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Resumo

Treinamento semi-supervisionado ¢ uma metodologia de aprendizado de maquina
que conjuga caracteristicas de treinamento supervisionado e nao-supervisionado.
Ela se baseia no uso de bases semi-rotuladas (bases contendo dados rotulados e
nao-rotulados) para o treinamento de classificadores. A adigdo de dados nao-
rotulados, mais baratos e geralmente disponiveis em maior quantidade do que
os dados rotulados, pode aumentar a acurdcia e/ou baratear o custo de treina-
mento desses classificadores (a partir da diminui¢ao da quantidade de dados ro-
tulados necessarios). Esta dissertacao analisa duas estratégias para se executar
treinamento semi-supervisionado, especificamente em Support Vector Machines
(SVMs).

A estratégia direta é atualmente mais conhecida e estudada, e permite o uso de
dados rotulados e nao-rotulados, ao mesmo tempo, em tarefas de aprendizagem de
classificadores. Entretanto, a inclusao de muitos dados nao-rotulados pode tornar
o treinamento demasiadamente lento. Ja a estratégia indirela é mais recente,
sendo capaz de agregar os beneficios do treinamento semi-supervisionado direto
com tempos menores para o aprendizado de classificadores. Esta opcao utiliza os
dados nao-rotulados para pré-processar a base de dados previamente a tarefa de
aprendizagem do classificador, permitindo, por exemplo, a filtragem de eventuais
ruidos e a reescrita da base em espacos de variaveis mais convenientes.

Dentro do escopo da forma indireta, esta a principal contribuicao dessa dis-
sertacao: idealizacao, implementacao e analise do algoritmo split learning. Foram
obtidos 6timos resultados com esse algoritmo, que se mostrou eficiente em treinar

SVMs de melhor acuricia e em periodos menores a partir de bases semi-rotuladas.



Abstract

Semi-supervised learning is a machine learning methodology that mixes features
of supervised and unsupervised learning. It allows the use of partially labeled
databases (databases with labeled and unlabeled data) to train classifiers. The
addition of unlabeled data, which are cheaper and generally more available than
labeled data, can enhance the accuracy and/or decrease the costs of learning such
classifiers (by diminishing the quantity of required labeled data). This work ana-
lyzes two strategies to perform semi-supervised learning, specifically with Support
Vector Machines (SVMs).

The direct strategy is currently more popular and studied; it allows the use of
labeled and unlabeled data, concomitantly, in learning classifiers tasks. However,
the addition of many unlabeled data can lead to very long training times. The
indirect strategy is more recent; it is able to attain the advantages of the direct
semi-supervised learning with shorter training times. This alternative uses the
unlabeled data to pre-process the database prior to the learning task; it allows
denoising and rewriting the data in better feature espaces.

The main contribution of this Master thesis lies within the indirect strategy:
conceptualization, experimentation, and analysis of the split learning algorithm,
that can be used to perform indirect semi-supervised learning using SVMs. We
have obtained promising empirical results with this algorithm, which is efficient

to train better accuracy SVMs in shorter times from partially labeled databases.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O ano de 1956 é tomado como sendo o ano de nascimento da inteligén-
cia artifictal e desde entao muitos avangos vém sendo realizados na

drea [1].

Técnicas de inteligéncia artificial sao empregadas tanto em problemas
masis simples, como em complexas tentativas de simular a inteligéncia

humana [2].

Além de ser uma atividade de ciéncia da computacao, a inteligéncia
artificial constitui uma drea da engenharia, que estd preocupada como

suas téenicas serao implementadas e empregadas na prdtica [3].

O presente trabalho de mestrado estd dentro do escopo da inteligéncia ar-
tificial; mais especificamente, dentro de um nicho chamado de aprendizado de
mdaquina (machine learning). O trabalho foca em um topico atualmente estudado
e discutido pela comunidade cientifica de aprendizado de maquina: treinamento
semi-supervisionado.

Vale citar que algumas areas de pesquisa inter-relacionadas como mineragao de
dados (data mining), reconhecimento de padroes (pattern recognition) e a propria
aprendizado de maquina nem sempre sao consideradas como nichos dentro de
inteligéncia artificial. Muitas vezes sao consideradas areas independentes, com
terminologias e definicoes proprias. Dessa forma, algumas nomenclaturas que

farao parte dessa dissertacao podem ser encontradas em outras literaturas nao
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relacionadas com inteligéncia artificial.

Para permitir a discussao deste topico, algumas defini¢oes sao necessarias.
Define-se um universo U de conhecimento, especificado pelos conjuntos X e ).
O conjunto X é formado por todas as combinacoes x possiveis de N variaveis!,
sendo cada combinacao z € RY denominada de dado. Além disso, o conjunto X
é dividido em duas classes, classe; e classes. A cada x é atribuido um rétulo y,
que indica a classe a qual z pertence, ou seja, y = classe; ou y = classes, sendo
Y = {classey, classes}.

Considere um exemplo ilustrativo. Suponha que o universo U ¢ especificado
pelo conhecimento de N variaveis do meio ambiente do planeta Marte, que podem
prever se uma tempestade ocorrerd ou nao sobre uma determinada regiao. As
variaveis podem ser direcao das principais correntes de ar, ocorréncia de certos
gases e estacao do ano. Dessa forma, U é formado por todas as combinagoes
possiveis z € X das N variaveis daquele meio ambiente, pela classe; (tempestade)
e classey (nao-tempestade).

Uma sonda espacial vai até este planeta para colher diariamente as N va-
riaveis, enviando-as para a Terra com a mesma periodicidade. A sonda ficard
em Marte por um certo periodo, e enviard n amostras durante este tempo. Na
Terra, um especialista em meteorologia analisa as N variaveis e, por deter parte do
universo U (ja que ele é um especialista), classifica aquele dia (ou uma amostra das
N variaveis) como tempestuoso ou nao. Entretanto, ele precisa de uma semana
de muita computacao, calculos e de muitos funcionarios para se chegar a um
veredicto dado certo dia, tendo-se entao um alto custo agregado para se classificar
se um certo dia é tempestuoso ou nao em Marte. Por isso, os diretores do projeto,
para que este seja financeiramente viavel, decidem que o especialista e sua equipe
classificarao apenas 10% das amostras que serao enviadas pela sonda durante o
tempo de sua permanéncia naquele planeta.

Tem-se entdao o conjunto de amostras rotuladas? (ou classificadas) pelo espe-

LOQutros termos comumente usados na literatura como sinénimos de variaveis sdo atributos,
componentes e features.
2Em ingleés, labeled.
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cialista Xiapereq = X; € X (mais custosas e em menor niimero®), e o conjunto
de amostras nao-rotuladas® X niapered = Xw € X (menos custosas e em maior
ntimero). O conjunto de rotulos, ou decisoes do especialista®, ¢ denominado
Y;, e forma com X; uma base de dados rotulada By = {X;,Y1} = {x1, i}
Unindo-se {X;,Y;} e Xy, sera entdao formada uma base de dados semi-rotulada
B = {{X1, Y1}, Xu}.

Apo6s o término do projeto, decide-se enviar uma outra sonda extremamente
cara para Marte: uma camera de altissima definicao para capturar imagens e sons
daquele planeta. Como ela ¢ um equipamento muito caro, optou-se por fazer um
mecanismo de auto-protecao que, ao detectar que aquele dia serd tempestuoso,
envolve a camera em uma blindagem extremamente resistente, que corresponde
a um mecanismo de defesa a qualquer tipo de intempérie. No entanto, como
nao se pode mandar o especialista em meteorologia para Marte, define-se que o
mecanismo deveré ser treinado para classificar os dias de Marte; ou seja, deseja-se
que aquele mecanismo tenha uma aproximacao de U/ em sua central de proces-
samento (CPU) para se defender de eventuais tempestades. Aquele mecanismo

conterd entdo um classificador c(.), definido da seguinte maneira:
) X =), (1.1)

sendo X C X um conjunto de amostras, e Y um conjunto de rétulos y; atribuidos
a cada x; € X pelo classificador ¢(.).

Entretanto, o classificador deve passar por um treinamento, ou aprendizado
de mdquina. No caso, treinamento serd uma rotina que apresentara certa base
de dados B para que, baseado nestas amostras, o classificador consiga induzir [4]
uma fun¢ao c(.).

O mecanismo de defesa da sonda deve entao aprender a rela¢ao que existe entre
os valores das varidveis de certa amostra de dia e como estard o clima daquele
dia. Entretanto, apenas 10% de By, X;, esta rotulada. Nesse caso, o método

mais “trivial” de se produzir a fungao c(.) seria utilizar somente a base rotulada

3Vide a Secdo 2.1 para maiores explanacoes.
4Em inglés, unlabeled.
5Por hipotese, as decisoes do especialista sempre estio corretas.



1. INTRODUCAO 4

{X,,Y;}. Isso caracterizaria treinamento supervisionado, ou seja, a utilizagao das
t ti Htul di 6 de classificad
amostras e respectivos rotulos para a aprendizagem® de classificadores.

Nesse ponto é que entra a questao do treinamento semi-supervisionado:

Serd vantajoso treinar o classificador da sonda c(.) com 100% da base

de dados disponivel, ou seja, fazer B = By, ?

Para este trabalho, o classificador a receber treinamento semi-supervisionado
serd uma support vector machine (SVM)" (que seré apresentada posteriormente),
cujo treinamento é originalmente supervisionado. Dessa forma, o foco deste tra-

balho de mestrado é:

Estudo e desenvolvimento de metodologias que permitam o uso de
bases semi-rotuladas para o treinamento de support vector machines,
de modo que estes classificadores, originalmente supervisionados, se
beneficiem da informacao adicional contida nas amostras nao-rotuladas

da base de dados, que nao seriam trivialmente consideradas.

1.1 Importancia pratica dos dados nao-rotulados

Alguns motivos relevantes podem ser listados para justificar a pesquisa sobre
bases semi-rotuladas para tarefas de classificacao.

Os seres humanos parecem executar com habilidade certas tarefas de apren-
dizado com informagoes semi-rotuladas, como tarefas de discriminacao visual [5].
Criancas parecem aprender a linguagem principalmente ouvindo e imitando, com
limitado supervisionamento dos pais [6].

Além disso, a tecnologia barateou o armazenamento e a aquisicao de infor-
magoes, seja pela Internet ou por uma camera fotografica digital. Tanta infor-
macao faz com que a sociedade necessite de classificadores inteligentes que filtrem
previamente as informagoes realmente necessarias e/ou desejadas, com a minima

intervencao de especialistas. Um exemplo patente é o problema dos spams®: seria

60s termos treinamento e aprendizagem serdo utilizados como sinonimos.
"Maquina de vetores de suporte.
8 Unsolicited commercial e-mail, ou mensagem eletronica comercial ndo-solicitada.
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formidével a existéncia de um classificador que conseguisse aprender com algumas
mensagens eletronicas rotuladas como ‘spam’ ou ‘nao-spam’ pelo usuério, e com
mais 1 000 000 mensagens nao-rotuladas, tornando-se cada vez mais preciso em
evitar estas mensagens indesejadas. Outros exemplos da importancia de se saber
tirar vantagem do uso de dados nao-rotulados, pelo fato dos dados rotulados
serem extremamente custosos ou pouco disponiveis, estao na pesquisa genética,

no mercado financeiro e em pesquisas de mercado consumidor [6.

1.2 Topicos, objetivos e contribuicoes

Um dos assuntos importantes desse trabalho surgiu apoés a realizacao das revisoes
bibliogréficas, pois constatou-se que atualmente existem duas principais vertentes
dentro do toépico de treinamento semi-supervisionado. As duas vertentes foram
divididas em: treinamento semi-supervisionado direto e treinamento semi-super-
visionado indireto. A seguinte diferenciacao é um dos pilares desse trabalho, e se

solidificara ao longo do texto:

1. No treinamento semi-supervisionado direto (Segao 2.2), os dados nao-rotu-
lados sao utilizados concomitantemente com os dados rotulados durante o

treinamento do classificador;

2. No treinamento semi-supervisionado indireto (Segao 2.3), os dados disponi-
veis (rotulados e nao-rotulados) sdo primeiramente pré-processados. Nesse
passo, faz-se uso de toda a informacao disponibilizada pelos dados para a
resolucao de problemas estruturais da base de dados (presenca de ruidos,
varidveis méa escolhidas etc) e/ou para reduzir dimensionalmente a base
de dados. Posteriormente, os dados agora pré-processados sao utilizados
no aprendizado de um classificador, que pode ser supervisionado ou semi-

supervisionado.

Existem atualmente alguns métodos que implementam treinamento semi-su-
pervisionado direto em SVMs. No entanto, nao se tem conhecimento de qualquer

metodologia que execute treinamento semi-supervisionado indireto para este tipo
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de classificador. Esse trabalho contribui com um algoritmo de treinamento semi-
supervisionado indireto (Capitulo 3) que permite o aprendizado de SVMs.

O trabalho pode ser dividido em duas etapas. Primeiramente, implementou-se
um classificador support vector machine (SVM) capaz de aprender de forma di-
retamente semi-supervisionada. Esse classificador recebeu o nome de LUL-SVM.
Entretanto, como pode ser visto no Apéndice B, a LUL-SVM se mostrou valida
porém com uma relagao custo/beneficio desfavoravel em rela¢ao a um classificador
mais simples, o classificador de Bayes. Por isso, em uma segunda etapa, buscou-se
um algoritmo alternativo de se utilizar dados nao-rotulados para o treinamento de
SVMs, a partir de treinamento semi-supervisionado indireto. Esse algoritmo uti-
liza os dados nao-rotulados somente em um primeiro passo de pré-processamento
nao-supervisionado, e os dados rotulados ja pré-processados sao considerados em
um segundo passo supervisionado. Por essa razao, o método recebeu o nome split
learning, que poderia ser traduzido como “treinamento dividido” (no sentido de
separar o treinamento semi-supervisionado em duas componentes distintas: uma
totalmente nao-supervisionada e outra totalmente supervisionada).

As duas principais contribuicoes desse trabalho de mestrado sao:

e Contribuicao 1: Identificacao e divisao de duas vertentes dentro do topico
de treinamento semi-supervisionado: treinamento semi-supervisionado di-

reto e treinamento semi-supervisionado indireto.

e Contribuicao 2: Implementacao e experimentacao de um algoritmo de
treinamento semi-supervisionado indireto (split learning) que pode ser uti-

lizado para o aprendizado de SVMs.

1.3 Roteiro da dissertacao
A dissertacao consiste de sete capitulos, cujos conteidos sao a seguir listados:

e Capitulo 1: Introducao aos conceitos de aprendizado de méaquina, treina-
mento semi-supervisionado e bases semi-rotuladas. Este capitulo também

fornece os principais topicos, objetivos e contribuicoes da dissertacao.
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e Capitulo 2: Formaliza os conceitos de treinamento semi-supervisionado
direto e treinamento semi-supervisionado indireto, e compara as diferentes

caracteristicas de ambos os métodos.

e Capitulo 3: Apresenta a principal contribuicao desse trabalho, que é um
algoritmo de treinamento semi-supervisionado indireto denominado split

learning. Lista alguns algoritmos de extracao de variaveis.

e Capitulo 4: Introducao e formalizacao dos conceitos e teorias dos classi-
ficadores support vector machines (SVMs), e apresentagao de exemplos de

SVMs diretamente semi-supervisionadas.

e Capitulo 5: Experimentacao e resultados do método de treinamento semi-
supervisionado indireto split learning aplicado a SVMs. Comenta alguns

resultados obtidos.
e Capitulo 6: Discussao dos resultados obtidos listados no Capitulo 5.

e Capitulo 7: Conclusoes desse trabalho de mestrado.

Além disso, o Apéndice B apresenta a LUL-SVM, bem como experimentos,
resultados e conclusoes sobre esse método, e o Apéndice C anexa um artigo pu-
blicado na 22" International Conference on Machine Learning, que ocorreu em

2005 em Bonn, Alemanha.



Capitulo 2

TREINAMENTO
SEMI-SUPERVISIONADO

Este capitulo pretende apresentar o que é a metodologia de treinamento semi-
supervisionado (Segao 2.1), bem como dividi-lo em duas grandes vertentes: treina-
mento semi-supervisionado direto (Segao 2.2) e treinamento semi-supervisionado
indireto (Se¢ao 2.3). Por fim, o capitulo traz algumas comparagoes entre ambas

as vertentes de treinamento semi-supervisionado (Segao 2.4).

2.1 Toépicos introdutérios sobre o treinamento se-
mi-supervisionado

O treinamento semi-supervisionado se situa entre dois “extremos” treinamento
supervisionado e treinamento nao-supervisionado. A Figura 2.1 ilustra carac-
teristicas de ambos os tipos de treinamento. Observe que no treinamento nao-
supervisionado (painel a esquerda da Figura 2.1) os dados ndo possuem rotu-
los, e portanto nao existe nenhum tipo de diferenciacao explicita entre eles. No
caso da figura, o classificador nao-supervisionado esta segregando as amostras
de acordo com a proximidade espacial. No treinamento supervisionado (painel
a direita), os dados estao diferenciados explicitamente de acordo com os rétulos

‘0’ e ‘x’; cabe entao ao classificador utilizar os rétulos como “supervisores” para



2. TREINAMENTO SEMI-SUPERVISIONADO 9

" " .& » l@I w
L " o R o P
» » » L] #
Nio- Supervisionado Semi- Supervisionado Supervisionado

Figura 2.1. Ilustracao de treinamento nao-supervisionado, treinamento semi-

supervisionado e treinamento supervisionado.

a geracao do modelo que explique a base de dados. Por fim, no treinamento
semi-supervisionado (painel central) existem dados rotulados e nao-rotulados, e
o classificador deve utilizar ambos os tipos de dados para gerar aprendizado.

O treinamento supervisionado utiliza bases rotuladas (amostra X; e seus res-
pectivos rotulos Y;) para a aprendizagem de classificadores. Esses classificadores
modelarao as relagoes existentes entre as amostras tendo os respectivos rotulos
como “supervisores”; isto é, os rotulos servirao como guias de verificacao de quao
correto estd o modelo aprendido. Algumas maquinas classificadoras de treina-
mento supervisionado sdo as SVMs (Capitulo 4) e as redes neurais artificiais
(RNAs) [7, 8, 9, 10]. Como exemplo, o algoritmo de treinamento das RNAs nao
péara de iterar até que a RNA esteja classificando as amostras da base de dados
conforme os respectivos rotulos, dentro de uma certa margem de tolerancia.

Ja o treinamento nao-supervisionado® utiliza somente dados nao-rotulados
(amostra X,;) durante o treinamento de classificadores. Como nesse tipo de
treinamento o algoritmo nao tem “supervisores”; a idéia é agrupar dados da base
que supostamente possuam caracteristicas comuns como, por exemplo, proximi-
dade espacial. Exemplos de algoritmos de treinamento nao-supervisionado sao
mistura de gaussianas (MoG) [11], anélise de componentes principais (PCA)
(Secao 3.2.2) e mapas auto-organizaveis [12].

A idéia de se treinar um classificador de forma semi-supervisionada é fazer
uso tanto dos dados rotulados quanto dos dados nao-rotulados, a fim de que o

classificador se beneficie dessa maior quantidade de dados e, portanto, apresente

'Um termo muito utilizado para designar esse tipo de aprendizagem ¢é clustering (que em
portugués pode ser traduzido como agrupando).
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melhor acuracia quando da classificacao de novos dados.

Os dados rotulados sao em geral mais caros, pois freqlientemente como exem-
plificado na Introducao, os rotulos desses dados sao definidos por um especia-
lista, que representa um custo inexistente na captacao de dados nao-rotulados.
Dessa forma, por serem mais baratos, os dados nao-rotulados geralmente estao
disponiveis em maiores quantidades do que os dados rotulados. Entretanto, na
maioria dos casos os dados rotulados sao mais valiosos, em termos de informacao
disponibilizada sobre o problema a ser aprendido, do que os dados sem ro6tulo
[13, 14].

A idéia de treinamento semi-supervisionado se iniciou com Vapnik [4], e tem
sido extensivamente pesquisada na esperanca de se construir um algoritmo que
permita o uso de dados nao-rotulados juntamente com dados rotulados. Entre-
tanto, teorias sobre esta modalidade de aprendizado de maquina ainda sao es-
cassas na literatura cientifica. Ha trabalhos que argumentam em favor do uso de
dados nao-rotulados em tarefas de classificagao [13, 14, 15, 16, 17, 18], e trabalhos
nos quais dados nao-rotulados trouxeram prejuizo ao classificador [19, 20].

Mas, afinal, como saber se os dados nao-rotulados trarao beneficio ou prejuizo

ao classificador? Um estudo sobre esta questao pode ser encontrado em [21]:

e Os dados nao-rotulados parecem definitivamente beneficiar o classificador
quando os dados rotulados disponiveis sao poucos para se construir um clas-
sificador de acuracia razoavel, e as hipoteses sobre o modelo do qual foram
amostrados os dados estao corretas. Por exemplo, os dados de uma certa
tarefa de aprendizado sao amostras de uma mistura de gaussianas; caso
tente-se fazer treinamento semi-supervisionado aprendendo uma mistura de

gausstanas, provavelmente essa tarefa tera sucesso.

e Os dados nao rotulados podem beneficiar ou prejudicar a acurécia final do
classificador quando a quantidade de dados rotulados ja é suficiente para
se aprender um classificador de acuracia razoavel, ou quando as hipoteses

sobre o modelo da base de dados estao erradas.

Assim, o treinamento semi-supervisionado se torna interessante somente quan-
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do existem poucos dados rotulados (mais caros e com mais informacao) frente
a quantidade de dados nao-rotulados (mais baratos e com menos informagao),
e quando esses poucos dados rotulados disponiveis nao sao suficientes para se
treinar um bom classificador; essa dissertacao foca exatamente nesses casos. No
entanto, nao existe na literatura a definicao de um limiar de quao menor deve
ser a quantidade de dados rotulados em relacao a quantidade de dados nao-
rotulados; isso pode depender de fatores como método de treinamento selecionado,
caracteristicas da base de dados e classificador.

Esse trabalho argumenta que os métodos atuais que implementam treinamento
semi-supervisionado podem ser divididos em dois grandes grupos (Contribuigao 1,
segundo a Introdugao): treinamento semi-supervisionado direto e indireto. Essa
foi uma idéia obtida a partir de uma constatacao extraida das revisoes biblio-
graficas realizadas. Ambos os tipos de aprendizagem semi-supervisionada serao

apresentados nas Secoes 2.2 e 2.3.

2.2 Treinamento semi-supervisionado direto

Pretende-se implementar um classificador ¢(.). Primeiramente, suponha que o
classificador aproximado sera treinado de forma supervisionada; assim, o classifi-

cador pode ser representado como:
g =c(x, By), (2.1)

na qual g é um rétulo dado z e B, = {X,,Y,} é a base rotulada.
No treinamento semi-supervisionado direto o classificador sera treinado con-
comitantemente com os dados nao-rotulados, o que faz com que o classificador di-

retamente semi-supervisionado Cgirero = Cyir S€ja representado da seguinte maneira:

§ = cair(, Bua), (2.2)

na qual By, = {{X}, Y}, Xw} é a base semi-rotulada.
Até o momento, nao se tem uma metodologia tinica e sempre eficaz para a

implementacao de treinamento semi-supervisionado direto em tarefas de apren-
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dizado de maquina [6, 21]. Formulagoes gerativas® de classificadores (como redes
bayesianas [3]) geralmente conseguem tirar proveito de dados nao-rotulados du-
rante o treinamento semi-supervisionado direto [6]. Em formulagoes estritamente
discriminativas (caso das support vector machines), ha casos de sucessos na uti-
lizagdo de dados nao-rotulados [22, 23|, embora alguns trabalhos defendam o
contrario [24]. De qualquer forma, pode-se citar um ntimero crescente de algo-
ritmos bem-sucedidos em utilizar dados nao-rotulados a partir de treinamento

semi-supervisionado direto [25, 26, 27, 28, 29, 30, 31].

2.3 Treinamento semi-supervisionado indireto

O treinamento semi-supervisionado indireto representa um tipo de implemen-
tacao de treinamento semi-supervisionado que ainda foi pouco explorado pela
comunidade cientifica. Por isso, essa opcao de treinamento de classificadores
possui pouca literatura disponivel |32, 33|.

O aprendizado semi-supervisionado indireto pode ser dividido em dois mo-

mentos:

e Em um primeiro momento, os dados disponiveis (rotulados e nao-rotulados)
sao pré-processados. Nesse passo, faz-se uso dos dados para a resolucao de
problemas estruturais da base (presenga de ruidos, variaveis ma escolhidas
etc) e/ou para reduzir dimensionalmente a base de dados. Por exemplo,
esse primeiro passo pode permitir que a base de dados seja reescrita em
um espaco de varidveis mais conveniente, que melhor evidencie caracteris-
ticas do problema a ser aprendido. A idéia é que os dados sejam melhor

condicionados para o proximo passo que é o treinamento do classificador.

e Posteriormente, os dados agora melhor condicionados (pré-processados) sao
utilizados no aprendizado de um classificador, que pode ser supervisionado

ou semi-supervisionado.

2Formulagoes gerativas sao aquelas que estimam a distribui¢do p(y, z), enquanto que formu-
lacoes discriminativas sao as que nao se situam dentro da definicao de gerativa.
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O passo de pré-processamento é dado pela seguinte equagao:

{X1, X0} = q(Bu) = q({{ X0, Y}, Xu}), (2.3)

sendo X e X, as amostras rotuladas e nao-rotuladas, respectivamente, pré-
processadas. Observe entao que os dados pré-processados estao em funcao dos
dados nao-rotulados X,;.

O classificador ¢;pgireto = Cing treinado a partir de treinamento semi-supervi-

sionado indireto pode ser equacionado como segue:
g = Cind(*ra BI>7 (24)

na qual B’ é a base de dados pré-processada a ser utilizada para aprendizagem
do classificador, e pode ser B' = B, = {X],Y;} ou B’ = By, = {{ X[, Y}, X}, }, ja
que ¢;q pode ser supervisionado ou semi-supervisionado, respectivamente. Note
que em B] = {X],Y;} os rotulos Y; ndo sao reescritos.

Dessa forma, o termo indireto é utilizado nesse trabalho para designar al-
goritmos de treinamento semi-supervisionado cujo primeiro passo garante que
qualquer amostra da base de dados pré-processada estara em funcao de toda a
base de dados sem pré-processamento. Assim, os dados rotulados pré-processados
estarao em funcao dos dados nao-rotulados; mesmo que o segundo passo utilize
um classificador supervisionado (isto é, descarte os dados nao-rotulados), os da-
dos rotulados garantirao que esse classificador seja indiretamente condicionado
aos dados nao-rotulados disponiveis.

Pode-se referenciar os trabalhos [32, 33| como exemplos de métodos bem-
sucedidos de treinamento semi-supervisionado indireto. Entretanto, atualmente
nao existe nenhuma metodologia que implemente treinamento semi-supervisionado

indireto em support vector machines (Capitulo 4).

2.4 Comparacoes entre treinamento semi-supervi-
sionado direto e indireto

Primeiramente, comparando-se as Equagoes (2.4) e (2.2), nota-se que ambas sao

similares no sentido de que incorporam informagcao dos dados nao-rotulados para
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construir os classificadores ¢;uq(.) € cgir(.), respectivamente. Por isso mesmo,
considera-se nesse trabalho que ambas as equacoes estao dentro do conjunto de
algoritmos de treinamento semi-supervisionado.

Uma das vantagens mais evidentes da modalidade indireta é o fato dessa
executar um passo de pré-processamento com os dados. Nesse passo, ha a pos-
sibilidade de deteccao de ruidos e erros na selecao das variaveis para descrever
o problema (e portanto erros na base de dados que o representa), e redefini¢ao
dos dados em espacos de variaveis melhores e reduzidos. Todas essas caracteristi-
cas fazem com que o treinamento semi-supervisionado indireto seja uma maneira
mais organizada de se fazer aprendizagem: antes de se aprender propriamente o
classificador, tenta-se primeiro resolver problemas e detectar possiveis aproveita-
mentos de informagoes fornecidas por toda a massa de dados (rotulados ou nao)
em prol de uma tarefa de aprendizagem mais eficiente e agil. Além disso, apos
a execucao desse passo preliminar, as andlises e melhorias feitas sobre a base de
dados podem ser aproveitadas por qualquer classificador em um segundo passo;
de outra forma, pode-se dizer que a fase de analise é intercambidvel.

Na modalidade direta de treinamento semi-supervisionado toda a massa de
dados é utilizada concomitantemente durante o treinamento do classificador. As-
sim, perde-se uma valiosa oportunidade de se fazer uma analise mais apurada
das informacoes disponibilizadas pela base de dados. Por exemplo, talvez a infor-
macao que permitiria reduzir dimensionalmente a base de dados foi simplesmente
descartada durante o treinamento do classificador, que nao tem a func¢ao especifica
de reduzir dimensoes. Isso faz com que muitas vezes algoritmos de treinamento
semi-supervisionado direto sejam custosos do ponto de vista computacional, pois
além de processarem dados rotulados e nao-rotulados ao mesmo tempo, ainda nao
oferecem uma opcao evidente de se reduzir o tamanho dos dados. A utilizacao de
bases de dados de grande porte em treinamento semi-supervisionado direto pode
entao se tornar inviavel, pois o classificador teria de lidar com muitos dados de
muitas variaveis.

Um outro tépico de comparacgao entre treinamento semi-supervisionado direto

e indireto é que o segundo pode treinar classificadores que nao necessariamente
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sejam semi-supervisionados, enquanto que o primeiro requer a disponibilidade
de um classificador que possa ser treinado de forma semi-supervisionada ou cujo
algoritmo possa ser adaptado para ser treinado dessa maneira, o que nem sempre
é tarefa facil [34].

No proximo capitulo, tem-se a principal contribuicao desse trabalho que é o
desenvolvimento de uma nova metodologia de treinamento semi-supervisionado
indireto, denominada split learning, que pode ser utilizada para treinar SVMs a
partir de bases semi-rotuladas.

Note que nos primeiros meses desse trabalho de mestrado um novo algoritmo
de treinamento semi-supervisionado direto, denominado LUL-SVM, também foi
desenvolvido e experimentado. Entretanto, o algoritmo split learning se mostrou
mais promissor em termos de conceitos e resultados e por essa razao atraiu o foco
da dissertacao. De qualquer forma, o desenvolvimento do LUL-SVM é apresen-

tado no Apéndice B.



Capitulo 3

NOVO METODO PARA
TREINAMENTO
SEMI-SUPERVISIONADO
INDIRETO: SPLIT LEARNING

O presente capitulo apresenta uma das contribuigdes do trabalho (Contribuigao
2 segundo a Introdugdo), que é uma nova metodologia de treinamento semi-
supervisionado indireto denominada de split learning (Se¢ao 3.1). Em seguida
(Secgao 3.2) serao listados alguns métodos de reescrita de variaveis que, como sera
visto a seguir, podem ser utilizados para execucao do passo de pré-processamento
(primeiro passo) do split learning.

E relevante antecipar que o método split learning é composto de um segundo
passo que é o treinamento do classificador. No caso desse trabalho o classificador
serd uma support vector machine (SVM), cuja complexidade e o fato de represen-
tar um tema central do trabalho fazem necessaria sua apresentacao em capitulo

separado (Capitulo 4).

16
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3.1 Split learning

Esse trabalho de mestrado contribui com uma metodologia de treinamento semi-
supervisionado indireto denominada split learning® [34], que pode ser utilizada
para o treinamento de SVMs (Capitulo 4).

Como o split learning ¢ um método de treinamento semi-supervisionado indi-
reto, seu primeiro passo é o pré-processamento da base de dados. Em especifico, o
primeiro passo do split learning é a reescrita da base de dados em um novo espaco
de variaveis, supostamente mais conveniente. Posteriormente, os dados rotulados
sa0 reescritos nesse novo espaco de variaveis, e fornecidos para o treinamento
de um classificador supervisionado. A idéia é utilizar uma estratégia comum em
aprendizado de maquina: a forma como a base de dados é escrita em seu espaco
de variaveis influencia a acuracia final do classificador [12]. Assim, pretende-se
reescrever X; em um novo espaco de variaveis mais conveniente, fazendo-se uso
de alguma metodologia de extracao de variaveis (Se¢ao 3.2), cujo treinamento é
nao-supervisionado.

Dado x € X, este pode ser reescrito para ' da seguinte forma:

' = g(x), (3.1)

na qual g(.) é a fungdo que representa a mudanga de varidveis exercida pelo
método de extracao de variaveis aprendido durante o pré-processamento dos da-
dos. Entretanto, considera-se g = g(., X;, Xy;), pois o método de extracao de
variaveis ¢ nao-supervisionado e pode utilizar dados rotulados e nao-rotulados

durante seu treinamento. Assim, pode-se reescrever a Equagao (3.1) para:
= g(z, X, Xu). (3.2)

Substituindo-se a Equacdo (3.2) na Equagao (2.1), chega-se a seguinte ex-

pressao:

g = Csplit = Cspl(xla Bl/) = ?j = Cspl(Q(x7Xl7Xul)7 {Q(Xl,Xl,Xul), Yl}) (33)

1O artigo [34], sobre split learning, foi publicado na 22"¢ International Conference on Ma-
chine Learning (ICML-2005) — Learning with Partially Classified Training Data Workshop pelo
autor e outros pesquisadores, e encontra-se anexado no Apéndice C.
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Algoritmo 1: Split Learning

Entrada: Base de dados rotulada {X;,Y;}, base de dados nao-rotulada X,
Saida: Classificador ¢y (.) aprendido utilizando-se {X],Y;}

01. Encontrar g(.) a partir de X; and X,

02. Reescrever X; para X através de g(.)

03. Aprender o classificador ¢y (.) a partir de {X],Y;}

Figura 3.1. Procedimentos para execugao de split learning.

A partir da Equacao (3.2), verifica-se que qualquer dado pré-processado (re-
escrito) estard em funcdo de todos os dados disponiveis, o que faz com que os
dados rotulados reescritos fiquem em funcao dos dados nao-rotulados. Isso ca-
racteriza o treinamento semi-supervisionado indireto, pois qualquer classificador
que for treinado, mesmo que somente com os dados rotulados, estara processando
indiretamente informacoes dos dados nao-rotulados (Equagao 3.3).

A Figura 3.1 esquematiza o algoritmo split learning.

Dado que split quer dizer “separar” em inglés, o termo split learning indica
a principal caracteristica do método: dividir o treinamento semi-supervisionado
em uma componente totalmente nao-supervisionada e outra totalmente supervi-
sionada.

Espera-se que com a inclusao de X,; os métodos de extracao de variaveis te-
nham a disposi¢do uma quantidade razoavel de dados para computar g(.), e entao
X; seja melhor reescrito em um espaco de variaveis mais conveniente. Posterior-
mente, X sera utilizado para treinar o classificador supervisionado cg(.). Esse
classificador entao consideraré indiretamente os dados nao-rotulados para mode-
lar a relagdo § = cgp(2'), existindo entdo a possibilidade de que cgy(.) (Equacao
3.3) seja melhor condicionado em um espago de variaveis mais conveniente para
Xy

Dentro do escopo desse trabalho, g(.) e cg(.) serdao implementados pelos méto-
dos kernel principal component analysis (apresentado na proxima se¢ao) e support

vector machine (apresentado no proximo capitulo), respectivamente. Entretanto,
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note que g(.) e cgy(.) poderiam ser implementados por inimeros outros métodos?,

o que reforca o fato de g(.) ser intercambiavel com qualquer que seja o modelo
adotado para cepy/(.).
A seguir, apresentamos dois exemplos de como se implementar a fungao g(.);

entre eles, estd o método kernel principal component analysis.

3.2 Metodologias para a reescrita de bases

As metodologias que serao a seguir apresentadas se destinam a reescrever um
conjunto de vetores X em um espaco de varidveis mais conveniente e mais com-
pacto, seguindo certos critérios. Além disso, seguindo-se a idéia de treinamento
semi-supervisionado indireto, os algoritmos de extragao de variaveis funcionam
como uma “ponte” entre os dados nao-rotulados e o classificador.

O método chamado de Riemannian manifolds serd apresentado neste capi-
tulo como ilustracao da idéia de como se utilizar dados nao-rotulados de forma
indireta em classificadores supervisionados. Ja o método kernel principal compo-
nent analysis seré considerado para a implementacao do split learning em SVMs

(Capitulo 5).

3.2.1 Riemannian manifolds

Esta secao exemplifica como um método de extracao de varidveis é utilizado
para se implementar treinamento semi-supervisionado indireto. A base teorica e
resultados sobre este método de se implementar treinamento semi-supervisionado
indireto podem ser encontrados em [32].

Considera-se que p(z) estd contido em um manifold® de poucas dimensoes
em RV, sendo N a dimensao original da base de dados. Assim, os dados nao-
rotulados podem ser utilizados para se estimar o manifold, e posteriormente o
classificador pode ser treinado a partir da base de dados reescrita segundo aquele

manifold.

2Por exemplo, cgpy(.) poderia ser implementado por redes neurais artificiais.
3Sub-espacos nao-lineares inscritos em um dominio R? de alta dimensao d.
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Figura 3.2. Incorporando dados nao-rotulados através de Riemannian manifolds

para tarefas de aprendizagem.

A Figura 3.2 (figura baseada em [32|) ilustra a motivac¢ao do porqué reescrever
a base de dados em uma estrutura de manifold. O painel (1) ilustra um problema
dividido em duas classes (a classe formada pelo conjunto de dados que descrevem
a curva de linha fina e a classe formada pelos dados que descrevem a linha grossa).
O painel (2) apresenta uma tarefa de aprendizado supervisionado, com a missao
de aprender o classificador a partir dos dados de rotulos ‘0’ e ‘+’. Verifica-se que
a pequena quantidade disponivel de dados rotulados nao é suficiente para revelar
a estrutura do problema ilustrada pelo painel (1), o que dificulta a classifica¢ao
do dado ‘?’. O painel (3) ilustra uma grande disponibilidade de dados nao-
rotulados. Os painéis (4), (5) e (6) repetem as idéias dos painéis (1), (2) e
(3), respectivamente; porém os dados estdo descritos em diferentes sistemas de

coordenadas.
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Ainda sobre a Figura 3.2, algumas observagoes podem ser feitas:

1. Observando-se o painel (2) da Figura 3.2, verifica-se que nao se pode garan-
tir a correta classificagao do ponto ‘7’ somente com os dados rotulados.
Porém, o problema torna-se mais facil dados os pontos nao-rotulados do

painel (3);

2. Como os dados formam um manifold “latente” no painel (3), observa-se
que possivelmente é mais conveniente descrever os dados baseando-se em
distancias geodésicas (intracurva) do que utilizar as distancias euclidianas
do plano R2. Por exemplo, o ponto A e B estdo proximos em termos de
distancia euclidiana, mas distantes em termos de distancia geodésica. Dessa
forma, construir classificadores baseados na curva que naturalmente os da-
dos formam pode ser uma boa alternativa ao aprendizado do problema

descrito por coordenadas em 32,

3. Mesmo os dados sugerindo uma estrutura “latente”, o problema ainda nao
pode ser considerado trivial pois as duas partes da curva se aproximam
confusamente uma da outra. Assim, seria preferivel uma representacao dos
dados que transmitisse o fato de que sua estrutura é uma curva fechada.
Mais especificamente, seria desejavel uma representacao na qual as coorde-
nadas variassem o menos possivel conforme esta fosse percorrida, exempli-
ficada pelo painel (4). Nota-se que ambas as representagoes (painéis 1 e 4)
ilustram a mesma estrutura, mas em diferentes sistemas de coordenadas.
O painel (5) mostra as coordenadas dos dados rotulados no novo espago de

9

variaveis (base reescrita). Verifica-se que o dado ‘7’ agora esta claramente

entre os dados de rétulo ‘4.

Dessa forma, aprender classificadores no espaco de variaveis mais conveniente
pode trazer beneficios & acuracia final de classificacdo. Para se descobrir o mani-
fold mais conveniente, pode-se usar os dados nao-rotulados (tém-se entao mais da-
dos disponiveis, juntamente com os dados rotulados). Além disso, considerando-se
uma alta dimensao N, os dados escritos em seu espaco de variaveis original tor-

nam o aprendizado de classificadores computacionalmente custoso. Nesse caso,
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pode-se explorar um manifold M de baixa dimensao (compacto), no qual z; € M.
Assim, os dados rotulados estarao escritos em um espaco de variaveis mais conve-
niente e compacto, favorecendo o classificador em termos de acuréacia (melhores

variaveis) e tempo de treinamento (menos variaveis).

3.2.2  Kernel principal component analysis (kPCA)

O método principal component analysis (PCA)* [12] é um caso particular do
kPCA, como sera evidenciado adiante. Para facilitar o entendimento do kPCA,
pode-se iniciar pelo equacionamento do PCA, cujo objetivo pode ser descrito da

seguinte maneira:

Dada a base [X,|nxn de média zero, na qual {z,;}" , é a i-ésima
coluna de X, e representa uma instancia de X,, e {X, .}, ¢ a k-
ésima variavel de X, encontre uma matriz 1" que faca a transformacao
T: X, — X!, ouseja, X, =TX,, tal que as variaveis de X sejam
independentes e, em conseqiiéncia, a matriz de covariancia de X,

Cov(X!), seja uma matriz diagonal (variaveis nao-correlacionadas).

O PCA assume linearidade do problema, de forma que encontrar C'ov(X))
diagonal pode ser vista como um problema de mudanca de base. Uma outra
suposicao importante que o PCA adota é que a média e a variancia de X, sao es-
tatisticamente suficientes, ou seja, o PCA assume que estes parametros descrevem
inteiramente a distribuicao p(X,). Entretanto, a tunica distribui¢do que pode ser
completamente descrita por estes parametros é a distribuicao gaussiana, e desvios
desta condi¢ao podem invalidar o uso do PCA. Esta suposi¢do pode ser consi-
derada a idéia-chave do PCA, pois um caso importante no qual nao-correlagao
(Cov(X,) é diagonal) e independéncia estatistica (p(X,) = p1(Xon)...pn(Xon))
sao equivalentes ocorre quando p(X,) é dada por uma distribui¢ao gaussiana.

O PCA também adota que grandes variancias representam dire¢oes impor-

tantes na distribuicdo espacial de X, em R”, e que pequenas variancias indicam

4Em portugués, analise de componentes principais.
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ruido nos dados [35]. Para facilitar a solugao do PCA, é assumido que as compo-
nentes principais (PCs) sao ortogonais, de forma que técnicas de decomposigao
de algebra linear podem ser utilizadas.

Essas suposicoes fazem com que a solucao do PCA seja simples: as compo-
nentes principais (PCs) da base X, sdo definidas pelos auto-vetores v; da matriz
Cov(X,); estes vetores sao as linhas da matriz de transformacgao 7. A cada com-
ponente principal, ou auto-vetor v;, é associado um auto-valor, €);, cuja mag-
nitude fornece uma medida da contribuicao dos respectivos auto-vetores para a
variancia total de X, [35]. Assim, para se reduzir a dimensdo de X, seleciona-se
os M auto-vetores associados aos M maiores auto-valores, sendo entao M a nova
dimensionalidade (ou o novo nimero de variaveis) da base de dados.

As caracteristicas e suposicoes do PCA fazem dele um 6timo método para
redefinicao da base de dados em melhores espacos de variaveis, cuja eficiéncia é
reconhecida pela comunidade de aprendizado de méaquina. Além disso, como o
PCA ordena a “importancia” das PCs, procede-se a redu¢ao dimensional da base
de dados com certa facilidade, pois basta descartar as componentes de menor
peso na variancia de X,. Alias, essa reducao dimensional, como supostamente esté
retirando ruido da base de dados, faz do PCA um algoritmo de pré-processamento
e tratamento de dados.

Matematicamente, a matriz de covariancia é definida da seguinte maneira:

1 n
Cov(X,) ==Y zpirl, (3.4)
= 7

Os PCs (ou v;) de X, sdo determinados a partir do seguinte problema de

auto-valor /auto-vetor:

Qjv; = Cov(X,)v; (3.5)

A Figura 3.3 apresenta uma ilustracao da execucao do PCA sobre uma base

de dados de média zero. A “‘nuvem” de dados estd originalmente escrita em
relacao as componentes Fixo; e Firzo, | Firo,. Com a execucao do PCA, é
determinada a primeira componente principal PC;, e seu respectivo auto-valor

21, e a segunda componente principal PC, L PC; e seu respectivo auto-valor
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LEEDI

(PCa, $22)
' (PCy, §29)

Figura 3.3. Execugao do método principal component analysis (PCA) sobre

uma base de dados de média zero.

Qs < Q1. A direcao de PC, é igual a direcao da maior variancia da “nuvem”
de dados, ou seja, uma “direcao importante” segundo o PCA. Nesse caso, para
se proceder reducao dimensional de duas (Fizo; e Eizos) para uma componente
(PC}), basta descartar a componente de menor peso PC5.

Como visto anteriormente, o PCA assume linearidade do problema. En-
tretanto, em alguns casos a transformagao de Cov(X,) (ndo necessariamente
uma matriz diagonal) para C'ov(X!) (matriz diagional) nao pode ser encontrada
assumindo-se linearidade, e entdao o PCA falha. E possivel entdo transformar o
PCA em um método nao-linear; para isso, definem-se funcoes de base nao-lineares
h(.) : oi — h(2oi) = (R1(Z0s)s -y hin(Tos)) € h(zo;) € R™, de tal forma que
Zo, seja levado de um espago linear a um espaco nao-linear. Dessa forma, a nova

matriz de covariancia serd assim definida:

> (o) h(w0;) )L, (3.6)

=1

Cov' (X

§|*—‘

na qual C'ov’ é a matriz de covariancia no espago nao-linear.
O uso de h(x) é necessario somente através de produtos internos. De fato, ne-

nhum tipo de especificagdo da transformagao h(x) é necesséria; basta a defini¢ao
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de uma fungao kernel® K(.,.). Portanto, definindo-se a fungio kernel como sendo

o seguinte produto interno entre dois vetores x,; e %, :
K(xo,iy xo,i’) = <h(xo,i)a h(xo,i’»a (37)

a projegao de z,;, no espago nao-linear dado por h(z,;), serd dado pela seguinte

equagcao:

xoz Zaj’t xo,i’axo,i>7 (38)

na qual v; ¢ um PC no espago ndo-linear, e Q;(a;.a;) = 1.

Quatro tipos de funcao kernel sao os mais utilizados:
o linear: K (2,4, %04) = 21,7, (ndo modifica o espago de variaveis);
e polinomial de grau d: K(zo;, o) = (1 + (To4, Toi))%
funcoes de b dial: K = ¢ llwoi=o,[?/20%,
e fungoes de base radial: K(x,;,x,) = e71%0i %o :
e rede neural: K(x,;, %, ;) = tanh(ki(zo4, Tow) + Ka2).

As Equagoes (3.6), (3.7) e (3.8) conjugam uma metodologia PCA néao-linear
chamada de kernel principal component analysis - kPCA [36]. O kPCA é modular
no sentido de que a escolha de uma certa fungao kernel K(.,.) muda o comporta-
mento do kPCA a ser implementado (kernel-based). Por exemplo, a escolha da
funcao kernel linear (K (x4, o) = (T4, To4r)) transforma o kPCA em PCA (o
que evidencia o fato do PCA ser um caso particular de kPCA). Com o algoritmo
kPCA, pode-se resolver problemas que nao obedecam a hipdtese de linearidade
do PCA linear, nos quais o PCA pode falhar. Dessa forma, o kPCA alia as
boas caracteristicas do PCA como método de redefinicao de melhores espacos de
variaveis e de tratamento de dados com algoritmos nao-lineares.

Por ser mais geral e manter as mesmas caracteristicas do PCA, o kPCA sera
utilizado para implementar a funcdo ¢(.) do split learning, como sera visto no

Capitulo 5.

5A Secdo 4.2 repetird uma outra formulacio kernel para SVMs.
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Assim, esta definido o método que sera utilizado para implementar g(.), que
estd no primeiro passo do split learning. No proximo capitulo, serd descrito o
algoritmo que modelara cqp(.): support vector machine. Esse topico sera descrito
em um capitulo a parte por ter maior relevancia para esse trabalho do que os
métodos descritos nessa se¢ao (Riemannian manifolds e kPCA), o que permitira
analisid-lo mais profundamente.

Foram obtidos resultados promissores com o split learning, utilizando-se kPCA
para implementar g(.) e SVM para cgpy(.). O Capitulo 5 relata esses resultados e

os experimentos realizados.



Capitulo 4

MAQUINAS DE VETORES DE
SUPORTE (SVMs)

As méquinas de vetores de suporte [37], ou support vector machines, sao classifi-
cadores supervisionados que vém sendo pesquisados com bastante interesse pela
comunidade cientifica em aprendizado de maquina, por possuirem uma teoria
muito bem fundamentada e um relevante histérico de sucesso em véarias tare-
fas de classificacao de dados, como classificacao de textos, objetos e caracteres
manuscritos. Em especifico, sao reconhecidamente um dos melhores tipos de
algoritmos para classificacao de textos [23]. Este tipo de classificador possui

principalmente dois aspectos positivos importantes:

1. Robustez a erros de modelos.

2. Modularidade, ou seja, pode ser adaptado em funcao das caracteristicas da

base de dados (kernel-based).

Entretanto, é um tipo de classificador de treinamento custoso em termos com-
putacionais por ser treinado através de rotinas de otimizacao.

Este capitulo pretende apresentar o equacionamento desses classificadores, ja
que esse tipo de classificador implementara o classificador supervisionado cgp/(.) do
método split learning (Equacao 3.3). A Segao 4.1 pretende introduzir a nogao de

support vector classifiers, que pode ser vista como o caso linear de support vector

27
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machines, que por sua vez serao introduzidos na Secao 4.2. Finalmente, a Se¢ao
4.3 apresentara exemplos de métodos existentes que implementam treinamento
semi-supervisionado direto em SVMs.

Além disso, vale lembrar que o Apéndice B apresenta uma SVM de treina-
mento semi-supervisionado direto que foi desenvolvida durante o trabalho de
mestrado, denominada LUL-SVM. Por outro lado, o préoximo capitulo apresen-
tard resultados obtidos com uma SVM treinada a partir de split learning, que
como visto no capitulo anterior, € um método de treinamento semi-supervisionado
indireto.

Maiores detalhes e dedugoes completas abrangendo o equacionamento de SVMs

podem ser encontrados em [12].

4.1  Support vector classifiers (SVCs)

Suponha dados de treinamento fornecidos por uma base de dados rotulada e line-
armente separdvel {X,Y} = {x;,y;}I, sendo z; vetor-coluna, de forma que cada
z; esteja classificado pelo rotulo y;. Adicionalmente, z; € RV e y; € {+1,—1}.

Define-se entao um hiperplano pela seguinte expressao [12]:
flx)=2"p+p8,=0, (4.1)

sendo que # é um vetor unitario, ou seja, ||5|| = 1, e 5, é uma constante. Um

classificador ¢(z) pode ser construido da seguinte forma:
c(x) = sign(z" B+ B,). (4.2)

A fungdo f(z) na Equacdo (4.1) fornece a distancia “com sinal” entre o hiper-
plano (z73 + 3, = 0) e z. Como o problema é linearmente separavel, pode-se
encontrar uma funcao f(z) tal que, Vi, y;f(x;) > 0. Assim, é possivel definir
um hiperplano que maximiza a “margem” entre os pontos = de classes diferentes
(Figura 4.1). Esse seria um problema de otimizagao dado por:

max (), (4.3)
/87/807||B||:1
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Figura 4.1. Principais parametros de um support vector classifier.
tal que,
yl(szﬁ"_ﬁo) >C, i=1,...,n.

A banda na Figura 4.1 possui (' unidades de distancia de cada lado do hiper-
plano, e 2C' de tamanho; esse “tamanho” é chamado de margem.
O problema de otimizacao dado pela Equacao (4.3) pode ser reescrito de forma

mais conveniente, fazendo-se uso da informagao de que C' = 1/||5]| [12]:
min , 4.4
nin ] (1.4
tal que,
yi(aTB8+8,)>1, i=1,...,n.

Agora, suponha que as classes sao nao-linearmente separdveis. O lado direi-
to da Figura 4.1 ilustra esse caso. Para resolver este problema, pode-se ainda
maximizar C', porém permitindo que alguns pontos estejam do “lado errado” da
margem. Definem-se entdo algumas variaveis de “relaxacido” &€ = (£y,...,&,). E
possivel entdo modificar a restrigao do funcional de otimizagao da Equagao (4.3)

como segue:

n

Yzl B+ B,) >C(1—&), &>0, ) & <K, Vi. (4.5)

=1
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O valor de &; é proporcional ao quanto f(x;) esta do lado errado da margem.

Assim, pode-se restringir a relaxacao de otimizacao através da condicao de que

* & < K. Entao, é possivel escrever um funcional de otimizag¢ao para uma
SVC que consiga aprender problemas nao-linearmente separaveis:

min , 4.6
BB, Hﬁ” < )

tal que,
yilalB+B) > 1, &>0, Y &< K, Vi.

Uma outra forma de se definir o funcional de uma SVC ¢ através da mini-
mizacao de uma func¢ao perda (hinge loss) H(.) [12]:
n
min |31F/2+ 3 H(1 =0+ ), (4.7)
=
sendo H(z) = maz(1l — z,0) e ® uma constante.

Os funcionais de otimizacao de SVCs tém em comum o fato de que dados mais
préoximos a margem sao mais ponderados do que os mais distantes. Essa ¢ uma
propriedade caracteristica das SVCs. Isso faz com que estes classificadores sejam
sensiveis somente aos pontos proximos a margem, que efetivamente decidirao
como esta serd definida. Por essa razao, SVCs sao ditas robustas a erros de
modelo: como a minoria dos vetores de uma base de dados definirao a SVC
(vetores proximos a margem), a presenga de ruidos na base de dados tende a nao

influenciar relevantemente a forma final do hiperplano f(.).

4.2 Support vector machines (SVMs)

Os SVCs encontram fronteiras lineares no espaco de varidveis original. Entre-
tanto, pode-se construir classificadores mais flexiveis fazendo com o que o es-
paco de variaveis original se torne maior, através de “expansores de bases”, como
polinoémios e splines [12]. Geralmente, estas transformacoes de base para espacos
de varidveis maiores produzem melhor separagao entre classes, fazendo com que
classificadores lineares tenham melhor acuracia nesse novo espaco. Uma vez que

as fungoes de base nao-lineares hy(x),k = 1, ..., m sdo definidas, os procedimentos
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de otimizacao da SVC nao mudam; simplesmente, faz-se a otimizacao utilizando
novos vetores de entrada h(.) : x; — h(x;) = (hy(x;), ..., hm(x;)) € h(z;) € R™, 0
que produz naturalmente um classificador nao-linear f(z) = h(z)T8 + S,.
Support vector machines (SVMs) sao classificadores que estendem a idéia dos
SVCs. As SVMs utilizam transformacao de variaveis, de forma que a nova di-
mensao desses vetores seja bem grande, infinita em alguns casos. Entretanto, as
SVMs podem se tornar computacionalmente custosas por lidarem com espacos
muito grandes. E possivel representar o funcional de otimizacio de uma SVC de
forma que os vetores z; da base de dados aparecam somente via produto interno.
Este funcional pode ser escrito como um lagrangiano dual a partir do problema

original (Equagao 4.6) [12]:

n 1 n

max LD = Z o — 2 Z Z azaz’yzyz’x Ty, (48)

i=1 1=14¢=1

tal que,
n
0<a;<v e > oy =0.
i=1
Além disso, tem-se que:
n
B = Z QY Ly, (4~9)
i=1
sendo que a; # 0 somente para z; que seja support vector (vetor de suporte),
dado que (3 é representado somente em termos desses vetores. Além disso, esses
vetores “especiais” podem ser posteriormente utilizados para que 3, seja definido.
Dados entao 3 e 3,, pode-se escrever o hiperplano f(.).

A partir desse ponto é que se iniciam as diferencas entre as SVCs e as SVMs.
No caso do funcional dual de uma SVM, substitui-se o produto escalar 7 z; por
um produto interno no novo espaco de variaveis, como a seguir:

max Lp = ZO‘I — = 2; z ;Y (h(x;), h(zy)). (4.10)
i=11i'=1

Seguindo-se a Equagao (4.9), a solucao f(z) pode ser escrita como:

f(x) = h(x)'8+ B, = Zazyl () + Bo. (4.11)

Assim, em ambas as Equagoes (4.10) e (4.11), o uso de h(x) é necessério

somente através de produtos internos. De fato, nenhum tipo de especificacao da
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transformagao h(z) é necessaria; basta somente a definicdo de uma fungao kernel

K(.,.), que pode ser definida como a seguir:
K(x,z;) = (h(x), h(x;)). (4.12)

Observe que quando a fungao kernel é linear (K (x,z;) = (z,2;)), a SVM se
transforma em uma SVC (o que evidencia o fato da SVC ser um caso particular
de SVM).

A escolha da funcao kernel! influenciara a acuracia da SVM, dada uma base
de dados. Dessa forma, pode-se dizer que SVMs sao SVCs modulares: através
da troca entre diferentes fungoes K{(.,.), tém-se varios tipos diferentes de SVMs.
Um exemplo de como a escolha correta de uma certa funcao kernel, dada certa
base de dados, pode influenciar na acuracia de uma futura SVM esté ilustrado na
Figura 4.2. Observe que no painel direito da figura os dados estao linearmente
segregados em duas classes distintas, a partir da transformacao de variaveis que
o kernel oferece, diferentemente do painel esquerdo, que ilustra os dados nao-
linearmente separados em duas classes. A opcao de reescrever os dados como
mostra o painel direito tende a facilitar o aprendizado de uma SVM a partir
destes dados reescritos, quando se compara com os dados escritos de acordo com
o painel esquerdo da mesma figura.

Conforme discutido no Capitulo 2, atualmente nao existe uma metodologia
de treinamento semi-supervisionado indireto aplicado a SVMs. Entretanto, esse
trabalho de mestrado contribui com o método de aprendizagem indiretamente
semi-supervisionada split learning, que pode ser utilizado para o treinamento de
support vector machines. O proximo capitulo apresentaré resultados de experi-
mentos realizados com SVMs treinadas a partir de split learning.

No caso do treinamento semi-supervisionado direto, alguns algoritmos per-
mitem o treinamento de SVMs a partir de bases semi-rotuladas. A proxima

secao apresentara alguns desses métodos.

LQuatro tipos mais utilizados de kernel estdo listados na Secao 3.2.2.
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Figura 4.2. Influéncia da funcao kernel no aprendizado de uma SVM.
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4.3 SVMs de treinamento semi-supervisionado di-

reto

Uma solucao proposta para se implementar treinamento semi-supervisionado di-
reto em métodos de aprendizagem de classificadores é a partir de transdugao.
O significado deste termo foi proposto por Vapnik [4], e pode ser ilustrado pela
Figura 4.3.

Num caso trivial, o classificador seria aprendido através dos dados rotula-
dos (inducao), sendo este posteriormente utilizado para rotular os dados nao-
rotulados (deducdo.) No caso de transducao, o classificador se utiliza dos dados
rotulados e nao-rotulados concomitantemente: durante a execucao da rotina de
treinamento, os dados nao-rotulados sao rotulados iterativamente, de maneira
que, juntamente com os dados ja rotulados, minimizem o erro de classificagao. Ao
final do treinamento os dados nao-rotulados estarao rotulados de maneira 6tima
(minimizam o erro de classificagdo), e o classificador aprendido serd considerado
semi-supervisionado. Ou seja, a transducao permite que os dados nao-rotulados
sejam rotulados ao mesmo tempo em que o classificador semi-supervisionado é
treinado.

Joachims [23] implementou uma SVM diretamente semi-supervisionada a par-
tir da idéia de transducao. Esse algoritmo recebeu o nome de TSVM (transductive
SVM). A TSVM tenta encontrar rotulos para os dados nao-rotulados, enquanto
define um hiperplano que maximiza a separacao entre os dados disponiveis, ro-
tulados ou nao. Geralmente, TSVMs sao eficientes em implementar treinamento
semi-supervisionado direto para bases de texto.

Um outro método diretamente semi-supervisionado, ainda sob a hipo6tese de
transdugao, foi projetado por Bennett e Demiriz [22|, chamado S% VM (semi-
supervised SVM). A idéia de treinamento semi-supervisionado de uma S*VM é
minimizar o erro de se considerar um dado vetor nao-rotulado como sendo de certa
classe (+1 ou —1), a0 mesmo tempo em que se otimiza uma SVM supervisionada
utilizando os dados rotulados disponiveis e os dados nao-rotulados com os rétulos

estimados. Ao final do treinamento, os dados nao-rotulados estarao classificados
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Figura 4.3. Ilustracao dos significados dos termos dedug¢ao, indugao e trans-

ducao.
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de acordo com os rétulos que minimizem aquele erro.

Tanto a TSVM quanto a S?VM exemplificam a metodologia de treinamento
semi-supervisionado direto: os dados nao-rotulados sao considerados durante as
rotinas de treinamento das SVMs.

Alguns métodos de treinamento semi-supervisionado direto nao utilizam o
conceito de transducao. O apéndice B discutird a concepcao, a experimentacao
e os resultados de um método de treinamento semi-supervisionado direto para
SVMs, desenvolvido nos primeiros meses desse trabalho de mestrado sem partir
da idéia de transducao, denominado LUL-SVM.

O proximo capitulo apresentard resultados obtidos com uma SVM treinada
a partir de split learning, ou seja, a partir de um método de treinamento semi-

supervisionado indireto.



Capitulo 5

SVM INDIRETAMENTE
SEMI-SUPERVISIONADA A
PARTIR DE SPLIT LEARNING

O presente capitulo relata a experimentacao da principal contribuicao deste tra-
balho, ou seja, implementacgao de treinamento indiretamente semi-supervisionado
em SVMs, através da metodologia split learning. Os principais resultados obti-
dos com essa metodologia de aprendizagem também serao listados neste capitulo.
Pretende-se demonstrar a validade experimental dessa metodologia que permite a
utilizagao indireta de dados nao-rotulados no treinamento supervisionado de clas-
sificadores; nesse caso, SVMs. Uma analise mais profunda dos resultados listados
nesse capitulo esta reservada para o Capitulo 6.

A metodologia split learning foi apresentada no Capitulo 3. O principal ob-
jetivo desse trabalho é investigar a validade dessa opgao de treinamento semi-
supervisionado em SVMs. O extrator de variaveis g(.) serd implementado por
kernel principal component analysis (kPCA) (Segao 3.2.2), enquanto que o clas-
sificador cgp(.) sera uma SVM. Como ambos os métodos sao kernel-based, foram
feitas varias combinacgoes entre o kernel utilizado para se processar o kPCA e o
kernel para se treinar a SVM.

O método kPCA foi implementado através do pacote Statistical Pattern Recog-
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nition Toolbox for Matlab - STPRtool'. A SVM foi implementada através do

pacote Support Vector Machine Toolbox for Matlab [38]. A ligagao entre ambos
os métodos, para formar o algoritmo de split learning, foi desenvolvido e escrito
em Matlab como parte desse trabalho de mestrado.

Para se proceder com os experimentos com SVMs e split learning, foram uti-
lizadas trés bases de dados reais do repositorio de dados UCI Database Repository
[39]: Adult |40], Spam [39] e Isolet [41]. Além disso, foi utilizada a base de dados
20 Newsgroups?. Essas bases sao bem conhecidas na comunidade de aprendizado
de maquina.

Foram fixadas certas quantidades de dados rotulados e nao-rotulados para
cada experimento, observando-se a hipotese de que o nimero de dados rotulados
deveria ser menor do que o nimero de dados nao-rotulados (Segao 2.1).

Para cada base, foram estudados seis casos diferentes de combinagoes entre
SVM e método de extracao de variaveis, que representarao cada curva nos graficos

apresentados adiante:

e KPCA Linear Lab3?: com os dados rotulados, executava-se o kPCA de
kernel linear e, em seguida, selecionava-se um certo ntimero de PCs (com-
ponentes principais do kPCA), ordenadas pelas respectivas magnitudes dos
auto-valores; assim, a dimensionalidade da base rotulada reescrita pelo
kPCA era reduzida de acordo com o numero selecionado de componentes.

Com a base rotulada reescrita, aprendia-se uma SVM.

e KkPCA Linear LUL*: 0os mesmos procedimentos realizados no caso kPCA
Linear Lab, porém utilizando-se a base semi-rotulada para se implementar
somente o KPCA de kernel linear. A base rotulada reescrita pelo kPCA era

utilizada para se aprender uma SVM.

e KPCA RBF Lab’: com os dados rotulados, executava-se o kPCA de kernel

RBF e, em seguida, selecionava-se um certo nimero de PCs, ordenadas pelas

10 pacote STPRtool pode ser encontrado em http://cmp.felk.cvut.cz.

http:/ /people.csail.mit.edu/jrennie/20newsgroups.

3 Lab é abreviatura para labeled.

4L UL é abreviatura para labeled + unlabeled.

5A sigla, em inglés, RBF vem de radial basis function, ou funcio de base radial.
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respectivas magnitudes dos auto-valores. Com a base rotulada reescrita,

aprendia-se uma SV M.

e kKPCA RBF LUL: os mesmos procedimentos realizados no caso kPCA
RBF' Lab, porém utilizando-se a base semi-rotulada para implementar so-
mente o kPCA de kernel RBF. A base rotulada reescrita pelo kPCA era

utilizada para se aprender uma SVM.

e kPCA Poly(2) Lab®: com os dados rotulados, executava-se o kPCA de
kernel polinomial de grau 2 e, em seguida, selecionava-se um certo niimero
de PCs, ordenadas pelas respectivas magnitudes dos auto-valores. Com a

base rotulada reescrita, aprendia-se uma SVM.

e kKPCA Poly(2) LUL: os mesmos procedimentos realizados no caso kPCA
Poly(2) Lab, porém utilizando-se a base semi-rotulada para implementar
somente o kPCA de kernel polinomial de grau 2. A base rotulada reescrita

pelo kPCA era utilizada para se aprender uma SVM.

Cada ponto do grafico, que representa a acuricia da SVM treinada com base
rotulada reescrita a partir de um dos seis casos, é a média de 10 testes diferentes,
realizados a partir de 10-fold cross validation (ou validagao cruzada dividindo-se
a base de dados em 10 setores). Foram utilizados 20 dados rotulados e 100 dados
nao-rotulados para os testes e para cada setor do cross validation, a menos da
base Spam, da qual foram extraidos 22 dados rotulados e 100 nao-rotulados para
a execucao dos testes e para cada setor do cross validation.

Nos graficos que serao apresentados, o eixo das ordenadas representa o au-
mento médio de acertos, em porcentagem (%), sobre os valores médios de acerto
de uma SVM supervisionada “trivial”, ou seja, fazendo-se uso somente dos da-
dos rotulados sem nenhum processamento prévio de extragao de varidveis e/ou
reducao de dimensionalidade; este caso sera referido como “SVM trivial”. O valor
médio de acertos (em porcentagem %, acompanhado de seu respectivo desvio-

padrao logo apos o ponto-e-virgula) para o caso trivial de utilizagdo da base de

6 Poly(2) vem de polynomial(2), ou kernel polinomial de grau 2.
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dados rotulada encontra-se entre parénteses no titulo de cada grafico. Assim,
5% no eixo das ordenadas representa o valor da “SVM trivial” mais 5%; i. e.,
aumento médio de acurdcia de 5% em relacao a “SVM trivial”.

O eixo das abscissas fornece o niimero de PCs selecionados para cada curva
do grafico. Entre parénteses, encontra-se o nimero de componentes original da
base, isto é, sem nenhum tipo de processamento.

Os resultados sao apresentados nas segoes seguintes. Alguns graficos nao con-
templam todos os seis casos de teste; quando isso ocorre, o treinamento da SVM
para os casos faltantes se apresentou demasiadamente longo, ou seja, a convergén-
cia do algoritmo de aprendizagem da SVM acontecia a taxas muito pequenas, o
que inviabilizava o experimento. Um detalhamento maior sobre estes resultados
(incluindo respectivos desvios-padrdes) pode ser encontrado no Apéndice A.

Alguns comentarios serao feitos sobre os resultados; entretanto, o proximo
capitulo apresenta uma discussao mais prolongada e generalizada sobre os resul-

tados obtidos.

5.1 Base de dados 20 Newsgroups

A base de dados 20 Newsgroups é formada por varios diretorios, sendo que cada
um desses contém mensagens compiladas de um certo forum de um dado topico
de discussao. Para esse trabalho de mestrado, foram utilizados os diretorios
rec.autos e rec.motorcycles, que contém mensagens sobre automéveis e motocicle-
tas, respectivamente. A idéia é classificar automaticamente uma dada mensagem
como sendo referente ao forum de automaéveis ou motocicletas.

Fazendo-se uso do pacote Rainbow [42|, cada componente da base 20 News-
groups representava o nimero de vezes que uma certa palavra aparecia (tokeniza-
tion) em uma dada mensagem ou amostra. O nimero de componentes (palavras)
da base foi limitado a 1250, a partir do Rainbow.

Os resultados estao apresentados nas Figuras 5.1, 5.2 e 5.3.

Observe que pela Figura 5.1, utilizar kernel polinomial de grau 2 no kPCA

(combinado ao kernel RBF da SVM) somente com os dados rotulados e considerar
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Figura 5.1. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, utilizando

a base de dados 20 Newsgroups e SVM de kernel RBF.
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20 Newsgroups com SVM de kernel linear (70,19;8,14%)
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Figura 5.2. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, utilizando

a base de dados 20 Newsgroups e SVM de kernel linear.
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20 Newsgroups com SVM de kernel polinomial de grau 2 (60,96;7,47%)
14 T T T T T T

_
(<2 (e o
T
~
~
©
1
1
\
\
()
I
I
1
I
&
I
|
|
|
|
¢
|
|
|
|

»~
T

- - KkPCA Linear Lab

Aumento Médio de Acertos (%)

2 )/ AR —— kPCA Linear LUL
/ AN -&- kPCA RBF Lab
ok ,’ AN —e— kPCA RBF LUL
/ AN T
/ N -
_2% S - -
-4 1 1 L L 1 1
2 6 10 14 18 22 26 30

Numero de Componentes (original: 1250)

Figura 5.3. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, utilizando
a base de dados 20 Newsgroups e SVM de kernel polinomial 2.
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a partir de 18 PCs (1,5% do namero original de atributos) garante pelo menos
a manutencdo da acuracia da “SVM trivial” (em média, 74,08% de acertos). No
caso desta figura, a inclusao de dados nao-rotulados traz prejuizos ao classificador
porque 20 dados rotulados da base de dados 20 Newsgroups ja é suficiente para
o treinamento de um bom classificador, o que demonstra empiricamente a con-
clusao da Secao 2.1 de que a inclusao de dados nao-rotulados pode prejudicar o
classificador quando os dados rotulados j& sao suficientes.

Ja pelas Figuras 5.2 e 5.3, a inclusao de dados nao-rotulados foi benéfica
para o classificador porque 20 dados rotulados nao eram suficientes para produzir
“SVMs triviais” de boa acuracia (média de acertos de 70,19% para SVM de kernel
linear e 60,96% para SVM de kernel polinomial de grau 2) quando comparadas
ao caso de SVM de kernel RBF. Note que o split learning mais ajuda conforme

pior é a acuracia da “SVM trivial” (caso da Figura 5.3).

5.2 Base de dados Spam

A base de dados Spam consiste de uma colegao de mensagens eletronicas (e-mails)
cujos contetudos foram classificados como ‘spam’ (mensagem nao-solicitada) ou
‘ndo-spam’. As 4601 mensagens (amostras) sao descritas a partir de 56 compo-
nentes, sendo que a grande maioria desses atributos indicam a freqiiéncia com que
certa palavra ocorre em uma dada amostra (tokenization). Dada uma mensagem,
a tarefa é classifica-la como ‘spam’ ou ‘nao-spam’. Os resultados obtidos com
esta base de dados estao compilados nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.6.

Observando as figuras, nota-se o mesmo fénomeno ocorrido para base 20 News-
groups: a inclusao de dados nao-rotulados aumenta mais a acuracia do classifi-
cador conforme menor é a acuracia da “SVM trivial” (por exemplo, Figura 5.4
contra Figura 5.6).

As Figuras 5.5 e 5.6 demonstram a eficiéncia do método split learning: a
inclusao de 100 dados nao-rotulados garante o treino de SVMs com apenas 20
dados rotulados de 2 variaveis, cuja acuracia atinge médias de 82% de acertos.

De acordo com os 3 graficos apresentados, médias de 82% de acertos nao seriam
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Spam com SVM de kernel RBF (76,71;7,26%)
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Figura 5.4. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, utilizando
a base de dados Spam e SVM de kernel RBF.

Spam com SVM de kernel linear (74,95;7,13%)
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Figura 5.5. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, utilizando

a base de dados Spam e SVM de kernel linear.
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Spam com SVM de kernel polinomial de grau 2 (67,40;5,57%)
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Figura 5.6. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, utilizando

a base de dados Spam e SVM de kernel polinomial 2.
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atingidas somente com os dados rotulados disponiveis.

5.3 Base de dados Adult

Essa base de dados ¢ uma compilacao de quase 50000 amostras do censo norte-
americano de 1994. Contém 14 componentes, sendo que algumas delas correspon-
dem a idade do entrevistado, escolaridade, estado civil, profissao e sexo. A renda
de cada individuo é classificada como sendo superior a US$ 50000 ou inferior ou
igual a US$ 50000 anuais; dessa forma, a tarefa é treinar uma SVM que classifique
automaticamente a renda de um individuo dadas algumas de suas caracteristicas
(atributos).

Alguns atributos dessa base de dados que eram categoricos (exemplo do a-
tributo profissao) foram transformados para numéricos (a cada profissao era
atribuido um namero inteiro) a fim de permitir sua utilizagdo nas rotinas de
Matlab que implementam o split learning, que nao permitem o uso de variaveis
nao-numeéricas.

Os resultados obtidos com a base de dados Adult estao agrupados pelas Figuras
5.7,5.8 e 5.9.

Note que, como nos casos anteriores, a inclusao de dados nao-rotulados mais
beneficia um classificador quanto pior é a acuricia de sua utilizagao “trivial”.
Entretanto, mesmo nos piores casos de “SVM trivial”, a inclusao de dados nao-
rotulados beneficiou menos o classificador do que nos casos das bases 20 News-
groups (Segao 5.1) e Spam (Segao 5.2).

De qualquer forma, o split learning permitiu, através da adicao de 100 dados
nao-rotulados, treinar SVMs de melhores médias de acertos com apenas 20 dados

rotulados de 1 atributo (7% do namero original de componentes).

5.4 Base de dados Isolet

As 7700 amostras da base de dados Isolet representam letras do alfabeto (inclusive

K, W e Y) pronunciadas por individuos, posteriormente gravadas e decompostas
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Adult com SVM de kernel RBF (63,81;6,37%)
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Figura 5.7. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, utilizando
a base de dados Adult e SVM de kernel RBF.

Adult com SVM de kernel linear (61,67;6,04%)

Aumento Médio de Acertos (%)

-2r L7 - - kPCA Linear Lab
d —— kPCA Linear LUL
_3;/ -o kPCA RBF Lab 7
—e— kPCA RBF LUL
_4 . ! ! ! . . .
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Numero de Componentes (original: 14)

Figura 5.8. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, utilizando

a base de dados Adult e SVM de kernel linear.
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Adult com SVM de kernel polinomial de grau 2 (60,36;7,18%)

N

|
N

Aumento Médio de Acertos (%)
o

- - KkPCA Linear Lab H
—— kPCA Linear LUL
- kPCA RBF Lab
J . L= kPCA RBF LUL

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numero de Componentes (original: 14)

4

Figura 5.9. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, utilizando

a base de dados Adult e SVM de kernel polinomial 2.
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Isolet com SVM de kernel RBF (61,24;5,94%)
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Figura 5.10. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, uti-
lizando a base de dados Isolet e SVM de kernel RBF.

Isolet com SVM de kernel linear (61,26;5,93%)
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Figura 5.11. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, uti-

lizando a base de dados Isolet e SVM de kernel linear.

(descritas) em 617 componentes (variaveis). A tarefa era classificar uma certa
amostra como sendo uma letra entre A e M (classe 1), ou entre N e Z (classe 2).

Os resultados obtidos com esta base de dados estao compilados nas Figuras

5.10, 5.11 e 5.12.
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Isolet com SVM de kernel polinomial de grau 2 (61,28;6,28%)
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Figura 5.12. Resultados dos testes a partir de split learning com SVM, uti-
lizando a base de dados Isolet e SVM de kernel polinomial 2.
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Note que para essa base de dados, o método split learning nao foi eficiente em
incluir dados nao-rotulados para o treinamento da SVM, sendo que a presenca
dos dados nao-rotulados prejudicou a acuracia da SVM frente ao caso “trivial”.

O proximo capitulo apresentard uma discussao mais detalhada sobre os resul-

tados listados nesse capitulo.



Capitulo 6

DISCUSSAO DOS RESULTADOS
OBTIDOS A PARTIR DE SPLIT
LEARNING E SVM

Os resultados obtidos através dos experimentos feitos a partir de SVMs treinadas
com split learning, mostram que o método é valido para a inclusao de dados
nao-rotulados em classificadores supervisionados; neste caso, SVMs.

O método de extracao de varidveis KPCA é eficiente em reescrever melhores
versoes das bases de dados em novos espacos de variaveis, possibilitando, através
dos dados rotulados melhor reescritos, o aprendizado de SVMs supervisionadas
de melhor acuracia. Em casos em que isso nao ocorre, o kPCA no minimo per-
mite reducao da dimensionalidade das bases de dados. Por exemplo, no caso da
base de dados 20 Newsgroups, cujos dados possuem 1250 dimensoes (variaveis), o
kPCA foi capaz de reduzir a dimensionalidade dessa base para valores proximos
a apenas 0,5% do nimero de varidveis original, a0 mesmo tempo que possibili-
tava o aprendizado de SVM de acuracia de até, em média, 13% melhor quando
comparada a “SVM trivial”.

Além disso, a partir dos resultados obtidos, quanto mais esparsa é uma base
de dados, mais o kPCA permite, através da inclusao de dados nao-rotulados,
melhores versoes dos dados em novos espacos de varidveis, permitindo SVMs

de maior acuricia. A seguir, as bases sao listadas em ordem decrescente de

92
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esparsidade:

—_

. 20 Newsgroups: 98,7% dos elementos da base de dados' sao nulos.

[\V]

. Spam: 76% dos elementos sao nulos.

3. Adult: 13% dos elementos sao nulos.

e~

. Isolet: apenas 0,4% dos elementos sao nulos.

A base 20 Newsgroups é a mais esparsa das quatro, e a que possui o maior
namero de variaveis. E exatamente esse tipo de base de dados que mais pode
se beneficiar da utilizacao do split learning. Isso ocorre porque em uma base
esparsa (se possivel com um grande nimero de componentes), a utilizagdo de
poucos dados rotulados permite ao classificador aprender muito pouco sobre o
problema, ji que a maioria das componentes sao nulas. Assim, a inclusao de
dados nao-rotulados para se processar split learning faz com que os poucos dados
rotulados sejam reescritos em fun¢ao dos muitos dados nao-rotulados, permitindo
que a SVM aprenda, indiretamente, que as componentes nulas nos dados rotulados
nem sempre serao nulas quando se aumenta o tamanho da amostra do proble-
ma a ser aprendido. Permite-se entao que o classificador, utilizando a mesma
quantidade de dados rotulados, tenha mais informagao sobre o problema do que
disponibilizam esses mesmos dados rotulados.

Como exemplo, tem-se o caso dos experimentos com a base 20 Newsgroups
da Secao 5.1, em que a “SVM trivial” é aprendida com apenas 20 dados rotu-
lados. Em 20 dados, tem-se 25000 componentes, o que totaliza 1,3% de 25000,
ou seja, apenas 325 componentes nao-nulas. Dentre esses 20 dados, pode ser que
todos possuam a ultima componente nula. Dessa forma, qualquer dado de teste
posterior que possua a ultima componente nao-nula trard um estado esptrio a
SVM, que aprendeu que a ultima componente da base era sempre nula. Ao se
incluir dados nao-rotulados para se processar o split learning, os mesmos 20 dados
rotulados foram agora condicionados ao fato de que nem sempre a tltima com-

ponente serd nula; por conseguinte, essa informacao é levada & SVM no decorrer

IConsiderando a base de dados como uma matriz, na qual cada coluna é uma amostra e
cada linha uma componente.
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da cadeia do split learning. Nao obstante, quando se aumenta de 100 para 1000

dados nao-rotulados e se processa o split learning pode-se obter acuracias médias
de até 82% de acertos com apenas 20 dados rotulados e 1% da quantidade de
componentes originais?.

Por outro lado, a base Isolet nao se beneficia da execucao de split learning
para acarretar melhor acuracia ao classificador, pois nao ¢ uma base de dados
esparsa. De qualquer forma, h& o beneficio da reducao de dimensionalidade. As
bases de dados Spam e Adult se situam como casos intermediérios entre o caso da
base 20 Newsgroups e Isolet.

No geral, o uso do split learning sempre permite uma reducgao eficiente de
dimensionalidade da base de dados, ou seja, ocorre reducao de dimensionalidade
sem prejuizo & acuracia do classificador?, ou de outra forma, nao ocorre perda de
informacao. Isso implica em vetores menores e, dado que o método foi eficiente
em reescrever a base de dados (caso de bases mais esparsas), melhor escritos em
seu novo espago de variaveis. Assim, como a SVM ¢é treinada de forma supervi-
sionada com dados menores e melhor escritos, isso gera um treinamento mais agil
da SVM (por parte da reduzida quantidade de dados rotulados e de baixa dimen-
sionalidade) e uma melhor média de acertos final (por parte dos dados rotulados
reestruturados). Em comparacao, algoritmos de treinamento semi-supervisionado
direto requerem a utilizagdo de dados nao-rotulados adicionais (e concomitantes)
aos dados rotulados durante a aprendizagem do classificador. Dessa forma, o
treinamento semi-supervisionado direto tende a ser mais lento (maior quantidade
de dados). Obviamente que no caso do split learning (caso particular de algo-
ritmo de treinamento semi-supervisionado indireto), previamente & SVM existe
a execucao do kPCA; no entanto, o tempo conjunto da execucao e treinamento
supervisionado do kPCA e SVM, respectivamente, geralmente ¢ menor quando
comparado ao tempo de treinamento semi-supervisionado direto.

Do paragrafo anterior e dos resultados com a base 20 Newsgroups (Segao

20 experimento foi realizado separadamente dos testes listados no Capitulo 5. Por isso nio
se encontra registrado nos graficos daquele capitulo.

30bserve que no caso dos experimentos com a base de dados Isolet, a execucdo do split
learning somente com os dados rotulados permitiu reducdo de dimensionalidade sem acarretar
prejuizos a acuracia da SVM.
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5.1), verifica-se que o split learning é uma ferramenta importante para lidar com

situagoes em que a base de dados seja de grande porte. No caso da base 20
Newsgroups, e considerando algum algoritmo de treinamento semi-supervisionado
direto, seria computacionalmente custoso executar o treinamento de um clas-
sificador semi-supervisionado com 20 dados rotulados e mais 1000 dados nao-
rotulados, considerando que essa base de dados possui 1250 atributos. O split
learning, além de utilizar os dados nao-rotulados para melhorar o espago de va-
riaveis da base de dados e “livrar” o classificador de processar também os dados
nao-rotulados, ainda permitiu uma reducao dimensional drastica no tamanho da
base, fazendo com que uma base de grande porte fosse transformada em uma
base de pequeno porte e mitigando a carga computacional que o classificador en-
frentaria se tivesse de ser treinado a partir da base 20 Newsgroups sem nenhum
tipo de pré-processamento.

Outra importante discussao é a comparacao dos resultados obtidos a partir do
split learning com outros métodos de aprendizado semi-supervisionado indireto.
Tendo como ponto de comparacao a base de dados 20 Newsgroups, o split learn-
ing apresentou resultados ligeiramente superiores aos obtidos pelos métodos de
treinamento semi-supervisionado indireto apresentados nos textos |32, 33|. En-
tretanto, a partir da constatacao de que o split learning é menos complexo do
que os métodos em comparacao, evidencia-se que as caracteristicas deste algo-
ritmo fazem dele uma metodologia simples, porém eficiente em incorporar dados
nao-rotulados a classificadores supervisionados.

Um fato que favorece o split learning, em especifico quando se utiliza uma
SVM como classificador e bases de texto para o treinamento (como as bases de
dados 20 Newsgroups e Spam), é que as SVMs sdo reconhecidas pela comunidade
de aprendizado de maquina como os melhores classificadores quando se deseja
aprender bases de texto [23]. Portanto, quando se consegue um incremento de
acuracia sobre a SVM por meio do split learning e da adicao de dados nao-
rotulados, dificilmente este incremento seria obtido através somente dos dados

rotulados e algum método supervisionado.



Capitulo 7

CONCLUSOES

Um método relativamente simples de treinamento semi-supervisionado indireto,
split learning (Capitulo 3), é eficiente e agil para utilizar dados nao-rotulados e
treinar classificadores supervisionados de acuracias superiores. Esse método pode
utilizar os dados nao-rotulados para reestruturar a base de dados em um espaco
de variaveis mais conveniente e reduzir sua dimensionalidade. Assim, criam-se
condicoes para tempos reduzidos de treinamento supervisionado, conforme dis-
cutido no Capitulo 6, enquanto permite o aprendizado de classificadores supervi-
sionados de melhor acuracia. Esse método se mostrou mais eficiente quanto mais
esparsa ¢ uma dada base.

Atualmente hé pouca literatura e um pequeno ntimero de algoritmos que con-
templam a idéia de treinamento semi-supervisionado indireto, como por exemplo
[32, 33] e 0 proprio split learning. Maiores esfor¢os deveriam ser direcionados para
se buscar novos modelos de treinamento semi-supervisionado indireto, ja que este
tipo de treinamento semi-supervisionado apresenta algumas vantagens sobre o
treinamento semi-supervisionado direto, conforme discutido na Secao 2.4.

Uma das vantagens mais evidentes da modalidade indireta é a existéncia de
um passo de pré-processamento dos dados. Existe entao a possibilidade de de-
teccao de ruidos e erros na selecao de variaveis, e definicao de espacos de variaveis
melhores e reduzidos. Todas essas caracteristicas fazem com que o treinamento
semi-supervisionado indireto seja uma maneira mais organizada de se fazer apren-

dizagem, pois previamente a aprendizagem do classificador resolvem-se problemas

26



7. CONCLUSOES 57

e utilizam-se informagoes fornecidas por toda a massa de dados (rotulados ou nao)
em prol de uma tarefa de aprendizagem mais eficiente e agil. Além disso, essa fase
preliminar é intercambidvel, pois as anélises e melhorias feitas sobre a base de
dados podem ser aproveitadas por qualquer classificador em um segundo passo.

Na modalidade direta de treinamento semi-supervisionado, toda a massa de
dados é utilizada concomitantemente durante o treinamento do classificador. As-
sim, perde-se a oportunidade de andlise da base de dados. Isso faz com que
muitas vezes algoritmos de treinamento semi-supervisionado direto sejam cus-
tosos do ponto de vista computacional, pois processam muitos dados ao mesmo
tempo sem a opcao de reducao do tamanho dos dados, o que dificulta a utilizagao
de bases de dados de grande porte.

Conforme o Capitulo 6, a base de dados 20 Newsgroups pode ser considerada
uma base de dados de grande porte. A partir do passo preliminar do algoritmo
split learning, a base 20 Newsgroups pré-processada teve sua dimensionalidade re-
duzida drasticamente, e seu problema estrutural de alta esparsidade foi mitigado
redefinindo-se os dados em um espaco de varidveis mais conveniente, que evidenci-
ava ao classificador o fato de que nem sempre os atributos nulos nos dados rotula-
dos serao também nulos na base de dados completa. Isso permitiu que uma SVM
supervisionada fosse aprendida de maneira rapida e eficiente a partir de poucos
dados rotulados de poucas variaveis. No caso de se utilizar a base 20 Newsgroups
na aprendizagem de um classificador diretamente semi-supervisionado, provavel-
mente esse seria demasiadamente lento, devido ao tamanho da base de dados.
Em contrapartida, um classificador supervisionado apresentaria baixa acuracia
devido a esparsidade dessa base.

O split learning, para executar treinamento semi-supervisionado indireto, uti-
liza uma SVM supervisionada, sem requerer nenhum tipo de adaptacao nesse
classificador. Isso evidencia a vantagem de que algoritmos de treinamento semi-
supervisionado indireto podem treinar classificadores que nao necessariamente
sejam semi-supervisionados, diferentemente do caso direto. Visto que modelar
classificadores semi-supervisionados nem sempre é tarefa facil [34], métodos de

aprendizagem indiretamente semi-supervisionada podem facilitar a utilizacao de
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bases semi-rotuladas.

Em especifico sobre esse trabalho, seria proveitosa uma analise futura sobre
como a combinacgao kernel do kPCA e kernel da SVM influencia a acuracia do
método split learning como um todo. Além disso, poderiam ser testados novos
algoritmos para se implementar as fungoes de extracdo de variaveis (g(.)) e de
classificador (cgy(.)). Uma forma talvez promissora de se implementar ¢(.) seria
a partir de funcoes kernel extraidas em funcao de modelos probabilisticos da base
de dados, como por exemplo a funcdo Fisher kernel [43].

Esse trabalho de mestrado oferece como principal contribuicao um novo algo-
ritmo, denominado split learning, que se situa dentro da metodologia de treina-
mento semi-supervisionado indireto. Esse algoritmo, de facil uso, permite in-
corporar indiretamente dados nao-rotulados a classificadores supervisionados,
fazendo com que esses classificadores se tornem mais eficientes e 4dgeis. Em al-
guns casos, o split learning é superior a outros métodos mais complexos de treina-
mento semi-supervisionado indireto. Além disso, a contribuicao secundaria desse
trabalho ¢ a constatacao de que os métodos de treinamento semi-supervisionado

podem ser dividos em diretamente e indiretamente semi-supervisionados.
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Apéndice A

Detalhamento dos resultados

apresentados no Capitulo 5

Este apéndice lista os resultados do Capitulo 5 com maior detalhamento, incluindo
respectivos desvios-padroes. Os resultados nao-relevantes sao desconsiderados
deste detalhamento.

Note que os ntimeros aqui apresentados sao absolutos, ou seja, nao sao mais

relativos & "SVM trivial".
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Tabela A.1. Detalhamento da Figura 5.1: resultados dos testes a partir de split
learning com SVM, utilizando a base de dados 20 Newsgroups e SVM de kernel
RBEF.

PCs/kPCA || Linear Lab | Linear LUL | Poly(2) Lab | Poly(2) LUL
2 PCs 55,71 £8,36 | 58,44 10,75 | 53,40 £ 5,36 | 58,86 £ 10,03
6 PCs 57,08 £8,53 | 64,50 £ 10,38 | 57,09 £ 7,31 | 63,27 £ 8,45
10 PCs 61,79 £ 8,87 | 67,40 £10,84 | 62,39 £6,85 | 64,79 £ 7,89
14 PCs 68,26 = 8,07 | 67,85 +£8,94 | 68,10 £ 8,48 | 67,45+ 9,62
18 PCs 69,40 £ 7,84 | 67,85 £8,50 | 73,52 £7,52 | 69,62£9,18
22 PCs 68,97 £ 7,98 | 68,79 8,09 | 74,08 £8,03 | 68,53 £ 6,25
26 PCs 68,98 £ 7,98 | 69,40 8,44 | 74,10 £8,03 | 69,56 £ 8,30
30 PCs 68,98 £ 7,98 | 67,71 7,95 | 74,07 £8,03 | 69,86 £ 8,50

Tabela A.2. Detalhamento da Figura 5.2: resultados dos testes a partir de split
learning com SVM, utilizando a base de dados 20 Newsgroups e SVM de kernel

linear.
PCs/kPCA || Linear Lab | Linear LUL Poly(2) Lab | Poly(2) LUL
2 PCs 63,28 £9,53 | 69,79 + 10,49 | 60,89 £ 10,47 | 59,97 £ 10, 22
6 PCs 69,90 £ 8,62 | 71,194+6,39 | 69,61 £8,53 | 71,47 +4,96
10 PCs 68,48 +6,60 | 71,70 £6,31 | 69,65 £5,17 | 70,13 £5,83
14 PCs | 66,1548,00 | 72,23+ 7,54 | 62,68+ 10,38 | 72,08 + 5,46
18 PCs 63,61+ 7,89 | 71,96 +6,21 | 55,31 £5,81 | 71,63 +6,71
22 PCs 67,42 +6,63 | 72,02£5,22 | 56,28 £6,19 | 70,32+6,16
26 PCs 67,43 +6,63 | 70,82 +5,97 | 56,29 +6,18 | 70,99 £+ 7,49
30 PCs 67,41 £6,62 | 68,91 7,54 | 56,28 £6,19 | 71,16 7,70
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Tabela A.3. Continuacao do detalhamento da Figura 5.2: resultados dos testes

a partir de split learning com SVM, utilizando a base de dados 20 Newsgroups e

SVM de kernel linear.

PCs/kPCA RBF Lab RBF LUL
2 PCs o7, 77+£6,44 | 71,92+ 9, 36
6 PCs 66,28 £ 4,60 | 75,59 £+ 4,94
10 PCs 71,09 £ 8,12 | 77,05 £ 5,34
14 PCs 70,12 £5,41 | 74,74 £ 6,10
18 PCs 69,28 £ 7,68 | 73,94 £ 6,19
22 PCs 69,28 £8,31 | 73,88 £ 7,17
26 PCs 69,28 £ 8,31 | 74,05 £ 6,63
30 PCs 69,28 £8,30 | 73,20 £ 7,04

Tabela A.4. Detalhamento da Figura 5.3: resultados dos testes a partir de split
learning com SVM, utilizando a base de dados 20 Newsgroups e SVM de kernel

polinomial 2.

PCs/kPCA || Linear Lab Linear LUL RBF Lab RBF LUL
2 PCs 64,01 £8,91 | 66,54 = 10,21 | 58,85 £6,72 | 72,58 £ 7,16
6 PCs 64,53 £8,38 | 63,86 £5,85 | 63,93 £6,69 | 73,78 £6,24
10 PCs 61,76 £7,90 | 66,31 £6,28 | 68,81 £8,36 | 73,18 £8,34
14 PCs 99,14 £8,82 | 65,21 £8,29 | 68,19+£6,27 | 71,29 £ 8,66
18 PCs 58,45+ 7,27 | 65,72£9,46 | 68,97 £8,17 | 71,81 £ 7,94
22 PCs 60,12 £ 8,07 | 65,64 +9,54 | 68,76 £8,57 | 72,34 £ 8,22
26 PCs 60,12 8,07 | 64,80=+9,25 | 68,75 £8,56 | 72,60 &= 7,46
30 PCs 60,12 £8,06 | 64,11 £9,28 | 68,75 £8,56 | 71,74 £ 7,46
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Tabela A.5. Detalhamento da Figura 5.4: resultados dos testes a partir de split

learning com SVM, utilizando a base de dados Spam e SVM de kernel RBF.

Tabela A.6. Detalhamento da Figura 5.5: resultados dos testes a partir de split

PCs/kPCA || Linear Lab | Linear LUL
2 PCs 75,90 £ 7,71 | 79,45+ 5,73
4 PCs 80,55+ 5,98 | 81,86 + 4,83
6 PCs 79,75+ 7,58 | 82,754+ 4,03
8 PCs 79,52 46,49 | 83,07 & 3,43
10 PCs | 79,58+ 7,28 | 81,15 + 4,94
12 PCs 79,12+ 7,31 | 80,68 & 5,12

learning com SVM, utilizando a base de dados Spam e SVM de kernel linear.

PCs/kPCA || Linear Lab | Linear LUL | RBF Lab | RBF LUL
2 PCs 78,61+ 7,42 | 81,48 + 5,88 | 77,05+ 6,49 | 83,29 + 5,21
4 PCs 79,45 + 6,85 | 79,13 + 6,56 | 79,99 + 6,57 | 82,62 + 4,45
6 PCs 77,29 +6,20 | 74,48 £ 9,17 | 78,83 + 6,82 | 82,35 + 4,83
8 PCs 76,41+ 5,48 | 67,91 £8,21 | 80,15+ 5,11 | 80,56 & 4,44
10 PCs || 76,11 47,36 | 69,90 + 7,48 | 79,61 + 6,60 | 78,07 £ 5, 47
12 PCs || 73,86 46,54 | 71,24 +£8,40 | 77,80 4 6,67 | 76,54 + 5,90
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Tabela A.7. Detalhamento da Figura 5.6: resultados dos testes a partir de split

learning com SVM, utilizando a base de dados Spam e SVM de kernel polinomial

2.

PCs/kPCA || Linear Lab | Linear LUL | RBF Lab | RBF LUL
2 PCs 70,98 +£9,28 | 71,94 4+9,09 | 76,67 + 7,14 | 82,92 + 5,96
4 PCs 63,56 & 6,07 | 65,25 +9,71 | 80,21 & 6,72 | 82,54 + 4,38
6 PCs 63,42 45,70 | 64,01 +9,16 | 78,56 5,94 | 81,19 + 5,10
8 PCs 62,57 & 4,47 | 64,02+ 8,80 | 79,35+ 5,48 | 77,59 + 4,80
10 PCs || 61,9646,72 | 62,83 +9,72 | 79,23 4+ 6,54 | 75,22 + 5,59
12 PCs || 61,51 45,10 | 62,22+ 7,70 | 77,04 46,50 | 75,47 + 5,82

Tabela A.8. Detalhamento da Figura 5.7: resultados dos testes a partir de split

learning com SVM, utilizando a base de dados Adult e SVM de kernel RBF.

PCs/kPCA || Linear Lab | Linear LUL
1 PCs 58,28 £ 8,86 | 62,13 +£9,79
3 PCs 61,54 £8,15 | 60,34 £ 7,05
5 PCs 61,07 £7,22 | 58,80 £ 7,21
7 PCs 62,98 £ 7,31 | 60,85 £ 7,55
9 PCs 65,81 4,65 | 62,04 £ 6,56
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Tabela A.9. Detalhamento da Figura 5.8: resultados dos testes a partir de split

learning com SVM, utilizando a base de dados Adult e SVM de kernel linear.

PCs/kPCA || Linear Lab | Linear LUL RBF Lab RBF LUL
1 PCs 61,794+9,19 | 67,16 £ 9,31 | 58,46 £8,06 | 64,56 8,75
3 PCs 64,52 £ 8,06 | 66,25+ 7,89 | 61,76+ 7,16 | 63,61 8,15
5 PCs 64,86 7,14 | 63,38 £ 8,14 | 62,83 +6,82 | 64,77 6,60
7 PCs 63,83+ 7,26 | 61,86 £ 8,51 | 65,57 £ 7,508 | 61,52 £+ 8,55
9 PCs 63,90 4,23 | 58,91 £ 7,91 | 64,06 +4,70 | 59,61 + 7,84

Tabela A.10. Detalhamento da Figura 5.9: resultados dos testes a partir de split
learning com SVM, utilizando a base de dados Adult e SVM de kernel polinomial

2.
PCs/kPCA || Linear Lab | Linear LUL RBF Lab RBF LUL
1 PCs 60,03 £8,28 | 65,39 £ 7,71 | 58,96 £ 8,74 | 65,48 £ 8,96
3 PCs 60,79+ 5,89 | 54,37 £5,87 | 62,60 £ 7,20 | 64,42 £ 6,83
5 PCs 58,124+ 7,71 | 55,30 £6,98 | 63,34 £ 7,36 | 63,14 £ 7,16
7 PCs 58,304+6,92 | 56,62+ 7,42 | 65,87 £ 7,66 | 61,26 £ 9,00
9 PCs 57,49+ 7,06 | 57,69 £ 7,83 | 63,32 +4,76 | 60,16 £ 7,85
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Tabela A.11. Detalhamento da Figura 5.10: resultados dos testes a partir de
split learning com SVM, utilizando a base de dados Isolet e SVM de kernel RBF.

PCs/kPCA || Linear Lab | Linear LUL | Poly(2) Lab | Poly(2) LUL
2 PCs | 54,26+4,42 | 55,94+ 5,82 | 53,94+ 4,55 | 58,18 + 6, 40
6 PCs 59,52 £5,43 | 57,61 £ 3,80 | 57,48 £ 3,93 | 57,32 £4,73
10 PCs 59,56 £ 5,83 | 59,58 £5,95 | 58,19 £ 5,56 | 57,68 £ 5,96
14 PCs 59,81 £5,93 | 59,20 +£6,14 | 59,31 £5,34 | 59,81 £6,35
18 PCs 61,31 £5,93 | 60,09 £5,69 | 60,35£6,29 | 59,86 £ 5, 66
22 PCs 61,24 4+5,94 | 59,85 £ 5,72 | 60,63 £6,31 | 59,62 £+ 6,09

Tabela A.12. Detalhamento da Figura 5.11: resultados dos testes a partir de
split learning com SVM, utilizando a base de dados Isolet e SVM de kernel linear.

PCs/kPCA | Linear Lab | Linear LUL | Poly(2) Lab | Poly(2) LUL
2 PCs 53,76 + 3,81 | 56,82+ 5,89 | 57,38 = 5,05 | 58,72 + 6, 16
6 PCs 59,96 + 3,50 | 57,74+ 5,80 | 58,64 5,78 | 58,31 + 5,78
10 PCs 57,44+ 6,31 | 57,51 5,23 | 56,78 = 7,08 | 57,73 = 7,08
14 PCs 59,32+ 5,56 | 57,86 = 5,76 | 59,33 + 5,04 | 57,93 £ 5,04
18 PCs || 61,18 45,90 | 59,22 45,40 | 60,14 45,52 | 58,24 + 5,52
22 PCs 61,26 £5,93 | 58,88 £ 5,30 | 60,45 £ 5,89 | 58,75 £ 5,89
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Tabela A.13. Detalhamento da Figura 5.12: resultados dos testes a partir
de split learning com SVM, utilizando a base de dados Isolet e SVM de kernel

polinomial 2.

PCs/kPCA RBF Lab RBF LUL
2 PCs 55,90 £ 4,76 | 56,85 £ 5,43
6 PCs 95,71 +£2,24 | 55,70 £ 5,87
10 PCs 57,97+ 5,70 | 57,66 £ 6, 46
14 PCs 99,73 £6,35 | 59,18 =6, 22
18 PCs 99,52 +£6,20 | 58,79 £ 5,84
22 PCs 99,70 £ 6,41 | 58,74 £ 6,22




Apéndice B

LUL-SVM: equacionamento,

experimentacao e resultados

O treinamento semi-supervisionado (Capitulo 2) permite o uso de bases semi-
rotuladas para a aprendizagem de classificadores, mesmo considerando-se que em
alguns casos a inclusao de dados nao-rotulados pode prejudicar a acuracia do clas-
sificador (Segao 2.1). Algumas metodologias foram listadas como sendo eficientes
em utilizar dados nao-rotulados para tarefas de aprendizagem diretamente semi-
supervisionada, como SVMs semi-supervisionadas que implementam transducao
(TSVM e SVM).

Serd visto que é possivel utilizar bases semi-rotuladas em SVMs sem fazer
uso da idéia de transducao, a partir de algum método gerativo que estime a
distribuigdo p(y,z) do modelo que se deseja aprender representado pela base
semi-rotulada. O modelo de p(y, x) sera entao posteriormente dado & SVM semi-
supervisionada, que podera utilizar p(y|z) como “rotulos imprecisos” para os da-
dos nao-rotulados.

A Segao B.1 apresenta e formaliza uma das idéias originadas durante o periodo
desse trabalho de mestrado: LUL-SVM. Posteriormente, a Secao B.2 listard os
modelos probabilisticos utilizados para estimar p(y, ), utilizado pela LUL-SVM,
bem como o algoritmo de otimizacao utilizado para definir os parametros destes
modelos: algoritmo FEzpectation-Mazimization. A Segao B.3 apresenta o classi-

ficador que sera considerado para comparacoes, em termos de acuracia de clas-

9
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sificacao, com a LUL-SVM: classificador de Bayes. Finalmente, as Se¢oes B.4
e B.5 apresentam e discutem, respectivamente, os experimentos realizados e os

resultados obtidos com a LUL-SVM e bases ptblicas da Internet.

B.1 SVM diretamente semi-supervisionada LUL-
SVM

A formulagao da LUL-SVM foi desenvolvida conjuntamente pelo autor e seu
orientador.
A idéia contida na Equacado (4.7) serd utilizada para a formulac¢ao da LUL-
SVM. Por isso, convém repetir a seguinte formulagao de um SVC:
min [|B]%/2+ @ > H(1 = y;(z B+ B,)), (B.1)
i=1
na qual H(z) = max(l — z,0) (fungdo perda ou hinge loss) e ¢ é uma constante.
De outra forma, a principal idéia da Equagao (B.1) é obter um classificador

que minimize a seguinte perda esperada:
L= [(HQ =Y (XT3+5,)+ ¥ |BP)p(X,V)AX, V). (B2)
E possivel reescrever a Equacio (B.2) da seguinte maneira:

= ||| + (B.3)
+ [ HO = (XT84 B,)p(Y = +1[X)p(X)dX +

+ [ HO A (XT84 8))p(Y = =11X)p(X)dX,
e fazer a seguinte aproximagao:

L=~ <I>HﬁH+ ZH (xI B+ p(yi = +1|z)+H(14(2] B+8,))p(yi = —1|x4).
(B.4)

Minimizar a perda L é equivalente a otimizar o seguinte funcional:

2
”6” S Eplys = +1]m) + Eply = —1]z), (B.5)

=1
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tal que,

1= (z]B+8,) <&, &§=>0

1+ (=73 +8,) <€, & >0.

Entretanto, os funcionais de otimizacao derivados estao escritos para construir
SVCs. Para uma SVM, o seguinte funcional pode ser escrito, ainda com o mesmo
objetivo de se minimizar a perda L dada pela Equacao (B.6):

1nm n
max ; ; lez:l Ndox! my + ; i, (B.6)

tal que,
0< X <7, 0<)N <~,

na qual \; = Xop(y; = +1|z;) — N/p(y; = —1|;).

Com isso, usa-se um gerador de modelos probabilisticos, como MoG (mistura
de gaussianas)® (Segao B.2.2) ou redes bayesianas (Segao B.2.3), para se obter
valores aproximados para p(y; = +1|xu,) e p(y; = —1|xw;). Dessa forma, dados
previamente nao-rotulados podem ser fornecidos a LUL-SVM (Equagao B.6), de
acordo com os parametros p(y;|z;). Essa SVM entdo esta apta a ser treinada de
forma diretamente semi-supervisionada.

A Figura B.1 ilustra o algoritmo proposto para a LUL-SVM.

B.2 Estimadores semi-supervisionados de mode-
los probabilisticos

Como visto na Se¢ao B.1, a LUL-SVM precisa da distribuigao p(y|x) para imple-
mentar treinamento semi-supervisionado, sendo que p(y|z) pode ser visto como
“rotulos imprecisos”. Assim, para o treinamento da LUL-SVM foram utilizados
dois modelos para p(y|x): ora dizia-se que p(y|z) era formado por uma mistura de

gaussianas, ora por uma rede bayesiana. Os parametros desses supostos modelos

'Em inglés, mizture of gaussians.
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Algoritmo 2: LUL-SVM

Entrada: base de dados rotulada {X;,Y;}, base de dados nao-rotulada X,
modelo probabilistico P(X,Y') da base de dados completa By, = {{X}, Y;}, X}
Saida: classificador ¢4, (.) aprendido de forma semi-supervisionada

01. Encontrar modelo probabilistico de By

02. Calcular p(y;|z.,:) para todos os vetores nao-rotulados

03. Aprender o classificador cg;(.) (SVM diretamente semi-supervisionada) de
acordo com a Equagao (B.6) e a partir da base By, sendo que os dados nao-

rotulados de By, estardo probabilisticamente rotulados com p(y; |z ;)

Figura B.1. Algoritmo para treinamento da LUL-SVM.
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para p(y|z) eram aprendidos através do algoritmo de otimizacao Ezxpectation-
Mazimization.
Nas proximas secoes, serao apresentados o algoritmo de otimizacao Expectation-

Mazimization e os modelos probabilisticos mistura de gaussianas e rede bayesiana.

B.2.1 Algoritmo FEzpectation-Mazimization (EM)

Suponha uma densidade de probabilidades dada pela distribuicao p(z|©), para-
metrizada pelos parametros © 2. Juntamente, tem-se um conjunto de vetores
X = {x1,...,2,}, amostrados de forma i.i.d. (independente e identicamente
distribuida) da distribui¢do p(.). Dessa forma, a densidade de probabilidades
pode ser dada por: §

p(X[0) = Hlp(fﬂA@) = L(O|X). (B.7)

A fungao L(O|X) é chamada likelihood (verossimilhanca) dos parametros ©
dado X. No problema de méxima verossimilhanga, o objetivo é encontrar © que

maximize L(.). Em outras palavras,
O = arg max L(B|X). (B.8)

A partir desse ponto é que se considera o algoritmo Ezxpectation-Mazimization
(EM)3. O EM |44, 45, 46] ¢ um algoritmo de otimizagdo utilizado para encon-
trar a estimacao de méxima verossimilhanca dos parametros de uma suposta
distribuigao (Equacao B.8). Como era requerido um modelo de p(y|z) na apren-
dizagem da LUL-SVM, o EM foi utilizado para encontrar os parametros desse
modelo: ou seja, o EM estimava p(y|z,©), sendo que O ora representava os
parametros de uma mistura de gaussianas, ora representava os parametros de

uma rede bayesiana.

2Por exemplo, dado que p(.) € um conjunto de gaussianas, © seria o conjunto de médias e
matrizes de covariancia dessas gaussianas.
3Em portugués, maximizacio de expectancia.
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B.2.2 MoG: mistura de gaussianas

Originalmente, o0 MoG* ¢ um método nao-supervisionado de aprendizagem (como
citado na Segao 2.1). Entretanto, o equacionamento apresentado a seguir, derivado
pelo autor e seu orientador, adapta o algoritmo para considerar também dados
rotulados.

Considere uma tarefa de classificagdo binaria, Y = {+1,—1}, um conjunto
rotulado {X;,Y;} = {z11,.. ., Zin, Y1, - Yin,} de vetores-coluna z;; e rotulos
Y14, € um conjunto nao-rotulado X,y = {zu. 1, .., Tun, } de vetores-coluna x,; .
Assume-se também que a densidade de probabilidades p(z|y) é dada por uma

mistura de gaussianas:

My
p($|y = +1) = Z QP ($|y = +1)7 (Bg)
I1=1
&
M2
p(%’y = _1) = Z alzplz(x’y = _1)7 (BlO)

lb=1

nas quais p;(.) é dada por uma distribuigao gaussiana G;(y;, Cov;) de parametros
w (média) e Coy; (matriz de covariancia), e oy = p(pi(.) = Gi(u, Covy)).

Dessa forma, por regra de Bayes:

p(x|y)p(y)
zly = +1)p(y = +1) + plzly = —Dp(y = —1)°

O modelo probabilistico é chamado de mistura de gaussianas por ser formado

plylz) = o (B.11)

pela “mistura” de gaussianas que formam p(z|y = +1) e p(z|y = —1).

A mistura de gaussianas é entao otimizada através do algoritmo EM (Se¢ao
B.2.1), sendo que o vetor © é composto pelos parametros do modelo, ou seja,
© = (01, B2, uy, Quy, py 5y, Couy,, Covy, ), Yy, Vo, sendo que (31 e B representam
p(y = +1) e p(y = —1), respectivamente.

O aprendizado desse modelo é diretamente semi-supervisionado, pois sS40 con-
siderados os conjuntos {X;,Y;} e X,; concomitantemente: caso = = x4, p(y =
Yrilrri) = 1; caso © = Ty, P(Y = Yurir|Twi) € estimado pela Equagao B.11. As-
sim, os “rotulos imprecisos” para ., que serao utilizados pela LUL-SVM podem

ser estimados.

4Sigla para mizture of gaussians.
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B.2.3 Redes bayesianas

Redes bayesianas sdo grafos direcionados aciclicos (DAG, do inglés directed acyclic
graph) associados a um conjunto de distribuigoes de probabilidade [47].

Considere um DAG, onde cada n6 é associado a uma variavel X. Denote por
pa(Xg) o conjunto de variaveis que sao pais diretos da variavel X na rede. Cada
variavel X} é associada a uma distribuigao p(Xy|pa(Xy)) (uma variavel sem pais
é associada a distribui¢do marginal p(Xy)).

A propriedade basica em redes bayesianas é que toda variavel X é indepen-
dente de todos os antecessores de X, condicional nos pais de Xj. Isso garante

que a distribui¢do conjunta seja definida por [47]:

p(X) = T[p(Xelpa(Xi) (5.12)

na qual X é o conjunto de todas as variaveis. Essa expressao ¢ importante
por garantir que uma distribuicao conjunta, potencialmente complexa, possa ser
representada através do produto de blocos menores.

Foram utilizados principalmente dois tipos especificos de redes bayesianas:
naive Bayes (NB) |21] e TAN (tree-augmented naive Bayes) [48]. Naive Bayes
sao classificadores bayesianos nos quais o no associado a variavel “rotulo” (ou
classe) é associado a todas as varidveis Xj, e nenhuma varidvel é associada a
outra; ou seja, as variaveis sao consideradas independentes. No caso do TAN, as
variaveis sao consideradas dependentes.

As redes bayesianas nao sao construidas originalmente para lidar com da-
dos semi-rotulados. Porém, existem algoritmos de redes bayesianas que podem
ser treinados a partir de bases semi-rotuladas, e que sao otimizados a partir do
algoritmo EM (Segao B.2.1). Dessa forma, foram utilizados TAN e NB como
estimadores semi-supervisionados para o modelo probabilistico de p(y|x) a ser
utilizado na LUL-SVM. Especificamente, foram considerados os algoritmos cita-
dos em [21].

Maiores detalhes e aplicacoes interessantes de redes bayesianas podem ser

encontradas em |[3].
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B.3 Classificador de Bayes

Apos a estimacao de qualquer modelo probabilistico, pode-se estimar finalmente
p(y|z), considerando-se que y é a variavel que fornece o rotulo de x e y € Y =
{+1,—1}, e que z é uma amostra de X. A partir desta informagao, a amostra x

é rotulada pelo classificador de Bayes:
y* = arg myaxp(y\x). (B.13)

Dado o modelo probabilistico correto do qual a base de dados X foi amostrada,
o classificador de Bayes é comprovadamente 6timo, ou seja, o classificador que
possui a menor taxa de erros de classificagao. Como é esperado que o modelo
estimado por MoG ou por rede bayesiana aproxime o modelo gerador de X, o
classificador de Bayes pode entao ser utilizado para tarefas de classificacao. Dessa
forma, dado um modelo probabilistico aproximado, a acuracia da LUL-SVM seré

comparado ao do classificador de Bayes na secao seguinte.

B.4 Experimentos com a SVM semi-supervisionada

LUL-SVM

Para os experimentos com a LUL-SVM, foram escolhidas algumas bases reais
do repositorio de dados publico UCI Database Repository [39] e geradas algumas
bases artificiais.

Estimava-se o modelo probabilistico de p(y|z) para certa base, e esse era
utilizado pela LUL-SVM. No entanto, para comparagoes com a SVM, esse modelo
era utilizado também por um classificador de Bayes para classificar os dados de
teste.

As peculiaridades dos procedimentos experimentais e resultados obtidos serao

apresentados a seguir.
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Tabela B.1. Resultados obtidos para os experimentos com MoG e LUL-SVM:

base de dados Adult.

Base Adult/Caso L40 L40 UL100 | L40 UL1000 | L40 UL3000
LUL-SVM (radial) || 66,88 42,74 | 72,39+ 1,53 | 63,34+ 7,17 | 69,04 + 8,40
classif. de Bayes || 70,24 £1,31 | 72,69+ 1,50 | 63,64 +6,75 | 68,87 £ §,48
LUL-SVM (linear) || 71,09 £ 3,75 | 71,624+ 1,71 | 74,47 +£0,62 | 70,81 £ 6,59
classif. de Bayes | 71,494+ 1,08 | 71,15+ 1,57 | 72,874+ 0,47 | 70,73 + 4,54

B.4.1 Estimando modelos probabilisticos por MoG

Neste caso, os modelos probabilisticos de p(y|z) eram aprendidos por mistura de
gaussianas (MoG)®; a partir de um certo ntimero de gaussianas desejadas.

A porcentagem de acertos é dada pela média entre 5 diferentes tentativas (5-
fold cross validation, ou validacao cruzada de 5 setores).

A letra ‘L’ representa dados rotulados, e ‘UL’ representa uma certa quantidade
de dados nao-rotulados. Assim, por exemplo, a sigla ‘L.20 UL1000’ representa 20
dados rotulados mais 1000 dados nao-rotulados

Foram utilizadas 3 bases do UCI Repository: Adult, Spam e Musk. As fungoes
kernel selecionadas para a LUL-SVM foram fung¢ao de base radial (RBF) e linear.

Os resultados obtidos, em porcentagem (%), estao listados nas Tabelas B.1,

B.2 e B.35.

B.4.2 Estimando modelos probabilisticos por redes bayesi-

anas

Estes experimentos foram feitos de maneira similar aos testes feitos na Secao
B.4.1. Entretanto, a base de dados foi amostrada (artificialmente) de uma rede

bayesiana TAN. Em seguida, o modelo de p(y|z) era estimado a partir de um

50 algoritmo de MoG utilizado para os experimentos foi escrito em Matlab.
60s experimentos cujos resultados foram substituidos por ‘—— ndo foram realizados devido
aos tempos computacionais demasiadamente longos apresentados para o treinamento da SVM.
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Tabela B.2. Resultados obtidos para os experimentos com MoG e LUL-SVM:

base de dados Spam.

Base Spam/Caso

L30

L30 UL100

L30 UL1000

L30 UL2850

LUL-SVM (radial)

77,35+ 0,62

69,56 £ 7,52

70,64 +£6,73

70,92 13,82

classif. de Bayes

78,55 = 1,50

69,87 £ 7,32

71,17 £6,51

70,88 £ 14,11

LUL-SVM (linear)

81,00 & 1,41

72,60 + 4, 90

71,60 + 6, 20

classif. de Bayes

83,10 + 1,55

68,60 + 4,30

70,40 + 4, 80

Tabela B.3. Resultados obtidos para os experimentos com MoG e LUL-SVM:

base de dados Musk.

Base Musk/Caso

L30

L30 UL100

L30 UL500

L30 UL1500

LUL-SVM (radial)

58,85 + 1,84

63,60 £ 3,19

61,92 + 2,18

60,89 £ 7,00

classif. de Bayes

63,43 £ 0,61

63,60 + 3,44

61,68 £ 1,94

61,03 £6,82

LUL-SVM (linear)

61,05+ 0,77

97,09 £ 6,84

53,94 + 8,02

55,47 4 8, 26

classif. de Bayes

60,31 £ 2,17

57,64 £ 7,39

53,55 4 8,18

54,78 + 8,96
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Tabela B.4. Resultados obtidos para os experimentos com redes bayesianas

(TAN e NB): modelo de p(y|x) estimado por um TAN (modelo correto).

Modelo correto/Caso L100 L100 UL250 | L100 UL1000
LUL-SVM (radial (¢ = 1,0)) || 55,10+2,08 | 60,72 +2,05 | 69,35+ 0,54
LUL-SVM (radial (¢ = 0,5)) || 56,424+ 1,21 | 61,45+ 1,58 | 69,08 & 0,29
LUL-SVM (radial (¢ = 0,25)) | 57,08 £0,54 | 61,27 +1,25 | 67,45+ 0,68

LUL-SVM (linear) 50,62 £ 2,04 — 54,55 + 2,07
LUL-SVM (polinomial d = 2) || 56,50 + 0,89 | 59,10 £+ 0,84 —
classificador de Bayes 64,78 = 0,46 | 76,07 £ 2,04 83,64 + 0,98

TAN (modelo correto), e a partir de um NB (modelo errado). Além disso, as
porcentagens de acertos sao médias entre 4 diferentes tentativas, através de 4
amostragens diferentes do TAN “gerador”.

As rotinas de redes bayesianas (TAN e NB) utilizadas para estes experimentos

foram as utilizadas em [21].

Os resultados” obtidos, em porcentagem (%), estdo compilados nas Tabelas

B.4 e B.5.

B.5 Discussao e conclusao dos experimentos real-

izados com a LUL-SVM

Os resultados obtidos na Secao B.4.2 demonstram a validade das idéias previa-
mente apresentadas na Se¢ao 2.1: quando o modelo de p(y|z) é estimado de forma
correta, a inclusao de dados nao-rotulados beneficia a acuréacia final do classifi-
cador; quando o modelo esta errado, a adicao destes dados pode beneficiar ou

prejudicar o classificador. Verifica-se que a LUL-SVM consegue entao fazer uso

7Os casos cujos resultados foram substituidos por ', nao foram realizados devido aos
tempos computacionais demasiadamente longos apresentados por estes casos durante os treina-
mentos das SVMs.
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Tabela B.5. Resultados obtidos para os experimentos com redes bayesianas

(TAN e NB): modelo de p(y|x) estimado por um NB (modelo errado).

Modelo errado/Caso L100 L100 UL250 | L100 UL1000
LUL-SVM (radial (o = 1,0)) | 55,104+2,08 | 57,88 +1,24 | 60,10+ 0,74
LUL-SVM (radial (o = 0,5)) | 56,424 1,21 | 59,72 +£0,91 | 59,85+ 0,81
LUL-SVM (radial (¢ = 0,25)) | 57,08 £0,54 | 60,154+1,00 | 59,52+ 1,52

LUL-SVM (linear) 50,62 + 2,04 — 51,12+ 1,21
LUL-SVM (polinomial d = 2) | 56,50 +0,89 | 58,92 + 0, 83 —
classificador de Bayes 66,66 = 0,38 | 65,62 + 2,83 61,704+ 1,07
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dos dados nao-rotulados em seu beneficio, dado o modelo correto de p(y|z). Isso
demonstra sua validade como classificador de aprendizagem semi-supervisionada.
Entretanto, conforme o esperado, a utilizacao do modelo errado trouxe prejuizos
a acuracia do classificador.

De acordo com os resultados, o melhor kernel para a LUL-SVM é a funcao de
base radial, cuja escolha permitiu & LUL-SVM os melhores indices de acuracia.
Além disso, esse kernel também se mostrou a melhor opcao em termos de tempo
de treinamento, ja que esse permitiu os menores tempos de aprendizagem para a
LUL-SVM. Portanto, o kernel de fungao de base radial é o que melhor reescreveu
a base de dados em um novo espaco de variaveis, facilitando assim a aprendizagem
da LUL-SVM. Esse fato suporta a idéia de que a maneira como a base de dados é
escrita (ou reescrita) em seu espago de varidveis € fundamental para a acurdcia
do classificador a aprender essa base.

Ao se comparar a acuracia do classificador de Bayes com a LUL-SVM, observa-
se que a LUL-SVM tende a manter a média de acertos do classificador de Bayes, na
grande maioria dos casos, ndao importando se o modelo probabilistico de p(z|y)

dado esta correto ou nao. Esse fato originou uma questao importante sobre a

validade da LUL-SVM:

Serd mesmo vantajoso estimar um modelo para p(y|z), e utilizd-lo
no aprendizado de uma LUL-SVM, sendo que a escolha de um clas-

sificador de Bayes apds a estimacao do modelo resulta em acurdcia

semelhante ao da LUL-SVM?

Uma analise de custo-beneficio entre a LUL-SVM e o classificador de Bayes
aponta para uma escolha definitiva desta tltima opcao de classificador. SVMs
sao algoritmos computacionalmente custosos, mesmo com a utilizacao de rotinas
otimizadas, como sequential minimal optimization (SMO) [49], que diminuem
consideravelmente o tempo de aprendizagem destes classificadores. Ja o classifi-
cador de Bayes é apenas um limiar de decisao 6timo, que necessita de um modelo
probabilistico mas nao necessita de qualquer tipo de aprendizagem prévia sobre o

problema. Assim, a escolha de uma LUL-SVM para uso de dados nao-rotulados
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gerard o custo de estimacao de um modelo probabilistico mais o custo de treina-
mento da LUL-SVM. No caso de um classificador de Bayes, somente o primeiro
custo existird. Dessa forma, o classificador de Bayes é menos custoso e apresenta
acuricia semelhante ao da LUL-SVM, sendo entao mais vantajoso.

A utilizacao de um classificador de Bayes basta para tomar decisoes a partir do
modelo de p(y|x), obtido previamente de forma diretamente semi-supervisionada
a partir de MoG ou redes bayesianas. A LUL-SVM, mesmo tendo sua validade
comprovada, possui entdo uma rela¢ao custo/beneficio desfavoravel frente aquele
classificador, e dessa forma nao apresenta nenhuma evolu¢ao em termos de uti-
lizagao de bases semi-rotuladas.

Porém, o tema desse trabalho é a utilizacao de bases semi-rotuladas para o
aprendizado de SVMs; isso foi mantido na busca de novas idéias. Entretanto,
a esséncia da busca foi modificada: em vez de se idealizar novas formas de uti-
lizagao direta de dados nao-rotulados para o treinamento de SVMs (como no
treinamento semi-supervisionado da LUL-SVM), buscaram-se metodologias que
agregassem um aprendizado fundamental adquirido durante a pesquisa realizada

para a implementacao da LUL-SVM:

A forma como a base de dados € escrita em seu espaco de varidveis in-
fluenciard fundamentalmente a acurdcia final do classificador (escolha

do kernel ).

Esse aprendizado foi utilizado para a idealizacao da metodologia de treina-
mento semi-supervisionado indireto split learning que, conforme visto no Capitulo

3, pode ser utilizada para o treinamento de SVMs a partir de bases semi-rotuladas.



Apéndice C

Artigo publicado na 2274

International Conference on Machine

Learning (ICML-2005)

O artigo anexado neste apéndice, denominado Splitting the Unsupervised and Su-
pervised Components of Semi-Supervised Learning, foi publicado na 22"¢ Interna-
tional Conference on Machine Learning (ICML-2005) — Learning with Partially
Classified Training Data Workshop pelo autor, seu orientador (prof. Dr. Fabio
Cozman) e pelo pesquisador do HP Labs (EUA) Dr. Ira Cohen. Essa conferéncia
foi realizada em Bonn, Alemanha.

A publicacao disserta sobre alguns topicos de treinamento semi-supervisionado
que embasam a conceituacao da metodologia split learning (Capitulo 3), que é o
foco do artigo. O trabalho também lista e discute resultados obtidos a partir de
experimentos realizados com essa metodologia.

Vale ressaltar alguns pontos relacionados ao artigo e a dissertacao de mestrado:

1. Nos experimentos do artigo, o split learning foi executado a partir dos méto-
dos PCA (Segao 3.2.2) e ICA (independent component analysis') [50], como
métodos para a implementagao da funcao g(.), e SVM, como método para

o classificador ¢y (.). Nessa dissertagdo, o PCA foi substituido pelo kPCA

'Em portugués, anélise de componentes independentes.
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(método mais geral do que o PCA), e o ICA nao foi mencionado ja que nao
foram obtidos resultados expressivos quando de seu uso para execucao de

split learning.

2. A discussao do artigo que tenta relacionar gaussianidade dos dados e acurd-
cia do split learning foi substituida pela discussao da dissertacao entre es-
parsidade dos dados e acurdcia do split learning. A relacao esparsidade-
acuracia se mostrou mais coerente tanto com os resultados obtidos do artigo

quanto com os resultados descritos nessa dissertacao.

O artigo se encontra na pagina seguinte?.

2 As margens originais do artigo foram ligeiramente modificadas devido ao formato do texto
da dissertacao.



