunto de dados e descritor esta destacada
em negrito. A maior acuracia obtida considerando todos os cenarios para cada combinacao
de colecao de imagens e descritor estd destacada em vermelho. Para ambos os métodos de

re-ranqueamento, utilizamos a implementagao presente no framework UDLF ( Unsupervised
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Distance Learning Framework) [86] para gerar as novas listas ranqueadas. Consideramos os
parametros padroes presentes nas implementagoes dos métodos com excecao do parametro
[, em que consideramos | = |X| para as colegoes MPEG-7 [74], Flowers [77] e Corel5k [79],
[ = 4000 para a colecao CUB200-2011 [81] e [ = 3000 para a colecao MNIST [80]. Além
disso, na tabela é apresentado o ganho relativo entre a acuracia obtida pelo classificador
sem expansao e combinado ao método de expansao. A média entre os resultados de acuracia
e o maior ganho relativo obtido em todos os cendrios também sao apresentados. Note
que o método apresentado quando combinado ao classificador OPF [45] obtém resultados

melhores do que o classificador sem a sua utilizacao.

Quanto ao cendrio sem a utilizagao de listas ranqueadas re-ranqueadas (WS-OPF),
as métricas de correlagao Intersection, Jaccard, e Kendallr apresentaram os melhores
resultados em cada uma das colegoes de imagens e a métrica Intersection apresentou os
melhores resultados em média, apresentando um ganho relativo de +9,50% comparado
a média do classificador sem a utilizagdo do nosso método (de 63,61% para 69,65%).
Considerando o cenério com as listas ranqueadas processadas pelo método LHRR, [19]
(WS-OPF+LHRR), as métricas Intersection, Jaccard e Jaccards, foram responséveis pelos
melhores resultados. Nesse contexto, o melhor resultado em média foi obtido através da
utilizacao da métrica Jaccard, apresentando um ganho relativo de +12,37% em comparacao
com o caso padrao (acurdcia média de 63,61% para 71,48%). Por fim, para os resultados
obtidos com o método de re-ranqueamento BFS-Tree [20] (WS-OPF+BFS-Tree) todas
as cinco correlagoes atingiram os melhores resultados em pelo menos uma combinacgao
de conjunto de dados e descritor visual. Similar ao cenéario com o método LHRR [19],
a métrica Jaccard atingiu os melhores resultados em média, com um ganho relativo de

+11,82% comparado ao cendrio padrao (63,61% de acuracia para 71,13%).

Considerando os resultados apresentados podemos observar que praticamente
todos os resultados obtidos pelo classificador quando utilizamos das listas ranqueadas
re-ranqueadas sao superiores a utilizar as listas originais. Tal observacao confirma que fazer
o uso de listas ranqueadas de melhor qualidade, geradas por métodos de re-ranqueamento
implicam em uma melhor qualidade das expansoes, o que por consequéncia gera melhores
resultados de classificacdo. Essa melhor qualidade nas expansoes sera melhor explorada
posteriormente na subsecao 5.7, onde realizamos experimentos de visualizagao do compor-

tamento das expansoes.

De maneira similar, a Tabela 3 apresenta os resultados obtidos para cada colecao,
descritor, correlagdo e método de re-ranqueamento para o classificador SVM [42]. Os
resultados obtidos pelo classificador em combinagao com nosso método de expansao
baseado em correlagoes atingiu resultados de acuracia maiores do que o cendrio sem
expansao na maior parte dos casos, com excecao para alguns cenarios com as caracteristicas

extraidas pelo descritor ACC [32]. Situagdo que pode ser explicada por conta da pior
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Tabela 2 — Acurécia (%) obtida pelo classificador OPF [45] para cada colegao de imagens,
descritor com e sem a utilizacdo do método de expansao baseado em correla-
¢oes. Sao também reportados os resultados obtidos pelo método de expansao
em conjunto dos métodos de re-ranqueamento LHRR [19] e BFS-Tree [20].

MPEG-7 Flowers Corel5k MNIST CUB200
ASC CFD ACC Resnet ACC Resnet - Resnet Média
OPF 82,95 67,75 30,54 71,77 40,21 83,56 93,49 38,59 63,61
Intersection 88,91 86,21 31,70 78,93 4225 89,21 95,45 4450 69,65
Jaccard 84,71 77,56 31,31 76,63 41,49 88,08 95,11 43,13 67,25
WS-OPF Jaccard,, 86,84 82,75 31,99 79,25 42,58 89,22 95,10 45,13 69,11
Kendallr 87,99 84,87 32,38 78,70 41,99 89,16 95,22 45,05 69,42
RBO 87,07 82,20 31,45 78,74 41,53 87,52 94,94 44,42 68,48

Ganho Relativo Médio ~ +5,01 +22,09 +4,01  +9.31 +4,37  +6,08  +179  +1517 +848

Intersection 90,68 88,13 30,60 81,99 43,64 91,16 96,46 45,00 70,97
ws.opp Jaccard 89,15 89,25 31,27 83,24 45,06 91,30 96,16 46,44 71,48
+ LR Jaccard; 88,15 82,67 30,85 81,36 44,30 90,32 95,72 46,52 69,99
Kendallr 88,40 84,04 30,88 82,60 44,54 90,65 96,14 44,63 70,24
RBO 87,79 82,40 30,39 7791 42,72 86,72 95,19 46,30 68,68

Ganho Relativo Médio +7,09 +2590 +0,84 +1345 49,55 +7,74 +2,61 +18,67 410,73

Intersection 89,79 86,94 30,23 82,32 4355 91,58 96,34 45,36 70,76
ws.opp Jaccard 90,62 87,34 31,00 8222 44,66 91,38 95,93 45,86 71,13
+ BFS-Tree Jaccards 87,91 81,75 31,62 81,87 4452 91,10 95,58 46,15 70,06
Kendallr 88,22 82,00 31,00 82,67 44,72 91,36 95,87 43,68 69,94
RBO 87,28 80,13 30,31 7746 4251 86,71 95,11 46,39 68,24

Ganho Relativo Médio  +7,01 +2344 +0,96 +13,29 +941 4822  +243  +17.88 +10,33

Ganho Relativo Maximo  +9,32 +31,73 +6,02 +1598 +12,06 +9,60  +3,18 420,55 +13,56

Fonte: Elaborado pelo autor.

qualidade do descritor se comparado ao CNN-Resnet [78], o qual apresentou resultados
positivos em ambos os conjuntos de dados MPEG-7 [74] e Corel5k [79]. A baixa acuracia
do descritor ACC [32] pode resultar em mais falsos positivos durante a etapa de expansao,
o que gera resultados abaixo do esperado pelo classificador. Para o cenario com as listas
ranqueadas padroes (WS-SVM), nosso método obteve as melhores acurdcias com as
métricas Intersection e RBO, com a métrica Intersection obtendo o melhor resultado em
média, apresentando um ganho relativo de +5,31% comparado ao cendrio sem expansao
(68,79% para 72,44%). Considerando o re-ranqueamento pelo método LHRR [19] (WS-
SVM+LHRR), as métricas Intersection e Jaccard atingiram os melhores resultados
nas colecoes de imagens, e em média, a métrica Jaccard se saiu melhor, com um ganho
relativo de +7,37% em comparacao com a acurdcia média do classificador no cenario
sem expansao (68,79% de acurédcia para 73,86%). Resultados que confirmam novamente
que listas ranqueadas de melhor qualidade geradas pelos métodos de re-ranqueamento
resultam em melhores acurdcias. Para o re-ranqueamento com o método BFS-Tree [20]
(WS-SVM+BFS-Tree) as métricas de correlacao Intersection, Jaccard e Kendallr os

melhores resultados em cada cole¢ao de imagens. A métrica Jaccard apresentou os melhores
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resultados em média, com um ganho relativo de +7,20% com relacao ao cenério padrao
(68,79% para 73,74%).

Tabela 3 — Acuracia (%) obtida pelo classificador SVM [42] para cada cole¢do de imagens,
descritor com e sem a utilizacdo do método de expansao baseado em correla-
¢oes. Sao também reportados os resultados obtidos pelo método de expansao
em conjunto dos métodos de re-ranqueamento LHRR [19] e BF'S-Tree [20].

MPEG-7 Flowers Corel5k MNIST CUB200
ASC CFD ACC Resnet ACC Resnet - Resnet Meédia
SVM 83,12 68,56 37,50 80,65 45,27 88,33 95,34 51,51 68,79
Intersection 89,30 87,60 3565 83,10 4497 91,51 95,62 51,74 72,44
Jaccard 85,72 79,61 35,13 81,40 44,23 90,77 95,37 50,78 70,38
WS-SVM  Jaccard, 87,15 84,61 35,90 83,24 45,22 91,38 95,64 52,29 71,93
Kendallr 88,18 86,25 36,00 82,69 44,88 91,36 95,58 51,60 72,08
RBO 87,32 83,95 35,48 83,50 44,69 90,26 95,80 51,67 71,58
Ganho Relativo Médio 45,31 +23,11 -498 4265 -104 4309  +0.27 4024 +358
Intersection 91,05 89,94 3453 8472 4640 92,39 96,91 50,78 73,34
ws.syn  Jaccard 90,21 90,13 34,54 85,79 47,85 92,87 96,38 52,58 73,86
4 LHRR Jaccardy, 88,56 84,77 34,68 84,28 47,00 91,50 96,62 52,18 72,45
Kendallr 88,83 8596 34,66 8510 4695 91,91 96,81 50,84 72,63
RBO 88,04 84,54 33,51 83,08 45,55 89,32 96,21 51,99 71,53
Ganho Relativo Médio ~ +7,48 +27,00 -831  +4,.80 4327 4370  +141 10,32 +4,97
Intersection 90,12 88,63 34,16 8482 46,69 93,08 96,87 51,46 73,23
ws.syy  Jaccard 91,34 8857 3446 85,19 47,60 93,21 96,73 52,81 73,74
+ BFS-Tree Jaccardy, 88,31 83,70 35,75 84,73 47,45 92,36 96,54 52,58 72,68
Kendallr 88,22 8371 3520 85,45 47,62 92,76 96,69 50,28 72,49
RBO 87,48 82,38 34,49 82,87 45,76 89,35 96,11 52,68 71,39
Ganho Relativo Médio ~ +7,19 +2456 -7,17  +491 4387 4433  +131 10,88 +4,98
Ganho Relativo Maximo +9,89 +31,46 -4,00 +6,37 +5,70 +5,52 +1,65 +2,52 47,39

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 4 apresenta a mesma andlise feita nas duas tabelas anteriores, porém
considerando o classificador kKNN. Por ser um classificador mais simples, os resultados
obtidos pelo classificador kNN, principalmente no cenario padrao quando realizamos o
treinamento com somente 10% dos dados, sao inferiores aos obtidos com os classificadores
OPF [45] e SVM [42], que tiveram seus resultados apresentados anteriormente. Porém,
quando o conjunto de treinamento é expandido por nosso método, ganhos muito positivos
sao obtidos. Quanto ao cenério sem re-ranqueamento (WS-kININ), os melhores resultados
foram obtidos pela expansao com as métricas de correlacao Intersection, Jaccardy e
Kendallr, e a métrica Intersection obteve o melhor resultado em média, apresentando
um ganho relativo de +46,73% em comparacdo com a média de acurdcia no cendrio
padrao (44,75% para 65,66%). Para o re-ranqueamento com o método LHRR, [19] (WS-
kNN+LHRR), o método atingiu os melhores resultados com as métricas Intersection,
Jaccard e Jaccard,. Em média, a métrica que melhor se saiu nesse cenario foi a Jaccard, a

qual apresentou um ganho relativo de +49,56% ao cendrio sem expansao (44,75% para
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66,93%). Finalmente, para o método BFS-Tree [20] (WS-kNN+BFS-Tree), as métricas
Intersection, Jaccard, Jaccard, e Kendallr apresentaram os melhores resultados, com a
métrica Jaccard apresentando a maior média de acurdcia com ganho relativo de +49,38%
em relagao ao cendrio sem expansao (44,75% de acuracia para 66,85%). Novamente podemos
observar que a utilizacado de métodos de re-ranqueamento implica em melhores resultados

de acuracia em praticamente todos os cenarios.

Tabela 4 — Acurécia (%) obtida pelo classificador kNN para cada colegdo de imagens,
descritor com e sem a utilizacdo do método de expansao baseado em correla-
¢oes. Sao também reportados os resultados obtidos pelo método de expansao
em conjunto dos métodos de re-ranqueamento LHRR [19] e BF'S-Tree [20].

MPEG-7 Flowers Corel5k MNIST CUB200
ASC CFD ACC Resnet ACC Resnet - Resnet Média

KNN 13,92 12,39 2847 63,67 34,05 76,80 92,04 36,67 44,75
Intersection 78,94 71,03 32,66 7437 4141 87,52 95,18 4417 65,66

Jaccard 66,63 58,60 33,10 71,58 40,75 84,96 94,55 4270 61,61

WS-kNN  Jaccard, 7500 66,97 3358 7730 41,94 87,10 94,47 4558 65,24
Kendallr 76,57 68,77 33,67 76,36 41,66 87,09 94,62 47,32 65,76

RBO 7446 64,93 3346 78,06 41,02 86,49 94,81 4407 64,66

Ganho Relativo Médio ~ +433,91 +433,17 +16,94 +18,63 -+21,46 -+12,80  +2,92 422,08 120,24

Intersection 81,45 72,65 29,80 78,83 39,68 8884 95,98 43,67 66,36
WsanN | Jaceard 7852 72,96 30,96 80,87 42,18 88,86 95,65 4544 66,93
+ Lurr Jaccards 7445 66,31 31,05 79,99 4191 89,27 95,35 47,12 65,68
Kendallr 7538 67,690 31,36 80,85 41,62 89,32 95,71 4641 66,04
RBO 7242 6514 3022 76,81 41,20 86,65 95,03 46,18 64,21

Ganho Relativo Médio ~ +449,17 +456,50 -+7,76 +24,82 +21,35 +1535  +3,81 424,80 12544

Intersection 80,21 72,14 2873 78,19 39,73 8885 95,84 44,05 65,97
We.kNN | Jaccard 82,13 71,99 31,14 7949 4164 89,21 95,37 43,79 66,85
+ BFS-Tree Jaccards 7356 64,97 32,02 80,11 41,94 89,66 95,14 46,58 65,50
Kendallr 7396 6560 31,71 80,35 41,80 89,68 95,39 4621 65,59
RBO 68,16 61,56 31,14 76,36 41,20 86,42 94,93 46,26 63,25

Ganho Relativo Médio +443,13  +442,79  +870 +23,92 +21,18 +15,58 +3,58 +23,75  +122,83

Ganho Relativo Maximo +490,01 +488,86 +18,26 +27,01 +23,88 +16,77 +4,28 +29,04 +137,27

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, a Tabela 5 apresenta os resultados obtidos pelo classificador SGC [83].
Diferente dos outros trés classificadores que tiveram seus resultados apresentados anteri-
ormente, a acurdcia obtida pelo classificador SGC [83] varia de exucugdo para execugao.
Por conta disso, os resultados reportados na Tabela 5 sdo a média de acuracia obtida em
5 execugoes do protocolo de validagao cruzada de 10 folds. Apesar dos resultados ruins
obtidos na colegio MPEG-7 [74] e os baixos valores de acurdcia na cole¢ao MNIST [80] se
comparados com os outros classificadores, o classificador SGC [83] apresentou resultados
extremamente positivos nas colegdes de imagens Flowers [77], Corel5k [79] e CUB200-
2011 [81]. Os valores ruins de acurdcia obtidos pelo classificador na cole¢ao MPEG-7 [74]
podem ser explicados pelo uso das distancias entre as imagens como as caracteristicas em
ambos os descritores ASC [75] e CFD [76].
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Para o cendrio com a utilizagao das listas ranqueadas originais (WS-SGC), todas
as cinco métricas de correlagao apresentaram os melhores resultados em pelo menos uma
combinagao de colegdo de imagens e descritor visual. A métrica RBO se saiu melhor em
média, apresentando um ganho relativo de +8,13% em comparacao com nao utilizar do
método de expansao (48,31% de acurédcia para 52,24%). Para as listas re-ranqueadas pelo
método LHRR [19] (WS-SGC+LHRR) as métricas Intersection, Jaccard, Kendallr e
RBO obtiveram os melhores resultados, com a métrica Kendallr apresentando a melhor
média, com ganho relativo de +9,04% em comparagao ao cenario sem expansao (48,31%
para 52,68%). Finalmente, considerando os resultados obtidos com o método BFS-Tree [20]
(WS-SGC+BFS-Tree), todas as correlagoes com excecao da métrica Jaccardy, apresen-
taram os melhores resultados em pelo menos uma combinagao de cole¢ao de imagens e
descritor. A métrica Kendallr foi a que melhor se comportou em média com ganho relativo
de +8,80% para o cendrio padrao (48,31% de acuracia obtido para 52,56%). Novamente
confirmamos que utilizar dos métodos de re-ranqueamento é benéfico aos resultados de

acuracia na maioria dos cenarios.

Tabela 5 — Acurécia (%) obtida pelo classificador SGC [83] para cada cole¢ao de imagens,
descritor com e sem a utilizagdo do método de expansao baseado em correla-
¢bes. Sao também reportados os resultados obtidos pelo método de expansao
em conjunto dos métodos de re-ranqueamento LHRR [19] e BFS-Tree [20].

MPEG-7 Flowers Corel5k MNIST CUB200
ASC CFD ACC Resnet ACC Resnet ~ Resnet Meédia
SGC 1,88 325 31,33 80,02 4237 89,74 90,02 47,00 48,31
Intersection 2,10 3,12 3834 85,29 50,50 92,95 90,25 5453 52,14
Jaccard 205 3,71 37,60 84,01 50,40 92,88 90,02 53,83 51,81
WS-SGC  Jaccard, 2,20 3,61 3869 8501 5049 93,12 90,15 5452 52,22
Kendallr 1,95 326 3892 8476 50,54 93,26 90,08 54,46 52,15
RBO 211 3,10 39,17 85,13 4979 9226 90,34 56,05 52,24

Ganho Relativo Médio ~ +10,74  +3,38 423,03  +6,02 +1882  +351  +0,16  +14,15 49,98

Intersection 2,01 327 38,09 8576 50,39 93,62 90,60 55,10 52,36
ws.sge  Jaccard 1,94 336 3864 8555 50,92 9285 90,66 54,82 52,34
+iumg  Jaccard 1,82 334 3914 85,74 50,75 93,29 90,52 55,61 52,53
Kendallr 1,95 346 38,92 86,33 51,03 9342 90,54 55,75 52,68
RBO 185 3,50 3837 8457 4988 92,01 90,63 55,81 52,08

Ganho Relativo Médio ~ +1.81 44,18 +2331 46,96 +1941  +3.68 40,63  +1570 +9.46

Intersection 1,88 3,38 38,08 8566 50,78 93,52 90,59 5548 52,42
ws.sqc  Jaccard 1,87 359 39,31 8493 50,55 9293 90,60 54,28 52,26
+ BPFS-Tree Jaccards 1,80 3,64 3859 8566 50,33 93,19 90,48 5547 52,40
Kendallr 1,89 324 3926 85,95 50,86 93,22 90,55 55,52 52,56
RBO 1,86 3,68 37,80 8475 4960 92,14 90,32 55,96 52,03
Ganho Relativo Médio 1,06 47,88 42329 46,71 +19,01  +3,63  +0,54  +1554  +9.44

Ganho Relativo Méximo  +17,02 +14,15 +2547  +7.89 42044 4432  +0,71  +17,01 +13,38

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.5 Meétodo de Expansao por Hipergrafos

Esta secao apresenta os resultados obtidos com o método de aprendizado fracamente
supervisionado por hipergrafos combinado com classificadores supervisionados e semi-
supervisionados nas cole¢cbes de imagens apresentadas anteriormente. A subsecdo 5.5

descreve e discute os resultados obtidos.

5.5.1 Resultados de Classificacao

Esta subsecao exibe os resultados obtidos pelo método de expansao baseado em hi-
pergrafos quando combinado com os classificadores supervisionados e semi-supervisionados
apresentados na Secao 5.3. O protocolo experimental é o mesmo utilizado na avaliacao do
método de expansao baseado em correlagoes, considerando validagao cruzada com 10 folds
para avaliacao da acuracia dos classificadores. Para cada classificador sao reportados dois
resultados, um considerando a acurdcia obtida pelos classificadores com 10% dos dados (1
fold), e outra considerando o treinamento com os conjuntos rotulados expandidos pelo

método criados a partir de um fold.

A Tabela 6 apresenta os resultados de acuracia obtidos em nossos experimentos com
o método de expansao baseado em hipergrafos. Primeiro, sdo apresentados os resultados
dos classificadores kNN, OPF [45], SVM [42] e SGC [83] em todas as colegdes de imagens
apresentadas na subsecao 5.2 sem a utilizacao do método de expansao de conjuntos rotula-
dos, ou seja, treinamento somente com 10% dos dados. Em seguida sao apresentados os
resultados obtidos pelas versoes fracamente supervisionadas de cada um dos classificadores
citados anteriormente, se utilizando de diferentes valores de k., que é a profundidade das
hiperarestas analisadas durante o método de expansao. Para implementacao do método de
expansao baseado em hipergrafos, as estruturas do método LHRR [19] que utilizamos para
realizar essa expansao foram construidas considerando o seguinte conjunto de parametros:
[ = |X| para os conjuntos de dados MPEG-7 [74], Flowers [77] e Corelbk [79], [ = 3000
para a colecao MNIST [80] e [ = 4000 para o conjunto CUB200-2011 [81], k =18 e T' = 2.
Considerando os parametros do método de expansao, foram avaliados dois valores de
k. diferentes, k. = 18, o mesmo que utilizamos para construir as estruturas do método
LHRR [19] e k. igual & quantidade de elementos de cada classe do conjunto de dados ou a
parde inteira do tamanho médio das classes caso a cole¢ao de imagens caso tenha classes
de tamanho varidvel. A tinica excegdo serd para a cole¢ao de imagens MNIST [80], em que
a quantidade de elementos de cada classe varia de 5421 a 6742 imagens. Sendo assim, sao
considerados k. = 20 para a colegago MPEG-7 [74], k. = 80 para a colecao Flowers [77],
k. = 100 para o conjunto Corelbk [79], k. = 58 para o conjunto CUB200-2011 [81] e
k. = 100 para a colegao MNIST [80], o maior valor de k. utilizado nos outros conjuntos de
dados, k. = 100. Para cada um dos resultados com expansao, também sdo apresentados o

ganho relativo médio obtido pelo treinamento com expansao comparado ao treinamento



Capitulo 5. Avalia¢io Experimental 67

sem utilizar do método de expansao. A média entre os resultados obtidos e o maior ganho
relativo obtido pelas expansoes também sao destacados. Os melhores de resultados de
acuracia obtidos por cada um dos classificadores combinados ao método de expansao em
cada combinacao de colecao de imagens e descritor estao destacados em negrito, e a maior
acuracia obtida entre todos os cendarios para cada combinagao de conjunto de dados e
descritor estd destacada em vermelho. Note que os resultados de classificagao obtidos pelos
classificadores quando combinados ao método de expansao baseado em hipergrafos sdo em
sua maioria melhores do que os resultados obtidos pelos classificadores sem a utilizagdo do

método.

Considerando o classificador kNN (LHRR-kKNN), um classificador mais simples,
os resultados apresentados na maior parte dos conjuntos de dados sao bastante positivos,
situacao evidenciada pelos valores de ganho relativo médio observados, onde na colecao de
imagens MPEG-7 [74] os ganhos apresentados sao muito positivos. Nesse cendrio utilizar
de valores maiores de k., ou seja, o k. igual ao tamanho de classe se mostrou superior,
apresentando um ganho relativo de +47,75% se comparado a nao utilizacdo do método de

expansao (acurdcia de 44,75% para 66,12%).
Para a versao fracamente supervisionada do classificador OPF [45] (LHRR-OPF)

novamente os melhores resultados ocorrem quando utilizamos k. igual ao tamanho de
classe de cada colecdo de imagens, apresentando ganhos em todas as combinagoes de
colecoes de imagens e descritores. Os resultados obtidos sdao superiores ao classificador
kNN, apresentando um ganho relativo +11,40% com relacao ao OPF [45] padrao (63,61%
para 70,86%).

Considerando o classificador SVM [42] (LHRR-SVM), os resultados sao positivos
em praticamente todos os cendrios com exce¢ao quando utilizamos do descritor ACC [32]
na colegdo de imagens Flowers [77], situagdo que também aconteceu na avaliacao do
método de expansao baseado em correlagoes, que pode ser observada na Tabela 3. Esta
piora na acuracia pode ser explicada pela baixa acurdcia do descritor, o que pode adicionar
falsos positivos ao conjunto expandido. No mesma cole¢ao de imagens, quando utilizamos
do descritor CNN-Resnet [78], de maior qualidade, o classificador apresentou resultados
positivos. As duas variagoes do parametro k. apresentaram resultados positivos e utilizar de
k. igual ao tamanho de classe se mostrou superior na maior parte dos cenarios, apresentando
em média o melhor resultado entre todos os classificadores com um ganho relativo de
+6,08% com relagao ao cendrio padrao (68,79% de acuracia para 72,97%). Podemos também
observar que a combinagao do classificador SVM [42] com o método de expansao baseado
em hipergrafos apresentou os melhores resultados de acuracia entre todos os classificadores
avaliados nas colegoes MPEG-T7 [74], Flowers [77] com o descritor CNN-Resnet [78] e
MNIST [80].

Para o classificador SGC [83] (LHRR-SGC). A avaliagao do classificador foi
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realizada do mesmo modo quando avaliamos o método de expansao baseado em correlacoes,
ou seja, os resultados reportados sao a média de 5 execugdes da validacao cruzada com
10 folds, considerando a propor¢ao de 10% dos dados para treinamento e os outros 90%
para testes. O classificador apresentou resultados ruins na colecdo de dados MPEG-
7 [74], estes que podem ser explicados pela utilizacao de matrizes de distancias como as
caracteristicas para treinamento dos dois descritores ASC [75] e CFD [76]. Apesar disso,
o classificador apresentou bons resultados, principalmente ao utilizarmos do parametro
k. igual ao tamanho de classe, onde apresentou os melhores resultados entre todos os
outros classificadores nas colegoes de imagens Flowers [77] com o descritor ACC [32],
Corel5k [79] e CUB200-2011 [81]. Com relagao a nao utilizacdo do método de expansao,
a versao fracamente supervisionada do classificador SGC [83] quando utilizamos de k.
igual ao tamanho da classe obteve um ganho relativo de +7,28%, aumentando o valor de
acuracia de 48,31% para 51,83%.

Tabela 6 — Acurécia (%) obtida pelos classificadores KNN, OPF [45], SVM [42] e SGC [83]
para cada colecao de imagens, descritor com e sem a utilizacao do método de
expansao baseado em hipergrafos. Foram considerados valores de k. = 18 e
k. igual ao tamanho de cada classe.

MPEG-7 Flowers Corel5k MNIST CUB200
ASC CFD ACC Resnet ACC Resnet - Resnet Média
KNN 13,92 12,39 2847 63,67 3405 76,80 92,04 36,67 44,75
OPF 82,95 67,75 30,54 71,77 4021 83,56 93,49 38,59 63,61
SVM 83,12 6856 37,50 80,65 4527 88,33 95,34 51,51 68,79
SGC 1,88 325 3133 80,02 4237 89,74 90,02 47,90 48,31
k, =18 73,80 6411 32,25 77,90 4180 87,20 95,44 46,53 64,88
LHRR-KNN % n(classe) 75,18 65,50 32,86 80,79 42,06 89,08 95,90 47,60 66,12
Ganho Relativo Médio 143513 +423,04 +14,35 424,62 42314 +14,77 43,94 428,35 +120,92
LHRR.OPF e =18 89,37 83,76 31,61 79,06 4396 88,21 95,82 4578 69,70
k. = tam(classe) 89,87 84,58 31,70 82,65 44,48 90,04 96,55 47,03 70,86
Ganho Relativo Médio 18,04  +2424 4365 +1266 +9,97  +6,66 4288  +20,25 +11,04
k. =18 90,01 85,60 34,67 8397 46,94 90,49 96,61 52,55 72,61
LHRR-SVM " (am(classe) 90,28 86,25 3502 84,78 46,75 91,39 97,05 52,27 72,97
Ganho Relativo Médio 1845 42533  -7,.08 44,62 4348 4295  +1,56 11,75 +5,13
k=18 1,82 2,73 37,36 82,30 4826 91,67 91,46 51,15 50,84
LHRR-SGC " {am(classe) 1,71 288 38,08 84,24 50,12 92,64 91,37 52,67 51,83
Ganho Relativo Médio 6,12 -13,60 +21.83 14,06 +16,10 2,69  +155 18,37 +4,35

Ganho Relativo Maximo +440,09 +428,656 +24,42 426,89 +23,52 +15,99 +4,19 +29,81 +115,40

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.6 Comparacao entre os Métodos Propostos e Outras Abordagens

Esta secao apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos por ambos os

métodos de aprendizado fracamente supervisionados propostos e outros métodos recentes.
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Todos os métodos seguiram o mesmo protocolo experimental que utilizamos para avaliar
ambos os métodos de expansao baseado em correlagoes e hipergrafos. Os resultados
reportados do método baseado em correlacoes sao os melhores resultados obtidos em
cada combinacao de cole¢ao de imagens e descritor, por exemplo, para o classificador
OPF [45] (Tabela 2 sem re-ranqueamento considerando a colegdo MPEG-7 [74] e descritor
ASC [75] o resultado de acurdcia reportado sera o valor correspondente a métrica de
correlacao Intersection, 88,91%. Isso é repetido para cada um dos cenarios com e sem

re—ranqueamento.

O mesmo ¢ feito com os resultados obtidos pelo método baseado em hipergrafos,
em que o melhor resultado de acuracia de cada classificador obtido para cada combinagao
de cole¢ao de imagens e descritor visual é apresentado. Por exemplo, para o classificador
kNN (Tabela 6) na coleggo MPEG-7 [74] e descritor ASC [75] o resultado reportado é o

equivalente ao parametro k. igual ao tamanho de classe, ou seja, 75,18%.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos. Primeiro sao apresentados os resultados
em cada uma das combinagoes de colecdo de imagem e descritor para os trés classificadores
supervisionados considerados durante todos os nossos experimentos (OPF [45], SVM [42],
and kNN) obtidos utilizando da validagdo cruzada de 10 folds sem a utilizagdo dos
nossos métodos de expansao de conjuntos de treinamento. Em seguida sao exibidos os
resultados obtidos pelo classificador semi-supervisionado SGC [83] e pelos métodos semi-
supervisionados Label-Spreading [84] combinado com os classificadores OPF [45], SVM [42],
kNN e SGC [83] e Pseudo-Label [66]. Os maiores valores de acurécia obtidos em cada
combinagao de colegao de imagens e descritor (maior valor em cada coluna) esta destacado

em negrito e vermelho.

E possivel observar que ambos os métodos de expansido quando combinados com
cada um dos quatro classificadores considerados apresentam resultados de acuracia melhores
do que ambos os classificadores supervisionados e semi-supervisionados. Os melhores
resultados obtidos se concentraram no método baseado em correlagbes quando combinado
com os classificadores SVM [42] e SGC [83] considerando as listas ranqueadas re-ranqueadas
pelos métodos LHRR [19] e BFS-Tree [20]. O que confirma que utilizar listas ranqueadas
de melhor qualidade, geradas pelos métodos de re-ranqueamento resultam em melhores
resultados de acuricia. O método baseado em hipergrafos obteve o melhor resultado
na cole¢ao de imagens MNIST [80] quando combinado com o classificador SVM [42],
apresentando um ganho relativo de +1,79% com relacao ao classificador SVM [42] isolado e
uma acuracia bem superior aos métodos semi-supervisionados considerados. Considerando
todos os resultados, o método baseado em correlagoes teve sua melhor desempenho no
classificador SVM [42] utilizando das listas ranqueadas geradas pelo método LHRR [19],
este que apresentou um ganho relativo de +7,54% comparado ao classificador SVM [42]

sem a utilizagao do da expansao de conjuntos de treinamento.
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Se desconsiderarmos os resultados ruins obtidos pelo classificador SGC [83] na cole-
¢ao de dados MPEG-7 [74] por conta da utilizagao das matrizes de distancias, os resultados
obtidos pelo classificador quando combinado aos métodos de expansao apresentam em
muitos casos ganhos expressivos com relacao aos outros métodos com excecao na cole¢ao

MNIST [80], em que as acurdcias se mostraram inferiores.

Tabela 7 — Acurécia (%) obtida com classificadores supervisionados, semi-supervisionados
e os melhores resultados obtidos por ambos os métodos de expansao propostos
com cada classificador (OPF, SVM, kNN e SGC). Os resultados fracamente
supervisionados exibidos sao os melhores resultados de cada cenario (os valores
em negrito em cada uma das tabelas de 2 a 6).

MPEG-7 Flowers Corel5k MNIST CUB200

Média
ASC CFD ACC Resnet ACC Resnet - Resnet
kNN 13,92 12,39 2847 63,67 34,05 76,80 92,04 36,67 44,75
Supervisionado OPF 8295 67,75 30,54 71,77 4021 83,56 93,49 3859 63,61
SVM 8312 68,56 37,50 80,65 4527 88,33 95,34 51,51 68,79
SGC 188 325 3133 80,02 4237 89,74 90,02 47,00 48,31
kNN 81,94 67,28 3377 7349 4344 8398 9,28 36,99 53,84
Semi . Label OPF 8494 7190 3337 7266 4651 82,32 9,89 3929 55,11
emi-Supervisionado g0 4  SVM 84,94 7190 3338 7275 4652 82,37 9,89 39,29 55,13
SGC 167 239 3145 7334 4203 86,53 16,75 34,71 36,11
Pseudo-Label+SGD 2323 1826 31,83 8222 3579 89,62 86,95 2235 48,78
- 7894 71,03 3367 78,06 41,94 8752 95,18 4732 66,71
WS-kNN LHRR 8145 7296 31,36 80,87 42,18 89,32 95,98 4712 67,66
BFS-Tree 82,13 72,14 31,71 80,35 41,94 89,68 95,84 46,58 67,55
- 8891 86,21 3238 7925 4258 89,22 95,45 4513 69,89
WS-OPF LHRR 90,68 89,25 3127 8324 4506 91,30 96,46 46,52 71,72
Expansio Baseada BFS-Tree 90,62 87,34 31,62 8267 4466 91,58 96,34 46,39 71,40
em Correlagoes - 89,30 87,60 36,00 8350 4522 91,51 95,80 52,20 72,65
WS-SVM  LHRR 91,05 90,13 34,68 85,79 47,85 92,87 96,91 52,58 173,98
BFS-Tree 91,34 88,63 3575 8545 47,62 9321 96,87 52,81 73,94
- 220 3,71 3917 8529 5054 9326 90,34 56,05 52,56
WS-SGC LHRR 201 350 3892 86,33 51,03 93,62 90,66 55,81 52,74
BFS-Tree 189 368 39,31 8595 5086 93,52 90,60 55,96 52,72
LHRR-KNN 7518 65,50 32,86 80,79 4206 89,08 95,90 47,60 66,12
Expansio Baseada LHRR-OPF 89,87 84,58 31,70 82,65 4448 90,04 96,55 47,03 70,86
em Hipergrafos LHRR-SVM 9028 86,25 3502 84,78 4694 91,39 97,05 52,55 73,03
LHRR-SGC 182 288 3898 8424 50,12 9264 91,46 52,67 5185

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.7 Analise Visual

Além dos experimentos quantitativos de classificagdo, também foi realizado um
experimento para permitir uma analise visual e mais qualitativa do comportamento de
ambos os métodos de expansao de conjuntos rotulados. Considerando as cole¢oes de imagens
utilizadas anteriormente e apresentadas na subsegao 5.2, a colegdo Flowers [77] apresenta
o maior potencial para experimentos de visualizacdo por conta da baixa quantidade
de classes (17) e amostras (1360) na colegdo. Para visualizar as caracteristicas de cada

imagem da colegao utilizamos do método UMAP ( Uniform Manifold Approzimation and
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Projection) [87] de redugao de dimensionalidade para reduzir os vetores de caracteristicas
de cada imagem para duas dimensoes. Nesses experimentos consideramos os vetores de

caracteristicas extraidos pelo descritor CNN-Resnet [78].

A Figura 26 apresenta a visualizacao das caracteristicas em duas dimensoes gera-
das pelo algoritmo UMAP [87] considerando o descritor CNN-Resnet [78] e o conjunto
Flowers [77]. Cada um dos elementos possui uma classe associada representada por cada
uma das cores. Essa projecao é utilizada para avaliar as expansoes realizadas por ambos

os métodos baseados em correlagoes e hipergrafos.

Figura 26 — Visualizacao em duas dimensoes dos vetores de caracteristicas obtidos pelo
descritor CNN-Resnet [78] na cole¢do de imagens Flowers [77] gerada pelo
algoritmo UMAP [87].

FLOWERS+RESNET features using UMAP embedding.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada grafico de visualizagado das expansoes vai apresentar a visualizagao de um
dos 10 folds considerados durante a avaliacdo experimental, e foi selecionado o fold que
obteve a melhor acuracia entre os 10. Essa analise foi feita para o classificador OPF [45]
em ambos os métodos de expansao, ou seja, é feita a visualizacao da expansao da melhor
métrica de correlagdo com e sem a utilizagdo dos métodos de re-ranqueamento (Tabela 2)
e a visualizacao da expansao com ambos os parametros k. para o método de hipergrafos
(Tabela 6). Para cada visualizagdo os pontos coloridos representam os itens rotulados e os

pontos em cinza representam os itens nao rotulados.

Primeiro considerando o método de expansao baseado em correlagoes sem a utiliza-
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¢ao das listas ranqueadas re-ranqueadas. A Figura 27 apresenta o conjunto de treino inicial
composto por 10% dos dados que é considerado como rotulado e o conjunto expandido
gerado pela métrica de correlagido Jaccardy [73]. Para cada uma das visualizagbes das
expansoes é também reportado o niimero de elementos rotulados no conjunto de treino
inicial e no conjunto de treino expandido, além de reportar a acuracia obtida nos novos
rétulos, comparado-os com os rétulos reais presentes na Figura 26. Podemos observar
que mesmo com poucas amostras rotuladas, nosso método consegue rotular os dados nao
rotulados de maneira satisfatoria, gerando 710 novas amostras rotuladas com uma acuracia
de 93.66%. Informacoes que corroboram com os resultados apresentados na Tabela 2, em
que a expansao realizada com a métrica Jaccard, [73] apresentou um ganho relativo de
+10,42% em todos os folds em comparagdo com o cendrio sem expansao (71,77% para
79,25%).

Figura 27 — Visualizagao em duas dimensoes do conjunto de treino inicial (10% dos dados)
e do conjunto de treino expandido gerado pela correlagao Jaccardy [73] que
obteve a melhor acurdcia com o classificador OPF [45].

Expansion with JACCARD_K that achieved the

FLOWERS+RESNET features using UMAP embedding. best accuracy with OPF.
136 labeled samples 846 labeled samples
L)
» s L]
d L oo % W W
iy 2 . 23
< o U M
°q ? g
. . & "?"’:‘ -
2 o O
° ' ii".‘“ N 4 l - "‘{5‘ J]_S..
] pe ® ‘.l L Q . -
@, S ok, 04 Y :—‘&.. ..‘ 1% ¢ %o.
832 5A°, — > A TR AP e °
R 1av a2 2453 o’ Pt 26
» X >
> ..f.g T R Qe S ¥ o NG )
"’o..-,Oa‘ . “ &1 «e ]‘.‘(‘5. ‘15 ’. Safe )84 . & 16° 5
R XR8P 8 e i VLI O W 807 3 en “aed ‘
N ¥ G |
. ‘:. : 4:
. {0 ®» %6
N7 s ¥ (0 ‘ L
® 248} » o 8
‘* - o
e Labeled Data o, e e Labeled Data
Unlabeled Data Unlabeled Data 93.66% accuracy
(a) Conjunto de Treino Inicial (b) Conjunto de Treino Expandido

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 28 apresenta uma andlise similar, mas considerando a utilizacao das listas
re-ranqueadas pelo método LHRR [19]. Sao apresentados o conjunto de treino inicial e o
conjunto expandido pela métrica Jaccard [72]. Essa expansdo gerou 877 novas amostras
rotuladas com uma acuracia de 93,39%, acurédcia similar a primeira expansao apresentada,
mas com 167 novas amostras. Em comparacao com utilizar as listas ranqueadas padroes
(Figura 27), as regioes mais centrais da figura tem uma maior densidade de amostras
rotuladas. A maior qualidade e quantidade dessa expansao é evidenciada pelos resultados

apresentados na Tabela 2, em que a expansao com a métrica Jaccard [72] e as listas
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ranqueadas geradas pelo método LHRR [19] obteve um ganho relativo de +15,98% em

todos os folds em comparacgdo a nao se fazer a expansao (71,77% para 83,24%), valor

+5,56% maior do que o cenario sem a utilizacdo das listas re-ranqueadas.

Figura 28 — Visualizagdo em duas dimensoes do conjunto de treino inicial (10% dos dados)
e do conjunto de treino expandido gerado pela correlagao Jaccard [72] se

utilizando das listas re-ranqueadas pelo método LHRR [19] que obteve a
melhor acurdcia com o classificador OPF [45].

Expansion with JACCARD+LHRR that achieved the

FLOWERS+RESNET features using UMAP embedding. best accuracy with OPF.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 29 sao apresentados o conjunto de treino inicial e o conjunto de treino
expandido pela métrica Kendallr mas se utilizando das listas re-ranqueadas pelo método
BFS-Tree [20]. Assim como observamos no exemplo anterior considerando o método
LHRR [19], podemos verificar que ao utilizar de listas ranqueadas de melhor qualidade a
quantidade de novos elementos rotulados é maior e nesse caso a acuracia obtida é maior.
Essa expansao gerou 861 novas amostras rotuladas com uma acurédcia de 95,35%, maior do
que os tultimos dois casos. Ao considerar os resultados de acuracia presentes na Tabela 2,
a qualidade da expansao é confirmada, onde se utilizar da métrica Kendallr e das listas
re-ranqueadas pelo método BFS-Tree [20] atingiu um ganho relativo de +15,19% em
comparag¢ao com o treinamento do classificador sem expansao (71,77% para 82,67%), valor

+4,77% maior do que a expansao com as listas ranqueadas originais.

Por fim, considerando a expansao baseada em hipergrafos com o pardmetro k. = 18,
A Figura 30 apresenta o conjunto de treino inicial e o conjunto expandido pelo método.
Nesse caso, quando utilizamos de um valor de k., que é a profundidade das hiperarestas
que é considerada durante o processo de expansao, igual ao valor de k que utilizamos para

construir o hipergrafo do método LHRR [19] que foi utilizado para realizar essa expansao.
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Figura 29 — Visualizagdo em duas dimensoes do conjunto de treino inicial (10% dos dados)
e do conjunto de treino expandido gerado pela correlagao Kendallr [71] se
utilizando das listas re-ranqueadas pelo método BFES-Tree [20] que obteve a
melhor acurdcia com o classificador OPF [45].

Expansion with KENDALLTAU+BFSTREE that

FLOWERS+RESNET features using UMAP embedding. achieved the best accuracy with OPF.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa expansao gerou 550 novas amostras rotuladas com uma acuracia de 94,18%. As novas
amostras rotuladas resultaram em uma melhor acuracia obtida pelo classificador, como
podemos observar na Tabela 6, onde a versao fracamente supervisionada do classificador
atingiu ganho relativo de +10,16% em comparacao com o cenario padrao (71,77% para
79,06%).

Em seguida, a Figura 31 apresenta a expansao realizada pelo método baseado
em hipergrafos se utilizando do parametro k. igual ao tamanho de classe da colegao de
imagens Flowers [77], igual a 80. Sao apresentados o conjunto de treino inicial, contendo
10% de dados rotulados e o conjunto de treino expandido obtido com este novo parametro.
Em comparacao para quando utilizamos k. = 18, essa nova expansao estd mais préxima a
original (Figura 26), com 350 novas amostras rotuladas em comparacao com a primeira
expansao. Esta expansao resultou em 900 novas amostras que foram rotuladas com uma
acuracia de 92,44%. Apesar de menos acurécia, os resultados obtidos pelo classificador
com este conjunto comparado com o obtido com k. = 18 sdo superiores como podemos
observar na Tabela 6, onde esta apresentou um ganho de +15,16% em comparacio com

nao utilizar do método de expansao (71,77% de acuracia para 82,65%).
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Figura 30 — Visualizagdo em duas dimensoes do conjunto de treino inicial (10% dos

dados) e do conjunto de treino expandido gerado pelo método de expansao

baseado em hipergrafos se utilizando de k. = 18 que obteve a melhor acuracia
com o classificador OPF [45].

Expansion with k=18 that achieved the best
FLOWERS+RESNET features using UMAP embedding. accuracy with OPF.
136 labeled samples 686 labeled samples
«’9!& 2 o 9& -~ >
& o e o ) S e o
.1.81 " a.’é’. ']_f ‘-go‘ .‘. LS ".. '1{ O.t]_'O‘
A ') J;M '# ‘.:".‘ Ree 201 M" ":’.‘
O ‘¢'$¥’.| ° $ '-“..' o $
®a 75 A o0 . '.5." he ) .
5 0%, ' () Py ey ()
J:‘ ° .‘.o:fg‘iﬁ - Jr‘ e o‘: o‘é.f. J.
[ PHIC] :"" . o 1?..- %° "'cl-B{,."' L 1_5&’%-
o e M
Tl BTk W ARG D
GAcA Tt G, AT e T A d g g,
° “ -‘{’ 15 " eal6) 'J o % . - 0&, 150 " oal6) o
*‘:. g&:’ o8 ° ¢ ;zs? :&’:o 3'..§. q .go’ '.;:'3?
'#2_’.0 ?: e® o “ .:AZ,‘} i’: ° °
Q:M e .o .. .‘ﬁ e .o °
(14 o % o o0 e % o
P
o.‘,’ ¢

{ o nees.
] LX X 1]
®2485o .‘ig. ® 338, :&.
° T\ F

e Labeled Data & e Labeled Data &

o Unlabeled Data ¢

e Unlabeled Data . 94.18% accuracy

(a) Conjunto de Treino Inicial (b) Conjunto de Treino Expandido

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 31 — Visualizagdo em duas dimensdes do conjunto de treino inicial (10% dos

dados) e do conjunto de treino expandido gerado pelo método de expanséao

baseado em hipergrafos se utilizando de k., = 80 que obteve a melhor acuracia
com o classificador OPF [45].

Expansion with k=80 that achieved the best
FLOWERS+RESNET features using UMAP embedding. accuracy with OPF.
136 labeled samples

s I ° o 1036 labeled samples
oRe® o f‘.. o ° (¥] o@e o ". o % WP
'. .:15’ ".o Jlfl jﬁ%‘ 1"{‘!5’ ".. 'lrl 3£%‘
‘oo @ 12 R 2 t< ‘o- < 12u B -
: -t:l?.';.-'f, S Ol »
o’.‘“f. °Sp . o .
o’ & * 5
Ao ':‘.‘3‘4:. oF
®: 28 {
S L e AR v s
s'. .;'43‘:° .""’3}1’;‘:’. 0 1:' > Ve i T
’]?4 " ° .t ‘}h. :'0 .é ]74 "0 o ..& \ b :,‘.:’0‘. >
® s s Voo . ° 7 oo o
D o '%‘;-@pai’é; :45,‘",' Dk, . S
1 0&" $3~" oBhe 2300 ¢ o3l
W) [ C
- ’u"a .
283 O 0405
0: .. O .. °
(13 3: i’:’:‘.’é" ':."6'5.
R S ;g.
e Labeled Data 2&8 e Labeled Data
o Unlabeled Data ©

® Unlabeled Data 92.44% accuracy

(a) Conjunto de Treino Inicial (b) Conjunto de Treino Expandido

Fonte: Elaborado pelo autor.



76

6 Conclusoes

Considerando os desafios e restrigoes impostos pela escassez de dados rotulados,
torna-se cada vez mais necessario o desenvolvimento de métodos capazes de operar em
tais cenarios. Nesse contexto, ao longo do trabalho foram apresentados dois métodos de
aprendizado fracamente supervisionado. Ambos se baseiam da analise de um modelo de
ranqueamento e diferentes andalises para considerar quais amostras podem ser incluidas em
um conjunto rotulado expandido que pode ser utilizado para treinamento de classificadores.
Ambos foram avaliados no mesmo cenario, considerando as mesmas combinacoes de
classificadores, cole¢oes de imagens e descritores. Além da analise de acuracia obtida por
ambos os métodos quando combinados a diferentes classificadores também avaliamos o

desempenho da expansao realizada por ambos ao analisar resultados visuais.

O primeiro método, baseado na andlise de métricas de correlacdo entre listas
ranqueadas, explora a informacgao contextual codificada nas listas ranqueadas para analisar
a estrutura do conjunto de dados e decidir quais amostras podem ser incluidas em um
conjunto rotulado expandido. O método foi avaliado em dois cenarios: considerando as
listas ranqueadas geradas a partir dos vetores de caracteristicas originais, publicado em [22],
e considerando listas ranqueadas mais efetivas geradas por métodos de re-ranqueamento.
Para cada um desses cenarios analisamos a capacidade de expansao do método ao se
utilizar de cinco diferentes métricas de correlagdao. Os resultados obtidos por meio de
extensa avaliacao experimental confirmam que se utilizar de listas ranqueadas mais efetivas
re-ranqueadas resulta em melhores expansoes de conjuntos rotulados e melhores resultados
de classificacao. Também foi apresentado um método nao supervisionado capaz de estimar
o limiar de correlagdo responsavel por selecionar quais amostras terao rétulo atribuido
e farao parte do conjunto rotulado expandido. O método apresentado preenche uma
lacuna relevante de trabalho anterior [22], em que a estimativa desse limiar requeria uma
extensa avaliagao experimental para cada combinagao de métrica de correlagao, colecao
de imagens e descritor visual. Os resultados de acuracia obtidos por este método quando
combinado com os diferentes classificadores com e sem a utilizacao das listas re-ranqueadas
foram bastante positivos, destacando a robustez do método proposto. Os resultados visuais
obtidos da expansao realizada pelo método baseado em correlagoes também foram bastante
positivos, em especial quando consideradas as listas ranqueadas re-ranqueadas, em que a
expansao das amostras rotuladas foi bastante acertada, se aproximando muito dos rétulos
reais. O trabalho realizado acerca do método de aprendizado fracamente supervisionado

baseado em correlagoes originou um artigo [88] submetido, em avaliacao.

O segundo método proposto ao longo do trabalho explora de informagoes de

similaridade contidas em uma estrutura de hipergrafo construida a partir da andlise das
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listas ranqueadas. Essas informagoes de similaridade contidas no hipergrafo sdo analisadas
de modo a selecionar quais amostras nao rotuladas podem fazer parte do conjunto rotulado
expandido. Para selecionar uma quantidade adequada de amostras ao conjunto rotulado
expandido, o método depende de um parametro a que representa a taxa de expansao de
rotulos. Deste modo, propomos uma maneira de estimar esse valor analisando somente
o pequeno conjunto rotulado inicial os dados nao rotulados. O método foi avaliado
considerando diferentes valores do parametro k., que é a profundidade das hiperarestas
analisadas durante o método de expansao, e em todos os cendarios atingiu resultados
positivos em comparacao com o uso dos classificadores sem combinéd-los com o método
de expansao ou com abordagens similares. Os resultados visuais obtidos pelo método
também confirmam a sua robustez, principalmente quando utilizamos de um valor maior do
parametro k., em que o conjunto rotulado expandido se mostrou muito similar ao conjunto
rotulado original, resultando em bons resultados de classificacgdo. De maneira similar, os
experimentos realizados com o método de aprendizado fracamente supervisionado baseado
em hipergrafos originaram um artigo [89] submetido, em fase de avaliacdo, que também

considera a aplicagdo do método em colecao de videos (UCF-101 [90]).

Dentre os trabalhos futuros, ha a possibilidade de explorar os métodos propostos
em outros cendarios de classificacao e recuperacao multimidia, especialmente em cenarios
de re-identificacdo de pessoas. Além disso, pretende-se combinéd-los com estratégias de
autotreinamento (self-training). Com relagdo ao método de aprendizado fracamente super-
visionado baseado em correlagdes também planejamos investigar maneiras de selecionar

automaticamente qual métrica de correlagao deve ser utilizada em cada cenario.
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