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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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Resumo—Este artigo apresenta uma abordagem que utiliza
um algoritmo de classificação supervisionada e informações
obtidas a priori da estrutura dos dados para realizar classificação
semissupervisionada. A informação obtida a priori é utilizada
para inserir perturbação no treinamento do algoritmo supervisio-
nado ou para estimar rótulos para os padrões não-rotulados. Para
instanciar o framework para aprendizado semissupervisionado
desenvolvido são utilizadas Máquinas de Aprendizado Extremo
(Extreme Learning Machine - ELMs) e matrizes de afinidade. Os
resultados obtidos para bases de dados reais (repositório UCI),
comparados aos da ELM original, apontam a validade do método.

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

I. INTRODUÇÃO

O aprendizado supervisionado necessita de que os dados
possuam rótulos, cuja obtenção pode ter um custo muito alto
quando comparado a obter os próprios dados - por exemplo,
gravar a fala é um processo que tem custo relativamente
baixo, mas rotular corretamente a fala gravada pode ser
custoso [1]. O aprendizado não-supervisionado, por sua vez,
lida com a total ausência de rótulos e tem como desafios a
determinação automática do número de agrupamentos existen-
tes e determinação de a qual classe pertence cada agrupamento
encontrado.

Como uma abordagem intermediária entre o aprendizado
supervisionado e o aprendizado não-supervisionado, encontra-
se o aprendizado semissupervisionado. Ele supõe a existência
de um pequeno número de amostras rotuladas em meio a um
grande número de amostras não-rotuladas, ou seja, o conjunto
de padrões D é tal que DL ∪ DU , onde DL = {xi,yi}NLi=1

- dados rotulados - e DU = {xj}NUj=1 - dados não-rotulados,
e NU � NL. Assim, além de utilizar informações do pe-
queno conjunto rotulado DL, um algoritmo de aprendizado
semissupervisionado visa a considerar também informações
importantes fornecidas pelo conjunto não-rotulado DU .

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

No contexto das RNAs, as Máquinas de Aprendizado
Extremo (Extreme Learning Machines -ELMs) [2], [3] têm
atraı́do a atenção da comunidade acadêmica, principalmente
por sua simplicidade, rapidez de treinamento e boa capacidade
de generalização. O treinamento de uma ELM ocorre em
duas etapas: primeiramente, é feita uma projeção aleatória dos
padrões na camada escondida e, posteriormente, os pesos da
camada de saı́da são calculados de forma analı́tica, 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 adaptá-las
para classificação semissupervisionada, tendo em vista que é
possı́vel interferir no treinamento, inserindo informações estru-
turais dos dados. A abordagem adotada neste trabalho explora
esse conceito, apresentando um framework para classificação
semissupervisionada que utiliza algoritmos de classificação
supervisionada e informações estruturais obtidas a priori dos
dados, e instanciando esse framework com ELMs e Matrizes
de Afinidade.

O restante deste artigo é organizado como segue: na Seção
II é apresentada a revisão bibliográfica sobre ELMs, Aprendi-
zado Semissupervisionado e Matrizes de Afinidade. Na Seção
III, é apresentado o método desenvolvido, com as suas três
diferentes versões. A Seção IV apresenta os resultados obtidos
e, por fim, a Seção V apresenta as discussões e conclusões.



II. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

A. Extreme Learning Machines

As Máquinas de Aprendizado Extremo - Extreme Learning
Machines (ELMs) [2], [3] - utilizam o conceito de projeção
aleatória para treinar RNAs de uma única camada. Ao contrário
do treinamento tradicional de RNAs, o treinamento das ELMs
não envolve ajuste iterativo dos parâmetros. Os pesos e termos
de polarização da camada escondida recebem valores aleatórios
segundo uma distribuição uniforme, e os pesos de saı́da são
calculados por meio da inversa generalizada - pseudo-inversa.
É importante destacar que a camada escondida de uma ELM
possui mais neurônios do que uma rede treinada, por exemplo,
com o algoritmo de Retro Propagação de erros (Error Back
Propagation - EBP), pois a projeção em um espaço de mais
alta dimensão tem o objetivo de linearizar o problema: pelo Te-
orema de Cover [5], “um problema complexo de classificação
de padrões disposto não linearmente em um espaço de alta di-
mensão tem maior probabilidade de ser linearmente separável
do que em um espaço de baixa dimensionalidade.” [6].

Assim, considere - sem perda de generalidade, pois a ELM
possui capacidade para realizar classificação multiclasses -,
para um problema de classificação binária, um conjunto de
N padrões de treinamento XN×n, com n sendo o número de
atributos, e a saı́da desejada desses padrões, YN×1. A matriz
de pesos da camada escondida (com p neurônios), Zn×p, é
inicializada com valores aleatórios. A saı́da HN×p da camada
escondida é dada, então, por:

H = Ψ(X,Z), (1)

onde Ψ(· , · ) é uma função de ativação que pode ou não
ser diferenciável.

A matriz de pesos da camada de saı́da, Wp×1, é calculada
por meio da pseudo-inversa de H, H†:

W = H†Y. (2)

A partir o cálculo da matriz W, para encontrar a saı́da da
rede, faz-se:

Ŷ = HW. (3)

O erro de treinamento pode ser calculado por:

E = Y − Ŷ. (4)

A saı́da Ŷtest para o conjunto de padrões de teste Xtest

pode, então, ser obtida:

Ŷtest = HtestW, (5)

onde Htest é a projeção dos padrões de teste na camada
escondida:

Htest = Ψ(XtestZ). (6)

B. Aprendizado Semissupervisionado

O aprendizado semissupervisionado considera o conjunto
D de padrões como sendo dividido entre DL = {xi,yi}NLi=1

- dados rotulados - e DU = {xj}NUj=1 - dados não-rotulados.
Muitas vezes, tem-se que NU � NL. DU e DL devem ter
sido gerados a partir da mesma função de probabilidade.

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

• Smoothness Assumption: “Se dois pontos, x1 e x2 em
uma região de alta densidade estão próximos, então
também estarão próximas suas saı́das correspondentes,
y1 e y2”, ou seja, se dois pontos estão próximos, é
provável que eles tenham o mesmo rótulo.

• Clustering Assumption: As instâncias em cada classe
formam um grupo coerente, ou seja, se os pontos estão
em um mesmo agrupamento, é provável que estejam
em uma mesma classe, ou ainda, a fronteira de decisão
encontra-se em uma região de baixa densidade. Este
é um caso especial da assunção anterior.

• Manifold Assumption: Os dados de mais alta di-
mensão estão dentro de um espaço de dimensão me-
nor, ou seja, é possı́vel reduzir a dimensão sem perda
de informação.

1) Máquina de Aprendizado Extremo Semissupervisionada
- Semi-Supervised ELM: Recentemente, foram desenvolvidas
versões semissupervisionadas da ELM. A versão apresen-
tada em [8], chamada de ELM Semissupervisionada - Semi-
supervised ELM (SELM), é aplicada em localização baseada
em redes wi-fi, e tem sua abordagem baseada na construção
de um grafo semi-rotulado, a partir das amostras rotuladas e
não-rotuladas. Cada amostra é representada em um vértice, o
qual é conectado aos seus vizinhos. Baseado em [9], é definida,
para a função f definida no grafo, uma função de suavização.
Posteriormente, são calculados os pesos da camada de saı́da
da ELM.

Já a versão 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 não rotuladas para fornecer como amostras de trei-
namento para a outra. O processo é repetido por essa outra,
até que um número k de iterações seja atingido. Um dos
problemas do co-training é a geração de ruı́dos (amostras
rotuladas incorretamente), mas a ELM, por lidar bem com
ruı́dos, é uma boa candidata para co-training.

C. Matrizes de Afinidade

Uma matriz de afinidade (ou de similaridade ou, ainda, de
proximidade) AN×N , onde N é o número de padrões, é tal
que cada elemento aij possui uma medida de afinidade entre
os padrões xi e xj . Para o caso de a afinidade ser reflexiva,
tem-se que aij = aji, isto é, A é simétrica [11]. Um exemplo
de medida de afinidade é a distância euclidiana entre os
padrões. O produto escalar ou produto interno também é uma



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

1) Matriz de Proximidade FCM: É possı́vel 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
pertinência de cada padrão a determinado grupo. A partir
da matriz U, pode-se obter cada elemento da matriz de
proximidade A como segue [14]:

akl =

c∑
i=1

min(uik, uil) (7)

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

K(x,xi) = ϕT (x)ϕ(xi). (8)

Um kernel é, portanto, “uma função K que mapeia os
pontos no espaço de entrada de dimensão n0 para pontos cor-
respondentes em um novo espaço de dimensão n1”, conhecido
como espaço de caracterı́sticas. “A operação de mapeamento
ou transformação consiste no produto interno dos pontos
segundo uma função não linear implı́cita” [15].

Uma das principais funções utilizadas para a
implementação de kernel é a gaussiana:

k(x,xi) = e
−‖x−xi‖

2

2σ2 , (9)

onde σ2 é a largura (raio) comum a todos os kernels,
especificada a priori pelo usuário [6]. Um kernel gerado a
partir da Equação 9 é conhecido como kernel RBF (Função
de Base Radial - Radial Basis Function).

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

k(x,xi) = xxi (10)

III. MÉTODO PROPOSTO

Conforme introduzido na Seção I, o método desenvol-
vido visa a interferir no treinamento de um algoritmo de
classificação supervisionada T para realizar classificação se-
missupervisionada, utilizando informações 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 classificação supervisionada que realizam o treinamento em
duas etapas (projeção dos padrões em um espaço de mais alta
dimensão, por meio de uma transformação não-linear, seguida
da estimação de uma separação linear nesse espaço), como a
ELM, ocorre por meio da ponderação, com A, da matriz resul-
tante da projeção no espaço de mais alta dimensão, conforme
apresentado pela Figura 1; já a segunda, mais abrangente por
não impor condições ao tipo de treinamento de T , é feita por

meio da estimação de rótulos para os padrões não rotulados,
também utilizando A. Uma terceira forma, que combina as
duas anteriores, também é apresentada.

Figura 1: Inserção de perturbação - informação sobre estrutura
dos dados - em uma ELM.

Seja A uma matriz de afinidade, conforme Seção II-C.
Como visto, A é simétrica e cada elemento akl de A contém
uma medida de afinidade entre os padrões xk e xl. A matriz
S, que contém uma ponderação variável sobre A, pode ser
definida como:

S = λI + (1− λ)A, (11)

onde λ ∈ [0, 1] e I é a matriz identidade, de dimensão
N ×N , a mesma dimensão de A e, consequentemente, de S.
A variável λ é um termo que permite aumentar ou diminuir a
importância de A, ou seja, quando λ = 0, tem-se que S = A.
Por outro lado, quando λ = 1, S = I.

Considere agora as ELMs, apresentadas na Seção II-A. É
importante ressaltar que outro método de classificação super-
visionada poderia ser utilizado mas, devido à sua rapidez e à
sua simplicidade, as ELM estão sendo tratadas neste trabalho.
Considere, ainda, um problema de classificação semissupervi-
sionada binária, no qual o conjunto rotulado DL = {xi, yi}NLi=1
é tal que yi ∈ {−1,+1}. Para o conjunto de dados não-
rotulados DU , são definidos pseudo-rótulos, tais que DU =
{xj , yj}NUj=1 e yj = 0. Assim, o conjunto Y∗ de rótulos é tal
que Y∗ = Y ∪Y0, onde Y0 é o conjunto de pseudo-rótulos,
todos iguais a 0.

A matriz de afinidade A, na sua forma ponderada S,
será utilizada de forma a permitir que a ELM possa realizar
classificação semissupervisionada, de três formas:

• Configuração 1 (H′): na primeira forma, é definida a
matriz H′, por meio da multiplicação da matriz S pela
matriz H (Equação 1 - a saı́da da camada escondida
da ELM):

H′ = SH. (12)

Considerando λ = 0, tem-se que H′ é a matriz H
alterada de forma que cada valor h′kj da mesma é



ponderado pelos respectivos valores aik de afinidade
da matriz A:

h′ij = Ψ(

N∑
k=1

(aik)hkj), (13)

onde Ψ(·) é uma função de ativação que pode ou não
ser aplicada. Essa ponderação significa que a projeção
de cada padrão na camada escondida é ponderada
pelos valores de afinidade entre esse padrão e os
demais.

• Configuração 2 (Y′): na segunda forma, define-se a
matriz Y′, multiplicando-se S pela matriz Y∗:

Y′ = SY∗. (14)

Novamente considerando λ = 0, a definição de Y′

significa que cada yi é ponderado pela afinidade do
padrão i com os demais padrões:

y′i = Ψ(

N∑
k=1

(aik)yk), (15)

onde Ψ(·) é uma função de ativação que pode ou não
ser aplicada.

• Configuração 3 (H′Y′): a terceira forma é a
composição das duas formas anteriores, ou seja, a
multiplicação por S é feita tanto em H como em Y∗.

Quando é utilizada a matriz Y′, isto é, quando Y∗ é
multiplicada por S (segunda e terceira formas acima), um novo
passo é necessário: os rótulos originais são atribuı́dos a Y′ nas
posições de origem, isto é:

y′i ← y∗i , se y
∗
i 6= 0. (16)

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

Assim, na ELM, a Equação 2 é alterada de acordo com
cada configuração:

1) Configuração 1:

W = H′†Y. (17)

2) Configuração 2:

W = H†Y′. (18)

3) Configuração 3:

W = H′†Y′. (19)

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

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

O procedimento para a realização dos experimentos foi o
seguinte:

• Remoção dos padrões com valores ausentes;
padronização dos rótulos para {−1,+1};
normalização (média 0 e desvio-padrão 1);

• Definição de: número de neurônios na camada es-
condida da ELM; configuração a ser utilizada para o
método: H′, Y′ ou H′Y′; valor de λ (definido como
0);

• Criação de um vetor que determina a
quantidade de dados rotulados: NL =
[2, 4, 10, 20, 50, 70, 100, 125, 150];

• Para cada valor nli de NL, repita (configurado para
10 repetições):
◦ Seleção aleatória dos padrões que terão o

rótulo mantido, de acordo com o valor definido
em NL (nli), e armazenamento dos rótulos
restantes para verificação posterior;

◦ Geração de Y∗: atribuição de 0 para os rótulos
que não serão mantidos;

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

◦ Projeção dos dados no espaço de caraterı́sticas
ELM (Equação 1);

◦ De acordo com a versão selecionada, cálculo
de H′, Y′ ou H′ e Y′;

◦ Cálculo de W (Equação 2);
◦ Projeção dos dados não-rotulados (Equação 6);
◦ Cálculo da saı́da da rede, Ŷtest (Equação 5);
◦ Cálculo da acurácia, baseada no acerto de

classificação dos dados selecionados para se-
rem não-rotulados;

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

◦ Cálculo da acurácia de teste da ELM original,
baseada no acerto de classificação dos dados
selecionados para serem não-rotulados;

• Cálculo da média e do desvio-padrão dos resultados
obtidos.

É importante observar que, para o cálculo de Y′, quando
utilizado Kernel Linear como matriz de afinidade, foi aplicada
a função sinal como função de ativação. Já para o caso de
usar FCM como matriz de afinidade, foi necessário encontrar
o limiar para o cálculo de Y′, pois o simples cálculo da função
sinal como função de ativação não foi suficiente.

As bases de dados foram obtidas no repositório 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 gráficos dos resultados de
classificação do método proposto e da ELM, para as bases
reais, com o método configurado para utilizar Kernel Linear
como matriz de afinidade, versão Y′ e p = 100 neurônios na



camada escondida (eixo x: relação entre o número de padrões
rotulados e o número de padrões não-rotulados - NL/NU ;
eixo y: porcentagem de acertos de classificação).

40
50

60
70

80
90

10
0

40
50

60
70

80
90

10
0

0.003 0.006 0.014 0.029 0.072 0.101 0.145 0.181 0.217
NL/NU

%
 a

ce
rt

os

acr

Met.
ELM

(a) acr

40
50

60
70

80
90

10
0

40
50

60
70

80
90

10
0

0.002 0.004 0.010 0.020 0.050 0.070 0.100 0.125 0.150
NL/NU

%
 a

ce
rt

os

gcr

Met.
ELM

(b) gcr

40
50

60
70

80
90

10
0

40
50

60
70

80
90

10
0

0.007 0.015 0.037 0.074 0.185 0.259 0.370 0.463 0.556
NL/NU

%
 a

ce
rt

os

hea

Met.
ELM

(c) hea

40
50

60
70

80
90

10
0

40
50

60
70

80
90

10
0

0.003 0.005 0.013 0.026 0.065 0.091 0.130 0.163 0.195
NL/NU

%
 a

ce
rt

os

pid

Met.
ELM

(d) pid

40
50

60
70

80
90

10
0

40
50

60
70

80
90

10
0

0.010 0.019 0.048 0.096 0.240 0.337 0.481 0.601 0.721
NL/NU

%
 a

ce
rt

os

snr

Met.
ELM

(e) snr

40
50

60
70

80
90

10
0

40
50

60
70

80
90

10
0

0.003 0.006 0.015 0.029 0.073 0.102 0.146 0.183 0.220
NL/NU

%
 a

ce
rt

os

wbc

Met.
ELM

(f) wbc

Figura 2: Resultados de classificação - configuração: Kernel
Linear, p = 100 e Y′ (eixo x: relação entre o número de
padrões rotulados e o número de padrões não-rotulados -
NL/NU ; eixo y: % de acertos de classificação).

A Figura 3 apresenta os gráficos dos resultados de
classificação do método proposto e da ELM, para as bases
reais, com o método configurado para utilizar FPM como
matriz de afinidade, versão Y′ e p = 100 neurônios na camada
escondida (eixo x: relação entre o número de padrões rotulados
e o número de padrões não-rotulados - NL/NU ; eixo y:
porcentagem de acertos de classificação).

No que diz respeito aos resultados de classificação, ainda
para a versão que utiliza Kernel Linear, as médias dos resulta-
dos obtidos são 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 é uma limitação
conhecida da ELM, pois, nessa situação, a ELM aprende
exatamente os padrões de treinamento, perdendo capacidade de
generalização. Para a base gcr, o método apresenta vantagem
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Figura 3: Resultados de classificação - configuração: FPM,
p = 100 e Y′ (eixo x: relação entre o número de padrões
rotulados e o número de padrões não-rotulados - NL/NU ;
eixo y: % de acertos de classificação).

apenas quando NL está próximo de p.

A versão que utiliza FCM como matriz de proximidade
apresentou, excetuando-se alguns poucos valores de NL, 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 NL.

V. DISCUSSÕES E CONCLUSÕES

Os resultados obtidos, apresentados na Seção 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 configuração 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 informações sobre os agrupamentos-, pode estar nas
magnitudes dos valores da matriz, que são significativamente
maiores do que as da FCM. Outra possı́vel causa para esses



piores resultados da versão com FCM pode estar na forma
que é gerada Y′, pois é feita a ponderação por todos os
valores rotulados, o que pode estar prejudicando a obtenção
do rótulo correto, já que o valor sofre interferência dos valores
de afinidade de todos os padrões rotulados. Uma abordagem
que parece ser mais adequada é a de controlar a ponderação
realizada para gerar Y′, de forma que apenas um certo número
de padrões rotulados que possuem maior afinidade com o
padrão em questão interfiram na geração do rótulo do mesmo:
assim, esse padrão terá uma probabilidade maior de receber o
mesmo rótulo dos padrões mais afins.

O uso do Kernel Linear, além de possibilitar melhores
resultados de classificação, possui a vantagem de não possuir
parâmetros para serem ajustados, além de o cálculo do produto
interno ser simples e rápido. Por sua vez, além da desvantagem
nos resultados, o cálculo da FPM envolve o uso de um
algoritmo de clustering, o qual depende de um parâmetro:
o número de agrupamentos. Além disso, encontrar a FPM
demanda um custo computacional maior do que calcular o
Kernel Linear. Essas constatações apontam para investigações
acerca do uso de outros tipos de kernel, como o Gaussiano.
A investigação deve considerar se o ganho será significativo a
ponto de justificar o ajuste do parâmetro do Kernel Gaussiano:
o raio RBF.
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