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Abstract—This paper presents an approach that uses a su-
pervised classification algorithm and information obtained from
the data structure to perform semi-supervised classification. The
structural information is used to insert a perturbation in the
training of the supervised algorithm or for estimating labels to
unlabeled data. The framework developed is instantiated with
Extreme Learning Machines (ELMs) and affinity matrices. The
results for real datasets (UCI repository), compared to the original
ELM, indicate the valitidy of the method.
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Semi-supervised Learning

Resumo—Este artigo apresenta uma abordagem que utiliza
um algoritmo de classificacio supervisionada e informacoes
obtidas a priori da estrutura dos dados para realizar classificacao
semissupervisionada. A informacio obtida a priori é utilizada
para inserir perturbacio no treinamento do algoritmo supervisio-
nado ou para estimar rétulos para os padroes nao-rotulados. Para
instanciar o framework para aprendizado semissupervisionado
desenvolvido sdao utilizadas Maquinas de Aprendizado Extremo
(Extreme Learning Machine - ELMs) e matrizes de afinidade. Os
resultados obtidos para bases de dados reais (repositéorio UCI),
comparados aos da ELM original, apontam a validade do método.

Palavras-chave—Mdquinas de Aprendizado Extremo, Matrizes
de Afinidade, Aprendizado Semissupervisionado

I. INTRODUCAO

O aprendizado supervisionado necessita de que os dados
possuam rétulos, cuja obtencdo pode ter um custo muito alto
quando comparado a obter os préprios dados - por exemplo,
gravar a fala € um processo que tem custo relativamente
baixo, mas rotular corretamente a fala gravada pode ser
custoso [1]. O aprendizado ndo-supervisionado, por sua vez,
lida com a total auséncia de rétulos e tem como desafios a
determinag@o automadtica do nimero de agrupamentos existen-
tes e determinacdo de a qual classe pertence cada agrupamento
encontrado.

Como uma abordagem intermedidria entre o aprendizado
supervisionado e o aprendizado ndo-supervisionado, encontra-
se o aprendizado semissupervisionado. Ele supde a existéncia
de um pequeno nimero de amostras rotuladas em meio a um
grande nimero de amostras ndo-rotuladas, ou seja, o conjunto
de padroes D € tal que Dy, U Dy, onde Dy = {xi,yi}ﬁv:ﬁ

- dados rotulados - e Dy = {Xj};\[:[ﬁ - dados ndo-rotulados,
e Ny > Np. Assim, além de utilizar informagdes do pe-
queno conjunto rotulado Dy, um algoritmo de aprendizado
semissupervisionado visa a considerar também informacdes
importantes fornecidas pelo conjunto ndo-rotulado Dy;.

Para induzir o modelo com um conjunto de dados rotulados
escasso, os algoritmos de aprendizado semissupervisionados
necessitam de alguma informacdo adicional. Essa informacdo
é, usualmente, obtida a priori da estrutura dos dados. Um tipo
de informagao estrutural que pode ser ttil para a construcio de
modelos semissupervisionados é aquele fornecido por matrizes
de afinidade, que expressam as relacdes entre as amostras e
entre grupos de amostras presentes nos conjuntos de dados
rotulados e ndo rotulados.

No contexto das RNAs, as Maiaquinas de Aprendizado
Extremo (Extreme Learning Machines -ELMs) [2], [3] t€m
atraido a atencdo da comunidade académica, principalmente
por sua simplicidade, rapidez de treinamento e boa capacidade
de generalizacdo. O treinamento de uma ELM ocorre em
duas etapas: primeiramente, é feita uma projecdo aleatéria dos
padrdes na camada escondida e, posteriormente, os pesos da
camada de saida sdo calculados de forma analitica, utilizando
a inversa generalizada de Moore-Penrose [4].

O fato de as ELMs terem seu treinamento realizado
em duas etapas permite visualizar uma forma de adapti-las
para classificacdo semissupervisionada, tendo em vista que é
possivel interferir no treinamento, inserindo informagdes estru-
turais dos dados. A abordagem adotada neste trabalho explora
esse conceito, apresentando um framework para classificacdo
semissupervisionada que utiliza algoritmos de classificacio
supervisionada e informagdes estruturais obtidas a priori dos
dados, e instanciando esse framework com ELMs e Matrizes
de Afinidade.

O restante deste artigo € organizado como segue: na Se¢o
II € apresentada a revisao bibliografica sobre ELMs, Aprendi-
zado Semissupervisionado e Matrizes de Afinidade. Na Sec¢do
III, é apresentado o método desenvolvido, com as suas trés
diferentes versdes. A Secdo IV apresenta os resultados obtidos
e, por fim, a Secdo V apresenta as discussdes e conclusdes.



II. REVISAO BIBLIOGRAFICA
A. Extreme Learning Machines

As Mdéquinas de Aprendizado Extremo - Extreme Learning
Machines (ELMs) [2], [3] - utilizam o conceito de projegao
aleatdria para treinar RNAs de uma tnica camada. Ao contrario
do treinamento tradicional de RNAs, o treinamento das ELMs
ndo envolve ajuste iterativo dos pardmetros. Os pesos e termos
de polarizacdo da camada escondida recebem valores aleatdrios
segundo uma distribui¢cdo uniforme, e os pesos de saida sdo
calculados por meio da inversa generalizada - pseudo-inversa.
E importante destacar que a camada escondida de uma ELM
possui mais neurdnios do que uma rede treinada, por exemplo,
com o algoritmo de Retro Propagacdo de erros (Error Back
Propagation - EBP), pois a projecdao em um espaco de mais
alta dimensdo tem o objetivo de linearizar o problema: pelo Te-
orema de Cover [5], “um problema complexo de classificacdo
de padrdes disposto ndo linearmente em um espaco de alta di-
mensdo tem maior probabilidade de ser linearmente separavel
do que em um espacgo de baixa dimensionalidade.” [6].

Assim, considere - sem perda de generalidade, pois a ELM
possui capacidade para realizar classificagdo multiclasses -,
para um problema de classificagdo bindria, um conjunto de
N padrdes de treinamento X x5, com n sendo o nimero de
atributos, e a saida desejada desses padrdes, Y yx1. A matriz
de pesos da camada escondida (com p neurdnios), Z,xp, €
inicializada com valores aleatérios. A saida Hy ., da camada

escondida é dada, entdo, por:

H = ¥(X,Z), (1

onde U(-,-) é uma fungéio de ativagdo que pode ou ndo
ser diferenciavel.

A matriz de pesos da camada de saida, W« 1, € calculada
por meio da pseudo-inversa de H, HT:

W =H'Y. 2)

A partir o cdlculo da matriz W, para encontrar a saida da
rede, faz-se:

Y =HW. 3)

O erro de treinamento pode ser calculado por:

E=-Y-Y. (&)

A saida Ytest para o conjunto de padrdes de teste Xyest
pode, entdo, ser obtida:

Yiest = Hieat W, S

onde H,.,; é a projecdo dos padrdes de teste na camada
escondida:

Htest = \Ij(XtestZ)~ (6)

B. Aprendizado Semissupervisionado

O aprendizado semissupervisionado considera o conjunto
D de padrdes como sendo dividido entre Dy = {x;,y; f-V:Ll
- dados rotulados - e Dy = {x; };VzUl - dados ndo-rotulados.
Muitas vezes, tem-se que Ny > Np. Dy e Dy devem ter
sido gerados a partir da mesma func¢do de probabilidade.

Dado que o conjunto de dados rotulados é escasso, é
necessédrio que o aprendizado semissupervisionado seja base-
ado em hipdteses, conhecidas como premissas do aprendizado
semissupervisionado. As principais premissas sdo as que se-
guem [7] - os algoritmos baseiam-se em uma ou mais dessas
premissas:

e  Smoothness Assumption: “Se dois pontos, x1 e T2 em
uma regido de alta densidade estdo proximos, entdo
também estardo préximas suas saidas correspondentes,
Y1 € Y3, ou seja, se dois pontos estdo proximos, €
provavel que eles tenham o mesmo rétulo.

o  Clustering Assumption: As instancias em cada classe
formam um grupo coerente, ou seja, se 0S pontos estao
em um mesmo agrupamento, & provavel que estejam
em uma mesma classe, ou ainda, a fronteira de decisdo
encontra-se em uma regido de baixa densidade. Este
€ um caso especial da assunc¢do anterior.

e  Manifold Assumption: Os dados de mais alta di-
mensdo estdo dentro de um espaco de dimensdo me-
nor, ou seja, € possivel reduzir a dimensao sem perda
de informacao.

1) Mdquina de Aprendizado Extremo Semissupervisionada
- Semi-Supervised ELM: Recentemente, foram desenvolvidas
versdes semissupervisionadas da ELM. A versdo apresen-
tada em [8], chamada de ELM Semissupervisionada - Semi-
supervised ELM (SELM), é aplicada em localiza¢do baseada
em redes wi-fi, e tem sua abordagem baseada na construgcdo
de um grafo semi-rotulado, a partir das amostras rotuladas e
ndo-rotuladas. Cada amostra é representada em um vértice, o
qual € conectado aos seus vizinhos. Baseado em [9], é definida,
para a funcdo f definida no grafo, uma funcgio de suavizag@o.
Posteriormente, sdo calculados os pesos da camada de saida
da ELM.

Ja a versdo apresentada em [10], também chamada de
SELM, ¢é baseada em co-training, o qual utiliza duas ELMs:
uma é treinada com os dados rotulados e rotula algumas
amostras ndo rotuladas para fornecer como amostras de trei-
namento para a outra. O processo é repetido por essa outra,
até que um nimero k de iteragdes seja atingido. Um dos
problemas do co-training é a geracdo de ruidos (amostras
rotuladas incorretamente), mas a ELM, por lidar bem com
ruidos, é uma boa candidata para co-training.

C. Matrizes de Afinidade

Uma matriz de afinidade (ou de similaridade ou, ainda, de
proximidade) Ay, onde N é o nimero de padrdes, € tal
que cada elemento a;; possui uma medida de afinidade entre
os padrdes x; e x;. Para o caso de a afinidade ser reflexiva,
tem-se que a;; = a;s;, isto é, A é simétrica [11]. Um exemplo
de medida de afinidade é a distancia euclidiana entre os
padrdes. O produto escalar ou produto interno também é uma



medida de similaridade, em especial o produto interno Kernel,
muito utilizado em Aprendizado de Mdaquina na construgio
de Mdquinas de Vetor de Suporte (Support Vector Machines -
SVMs) [12].

1) Matriz de Proximidade FCM: E possivel obter matrizes
de proximidade a partir de métodos de agrupamento. Em
especial, o C-Médias Nebuloso - Fuzzy C-Means (FCM) [13]
gera, como resultado, uma matriz U que contém o grau de
pertinéncia de cada padrio a determinado grupo. A partir
da matriz U, pode-se obter cada elemento da matriz de
proximidade A como segue [14]:

ap =y min(ui, uir) @)
i=1

2) Kernels: Um kernel ou produto interno kernel pode ser
definido por [6]:

K(x,%;) = ¢ (x)@(x;). 8)

Um kernel é, portanto, “uma funcdo K que mapeia os
pontos no espago de entrada de dimensdo n( para pontos cor-
respondentes em um novo espaco de dimensao n;”, conhecido
como espaco de caracteristicas. “A operacdo de mapeamento
ou transformagdo consiste no produto interno dos pontos
segundo uma func¢@o ndo linear implicita” [15].

Uma das principais fungdes
implementacdo de kernel é a gaussiana:

utilizadas para a

—lx—x; 012
k(x,x;) =€ 22 | ©)
onde 02 é a largura (raio) comum a todos os kernels,
especificada a priori pelo usudrio [6]. Um kernel gerado a
partir da Equag@o 9 € conhecido como kernel RBF (Funcao
de Base Radial - Radial Basis Function).

Para o caso de um produto interno simples, tem-se um
kernel linear:

k(x,x;) = xx; (10)

III. METODO PROPOSTO

Conforme introduzido na Se¢@o I, o método desenvol-
vido visa a interferir no treinamento de um algoritmo de
classificacdo supervisionada 7' para realizar classificacio se-
missupervisionada, utilizando informagdes estruturais dos da-
dos, obtidas a priori - tais como aquelas fornecidas por uma
matriz de afinidade A. Esse ajuste no treinamento ¢é feito de
duas formas principais: a primeira, para o caso de algoritmos
de classificag@o supervisionada que realizam o treinamento em
duas etapas (projecdo dos padrdes em um espaco de mais alta
dimensdo, por meio de uma transformacgdo ndo-linear, seguida
da estimacdo de uma separagdo linear nesse espaco), como a
ELM, ocorre por meio da ponderacdo, com A, da matriz resul-
tante da projecdo no espago de mais alta dimensdo, conforme
apresentado pela Figura 1; ja a segunda, mais abrangente por
ndo impor condi¢des ao tipo de treinamento de 7', é feita por

meio da estimacdo de rétulos para os padrdes ndo rotulados,
também utilizando A. Uma terceira forma, que combina as
duas anteriores, também é apresentada.

Etapa 1: Projecao Aleatoria Etapa 2: Pseudo-inversa

i

Al
=

N

>

A

Figura 1: Insercdo de perturbagado - informag@o sobre estrutura
dos dados - em uma ELM.

Seja A uma matriz de afinidade, conforme Se¢do II-C.
Como visto, A € simétrica e cada elemento a;; de A contém
uma medida de afinidade entre os padrdes x; € x;. A matriz
S, que contém uma ponderacdo variavel sobre A, pode ser
definida como:

S=AM+(1-NA, (11)

onde A € [0,1] e I é a matriz identidade, de dimensdo
N x N, a mesma dimensdo de A e, consequentemente, de S.
A varidvel A é um termo que permite aumentar ou diminuir a
importancia de A, ou seja, quando A = 0, tem-se que S = A.
Por outro lado, quando A =1, S =1L

Considere agora as ELMs, apresentadas na Secdo II-A. E
importante ressaltar que outro método de classificagdo super-
visionada poderia ser utilizado mas, devido a sua rapidez e a
sua simplicidade, as ELM estao sendo tratadas neste trabalho.
Considere, ainda, um problema de classificagdo semissupervi-
sionada bindria, no qual o conjunto rotulado D, = {x;, yi}ﬁv:ﬁ
é tal que y; € {—1,41}. Para o conjunto de dados néo-
rotulados Dy, sao definidos pseudo-rétulos, tais que Dy =
{xj,yj}j-v:Ul e y; = 0. Assim, o conjunto Y* de rétulos ¢ tal
que Y* =Y UYy, onde Y, é o conjunto de pseudo-rétulos,
todos iguais a 0.

A matriz de afinidade A, na sua forma ponderada S,
sera utilizada de forma a permitir que a ELM possa realizar
classificacdo semissupervisionada, de trés formas:

e Configuracio 1 (H'): na primeira forma, é definida a
matriz H’, por meio da multiplica¢do da matriz S pela
matriz H (Equagdo 1 - a saida da camada escondida
da ELM):

H = SH. (12)

Considerando A = 0, tem-se que H' é a matriz H
alterada de forma que cada valor h;; da mesma ¢é



ponderado pelos respectivos valores a;; de afinidade
da matriz A:

N
(> (i) huy), (13)
k=1

onde ¥(-) é uma funcéo de ativagdo que pode ou nio
ser aplicada. Essa ponderagdo significa que a projecdo
de cada padrdo na camada escondida é ponderada
pelos valores de afinidade entre esse padrdo e os
demais.

e  Configuracao 2 (Y’'): na segunda forma, define-se a

matriz Y’, multiplicando-se S pela matriz Y*:

Y =SY". (14)

Novamente considerando A = 0, a defini¢do de Y’
significa que cada y; é ponderado pela afinidade do
padrdo ¢ com os demais padrdes:

N
(> (aiw)yr), (15)
k=1

onde ¥(-) é uma funcéo de ativagdo que pode ou ndo
ser aplicada.

e Configuracio 3 (H'Y’): a terceira forma é a
composicdo das duas formas anteriores, ou seja, a
multiplicagdo por S é feita tanto em H como em Y *.

Quando é utilizada a matriz Y’, isto é, quando Y* €
multiplicada por S (segunda e terceira formas acima), um novo
passo é necessdrio: os rétulos originais sdo atribuidos a Y’ nas
posi¢des de origem, isto é:

Y <y, seyl #0. (16)

Isso é feito para manter a informagdo fornecida pelo
conjunto rotulado inalterada.

Assim, na ELM, a Equacdo 2 é alterada de acordo com
cada configuracdo:

1)  Configuracdo I:

W =HTY. (17)
2)  Configuragdo 2:

W =H'Y" (18)
3)  Configuracdo 3:

wW=H1Y" (19)

O restante do treinamento da ELM segue inalterado. Ao fim
do mesmo, é obtido o conjunto Y de rétulos para os dados
originalmente ndo-rotulados.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

O procedimento para a realizagdo dos experimentos foi o
seguinte:

e Remocdo dos padrdes com valores
padronizagdio  dos  rétulos  para
normaliza¢do (média 0 e desvio-padrdo 1);

ausentes;
{*L +1};

e Definicdo de: niimero de neurdnios na camada es-
condida da ELM; configuracdo a ser utilizada para o
método: H’, Y’ ou H'Y’; valor de \ (definido como
0);

determina a

NL =

e Criagdo de um vetor que
quantidade de dados rotulados:
[2,4,10, 20, 50, 70, 100, 125, 150];

e Para cada valor nl; de NL, repita (configurado para
10 repetigdes):

o  Selecdo aleatéria dos padrdes que terdo o
rétulo mantido, de acordo com o valor definido
em NL (nl;), e armazenamento dos roétulos
restantes para verificagdo posterior;

o  Geracdo de Y*: atribui¢do de 0 para os rétulos
que ndo serdo mantidos;

o  Calculo da matriz de afinidade A, de acordo
com o método escolhido (FPM ou Kernel
Linear);

o  Projecdo dos dados no espaco de carateristicas
ELM (Equacao 1);

o De acordo com a versdo selecionada, calculo

de H,Y ouH e Y/

Célculo de W (Equagao 2);

Projegdo dos dados ndo-rotulados (Equagéao 6);

Célculo da saida da rede, Yi.s¢ (Equacdo 5);

Calculo da acuracia, baseada no acerto de

classificacdo dos dados selecionados para se-

rem nao-rotulados;

o  Treinamento da ELM original com o conjunto
de dados rotulados definido;

o  Célculo da acuracia de teste da ELM original,
baseada no acerto de classificacdo dos dados
selecionados para serem ndo-rotulados;

O O O O

e (Cilculo da média e do desvio-padrdo dos resultados
obtidos.

E importante observar que, para o célculo de Y’, quando
utilizado Kernel Linear como matriz de afinidade, foi aplicada
a funcdo sinal como funcdo de ativagdo. Ja para o caso de
usar FCM como matriz de afinidade, foi necessario encontrar
o limiar para o cdlculo de Y’, pois o simples calculo da fungdo
sinal como fun¢do de ativagdo ndo foi suficiente.

As bases de dados foram obtidas no repositério da UCI
(University of California, Irvine) [16]. Foram utilizadas as
bases Australian Credit (acr), German Credit (gcr), Statlog
(Heart) (hea), Pima Indians Diabetes (pid), Sonar, Mines vs.
Rocks (snr) e Wisconsin Breast Cancer (wbc).

A Figura 2 apresenta os grificos dos resultados de
classificacio do método proposto e da ELM, para as bases
reais, com o método configurado para utilizar Kernel Linear
como matriz de afinidade, versdio Y’ e p = 100 neurdnios na



camada escondida (eixo x: relacdo entre o nimero de padrdes
rotulados e o ndmero de padrdes ndo-rotulados - NL/NU,
eixo y: porcentagem de acertos de classificacdo).
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Figura 2: Resultados de classificagdo - configuragdo: Kernel
Linear, p = 100 e Y’ (eixo x: relagdo entre o nimero de
padrdes rotulados e o nimero de padrdes ndo-rotulados -
NL/NU; eixo y: % de acertos de classificagdo).

A Figura 3 apresenta os grificos dos resultados de
classificacio do método proposto e da ELM, para as bases
reais, com o método configurado para utilizar FPM como
matriz de afinidade, versdo Y’ e p = 100 neurdnios na camada
escondida (eixo x: relag@o entre o niimero de padrdes rotulados
e o nimero de padrdes ndo-rotulados - NL/NU; eixo y:
porcentagem de acertos de classificacio).

No que diz respeito aos resultados de classificacdo, ainda
para a versdo que utiliza Kernel Linear, as médias dos resulta-
dos obtidos sdo melhores que os da ELM para as bases acr,
hea, pid (exceto para NL = 2) e wbc. Para a base snr,
o método apresenta resultados similares aos da ELM, obtendo
ligeira vantagem quando NL = [2,4,70] e grande vantagem
quando NL = 100, isto é, NL = p - o que € uma limitacdo
conhecida da ELM, pois, nessa situacdo, a ELM aprende
exatamente os padrdes de treinamento, perdendo capacidade de
generalizacdo. Para a base gcr, o método apresenta vantagem
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Figura 3: Resultados de classificagdo - configuragdo: FPM,
p = 100 e Y’ (eixo z: relagdo entre o nimero de padrdes
rotulados e o ndmero de padrdes ndo-rotulados - NL/NU,
eixo y: % de acertos de classificacdo).

apenas quando N L estd proximo de p.

A versdo que utiliza FCM como matriz de proximidade
apresentou, excetuando-se alguns poucos valores de N L, me-
lhores resultados que a ELM nas bases acr, gcr e hea. Para
as demais bases, a ELM obteve vantagem na grande maioria
dos valores de N L.

V. DISCUSSOES E CONCLUSOES

Os resultados obtidos, apresentados na Secao IV, indicam
a validade do método. Quando utilizado Kernel Linear como
matriz de afinidade, o método apresentou melhores resulta-
dos do que a ELM para a maioria das bases. Por outro
lado, os resultados obtidos pelo método na configuracdo que
utiliza a FPM como matriz de afinidade foram piores do
que aqueles obtidos pela ELM para a maioria das bases.
Uma causa da vantagem do Kernel Linear - o qual também
incorpora informagdes sobre os agrupamentos-, pode estar nas
magnitudes dos valores da matriz, que sdo significativamente
maiores do que as da FCM. Outra possivel causa para esses



piores resultados da versdo com FCM pode estar na forma
que é gerada Y’, pois é feita a ponderacdo por todos os
valores rotulados, o que pode estar prejudicando a obtencdo
do rétulo correto, ja que o valor sofre interferéncia dos valores
de afinidade de todos os padrdes rotulados. Uma abordagem
que parece ser mais adequada é a de controlar a ponderacdo
realizada para gerar Y’, de forma que apenas um certo nimero
de padrdes rotulados que possuem maior afinidade com o
padrdao em questdo interfiram na geracdo do rétulo do mesmo:
assim, esse padrio terd uma probabilidade maior de receber o
mesmo rétulo dos padrdes mais afins.

O uso do Kernel Linear, além de possibilitar melhores
resultados de classificacdo, possui a vantagem de nao possuir
parametros para serem ajustados, além de o célculo do produto
interno ser simples e rapido. Por sua vez, além da desvantagem
nos resultados, o cdlculo da FPM envolve o uso de um
algoritmo de clustering, o qual depende de um pardmetro:
o nimero de agrupamentos. Além disso, encontrar a FPM
demanda um custo computacional maior do que calcular o
Kernel Linear. Essas constatagdes apontam para investigacdes
acerca do uso de outros tipos de kernel, como o Gaussiano.
A investigacdo deve considerar se o ganho serd significativo a
ponto de justificar o ajuste do parAmetro do Kernel Gaussiano:
o raio RBF.
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