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Resumo—1Utilizando uma aproximacao de campo médio para
o modelo Potts, propomos dois procedimentos de ajuste para o
parametro 3 de tal modelo, voltados para a tarefa de transducio
semi-supervisionada. Visa-se estudar tal abordagem e compara-
las com algoritmos do estado da arte em conjuntos de benchmark
de forma a situd-la entre os demais métodos.  Area: Inteligéncia
Computacional

I. INTRODUCAO

A transducdo semi-supervisionada é uma sub-drea do apren-
dizado semi-supervisionado focada no problema de classificar
um conjunto de dados D dotado de um subconjunto D; de
instancias cuja classificagcdo correta é previamente conhecida
[11-3].

Recentemente, modelos de campo médio oriundos da fisica
estatistica foram estudados em aplicagdes transdutivas, ob-
tendo resultados compardveis ao estado da arte [4]-[6]. Tais
trabalhos chamam aten¢do para a acurdcia desses modelos
na tarefa em questdo, a0 mesmo tempo em que destacam a
dificuldade de ajustar o parimetro § de forma a extrair os
melhores resultados possiveis.

Neste trabalho propomos duas maneiras de ajustar o
parimetro em questdo delineando uma condi¢do necessiria
para o aprendizado. A partir dai, estas trés abordagens podem
ser comparadas de forma a compreender seu desempenho na
tarefa de transducdo e, em seguida, comparadas com outras
metodologias estabelecidas na literatura.

II. CONCEITOS E TECNICAS

Seja D = {(x;,:)}Y; um conjunto no qual x; € R¥e y; €
{1, ..., q} sdo respectivamente um vetor de atributos e o rétulo
da i—ésima instancia de D. Em um problema de transducio
semi-supervisionada, existe um subconjunto D; C D para os
quais os rétulos sdo previamente conhecidos e o objetivo é
rotular todos os elementos de D [1], [3].

A primeira etapa do problema € entdo construir uma matriz
de similaridade simétrica W,y para a qual W; ; € a simi-
laridade entre as :—ésima e j—ésima instincias do conjunto.

Considere entdo varidveis aleatérias s = (s1,...,5n)
tais que s; € {1,...,q} representa o rétulo da i—ésima
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instancia de D. A hipétese fundamental do aprendizado semi-
supervisionado é que as diferentes classes presentes no con-
junto estdo relacionadas com uma estrutura de clusters no
mesmo [1], [3].

Entdo, faz-se necessdrio um modelo probabilistico que seja
capaz de capturar tal comportamento. Em particular, utilizare-
mos o modelo Potts [7]

p(s) = o exp{~H(s)}, n

sendo Z uma constante de normalizacdo (também chamada
funcdo de particdo) e

H(S) = _ﬂZWLjé(SHSJ) - Zai,s(s(sias)a (2)
1<j i,

onde J(-,-) é o delta de Kronecker e Oy, ¢ uma matriz

associada a informagdo a priori fornecida por D; e dada por

1, se (zi,yi)) EDyeyi=s
ei,s = L. (3)
0, caso contrdrio.
O termo dependente de W descreve a tendéncia de suavidade
na qual pontos mais similares tendem a possuir o mesmo
rétulo.

A. Naive Mean Fields

Modelos como o descrito em (1) s@o intrataveis devido
a dificuldade em calcular Z. No caso do modelo Potts, por
exemplo, isso envolve uma soma de complexidade O(¢"), o
que € inviavel para N suficientemente grande [8].

Uma forma de contornar tal problema € através da utilizacao
de aproximagdes de campo médio [8], [9]. Neste trabalho
focamos em uma das abordagens mais simples, conhecida
como Naive Mean Fields (NMF) [8], a qual aproxima (1)
por uma distribuicdo ®(s) que minimiza a divergéncia de
Kullback-Leibler

Drr(pl|®) =) p(s)In { g((z)) } @)

Em particular, adotando ®(s) como sendo uma distribuigéo
que € o produto de distribui¢cdes marginais

D(s) = Hasi(si), (5)




a minimizacdo de (4) resulta em distribuicdes marginais que
satisfazem um conjunto de equacdes nao-lineares que podem
ser resolvidas iterativamente. Ao final desse processo, as
instancias de D sdo classificadas de acordo com seu estado
mais provavel:

Yi = argmax é;(s;). (6)

B. Ajuste de 3

Foi observado previamente que o valor de S escolhido
para inferéncia decresce conforme aumenta-se o nimero de
elementos em D; [10]. Sendo r; = |D;|/|D|, definimos

1-— T
Bf = =—i— @
’ Zj;éi Wm
e estudamos duas formas de ajuste, dadas por
Brmaz = max i e (®)
7
B =~ > B ©)

III. METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO

De forma a avaliar os procedimentos de ajuste propostos,
utilizamos trés conjuntos de dados bidimensionais (duas luas,
tr€s clusters ndo-homogéneos e cinco gaussianas) e outros
quatro conjuntos comumente utilizados para benchmarks de
algoritmos de classificagdo (Digitl [3], COIL [3], Mnist [11]
e USPS [12]). A avaliacdo ¢é feita em termos da acuricia das
classificacdes e do tempo de execucdo dos algoritmos e como
baselines sao utilizados os algoritmos Label Propagation (LP)
[13] e Local and Global Consistency (LGC) [14].

Para construg@o da matriz de similaridade W sao utilizados
os algoritmos PNN [15] e a similaridade gaussiana (RBF),
como utilizada em [16]. Para constru¢do do grafo de simi-
laridade (isto €, determinacdo das entradas nulas de W), é
utilizado o método de k vizinhos mais proximos, sendo que
tal parametro é variado em k = 2,3, ..., 20.

Por fim, € relevante também avaliar o algoritmo sob diversas
realizagdes de D;. Para cada conjunto sdo entdo construidos
vinte splits aleatérios contendo ao menos um representante de
cada classe conforme varia-se o parametro r;.

IV. RESULTADOS PRELIMINARES

Na Figura 1 sdo apresentados os resultados preliminares
utilizando as similaridades PNN e RBF conforme o nimero de
vizinhos mais préximos é variado. Nota-se que os resultados
obtidos pela construcio PNN sdo mais estdveis quando com-
parados aos de RBF, principalmente em valores menores de k.
No entanto, o ajuste com 3§ mostra-se promissor, visto que
seu tempo de execugdo chega a ser uma ordem de magnitude
menor que os demais algoritmos.

V. CONSIDERACOES FINAIS

A sequéncia do trabalho visa executar os algoritmos discu-
tidos nos demais conjuntos de benchmark para classificagao,
assim como compreender melhor o impacto das similaridades
sobre os mesmos.

Duas luas (PNN, r, = 0,10)
- LGC 4= NMF(B =) -+ NMF(=f)

+
.
=

o_
c =
S
1E

Acurdcia

L 2

3 =
=

Tempo (s)
s

Duas luas (PNN, r; = 0,10)

~4- LP 4~ LGC -+~ NMF(B=p,) -+ NMF(B=p;

= ¥

Acurdcia

Tempo ()
s

Figura 1. Resultados preliminares obtidos para o conjunto de duas luas.
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