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Resumo—Algoritmos de aprendizado semi-supervisionado
dependem de um produto de matrizes, o que ¢é
computacionalmente custoso. No entanto, uma das duas
matrizes envolvidas corresponde a um grafo, permitindo uma
implementacio esparsa que traz beneficios de armazenamento
e tempo de execucio. Focando em desempenho, algoritmos em
C++ foram desenvolvidos e, com auxilio de Cython trazidos para
a linguagem Python, assegurando maior usabilidade aos mesmos.

Area:“lnteligéncia Computacional”.

I. INTRODUCAO

No aprendizado de médquina, grande parte dos trabalhos tem
como atividade fim a classificacdo de dados, na qual a cada
instancia de um conjunto ¢ atribuido um de ¢ rétulos possiveis.

Em geral, o paradigma do aprendizado supervisionado é
empregado nessa tarefa. Neste, a partir de um conjunto de
N instancias em um espago d—dimensional representadas por
X € RV*? ¢ de um conjunto de rétulos y € NV é aprendido
um modelo que permite atribuir novos rétulos [1].

Na prética, no entanto, € dificil obter uma grande quantidade
de dados rotulados, o que pode inviabilizar o treinamento deste
tipo de modelo. Frente a este desafio, o aprendizado semi-
supervisionado emergiu como uma alternativa, utilizando-se de
dados rotulados e nao-rotulados para aprender uma rotulacio
apropriada. Neste paradigma, apenas uma fracdo dos rétulos
y é previamente conhecida, e o modelo entdo utiliza-se da
informagdo estrutural presente em X para aprender uma
devida rotulagdo [1], [2].

Uma forma de descrever a dita informagdo estrutural é
através de um grafo G (ndo-direcionado) no qual cada né
representa uma instancia do conjunto original e as arestas, pon-
deradas, descrevem a similaridade entre pares de instancias. A
estrutura deste grafo pode ser previamente dada ou construida
a partir X [3].

Uma fracdo considerdvel desses algoritmos se da através
de uma dinamica de propagacdo que estd associada a
minimizacdo de uma funcdo custo. Identificando este nicho,
partiu-se para a elaboracdo de uma biblioteca em Python que
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permitisse uma fécil implementacdo deste tipo de algoritmo
mantendo um bom desempenho computacional.

II. CONCEITOS E TECNICAS

Seja W a matriz de similaridade associada a G, na qual W ;
descreve a similaridade entre as instancias ¢ e 7 do conjunto
original. Os rétulos sio entdo descritos por uma matriz ® €
RN X4 ¢ estes sdo obtidos a partir de uma dinAmica da forma

o't — oW +6), (1)

onde
1, se ¢ foi rotulado como s,
975,5 = L. (2)
0, caso contrdrio.
descreve a informagd@o prévia sobre os rétulos [4], [5] e o é
uma fun¢do de ativagdo. Apds convergéncia, as instancias sao
rotuladas como

y; = argmax ®; ;. 3)

Como exemplos, o modelo Local and Global Consistency
(LGC) [4] utiliza o como a transformagdo identidade e
f(a,b) = g(a,b) = (a—b)?. Outros trabalhos usam-se também
de funcgdes de ativacdo ndo-lineares, como a normalizacdo de
linhas [6] e a funcdo softmax [5].

Todas essas abordagens enquadram-se naquilo que é co-
nhecido como propagagdo de rétulos. No entanto, destaca-
se que ndo sdo a unica forma de classificacdo transdutiva
semi-supervisionada. Outros métodos podem basear-se na
competicdo e cooperagdo entre particulas [7] ou no apren-
dizado de uma transformagdo do espago de atributos para o
espago de rétulos [8].

A questdo computacional central é entdo garantir que o
produto na expressdo 1 seja eficiente, o que serd discutido
a seguir.

III. METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO

Recordando que W € RY*N | o produto W®, terd com-
plexidade O(N2¢q). Porém, sabe-se que grafos completos ndo
sdo apropriados para tarefas de classificag¢@o, ja que o excesso
de arestas leva a perda de contraste entre classes distintas.
Assim, estudos empiricos mostram que W deve ser uma matriz
esparsa, contendo em torno de O(N log N) entradas ndo-nulas

(31, [5].



Para além disso, como o grafo em questdo € ndo-
direcionado, W ¢é simétrica, o que também pode ser explorado
para reduzir a complexidade de armazenamento desta matriz.

Frente a estas caracteristicas, implementou-se uma classe
para fazer uso da mesma. Nesta, um grafo é uma lista de
arestas, as quais sdo triplas (¢, j, W ;).

Considerando P = W®, veja que

Pio=> Wi;®;, “)
J#i
No entanto, como W ¢ esparsa, na expressdo anterior as
entradas nulas de W ndo contribuirdo para o produto. Uti-
lizando ainda a propriedade de simetria da matriz, (4, j, W; ;)
representa duas entradas ndo-nulas, de forma que para cada
tripla destas, atualizam-se P; ; e Pj ,:

Iji,s — ]Di,s + Vvi,jpj,s (5)
Pjs < Pjs + Wi ;P
Sendo m o ndmero de entradas nao nulas de W, essa
operagdo tem entdo complexidade O(ms) e, idealmente,
m << N2.

A. Trés niveis de implementagdo

Como os algoritmos semi-supervisionados demandam
operagdes custosas entre matrizes, faz sentido implementa-las
em uma linguagem compilada e de baixo nivel como C++ de
forma a extrair o maximo de performance computacional.

No entanto, a programabilidade deste tipo linguagem ndo é
das mais amigédveis, em particular em um cendrio no qual a
linguagem Python é dominante do aprendizado de maquina e
outras aplicagdes.

Cython [9] prové entdo uma forma de escrever c6digo em
C++ e transformd-lo em c6digo nativo de Python, o que
é comumente chamado de wrapping. Isso garante que os
lacos custosos demandados pelos algoritmos serdo compilados
para serem executadas. O unico custo adicional desse tipo de
abordagem € o chamado calling overhead, que é o tempo que
o interpretador Python leva para chamar a fun¢do compilada.
Assim, somente aquelas operacdes nas quais a maior parte
do tempo de execugdo se da dentro de lacos pesados serdo
beneficiadas.

Felizmente, uma vez que almeja-se lidar com matrizes gran-
des, a maior parte das operacdes envolvendo as mesmas cabe
sob esse guarda-chuva. Assim, a biblioteca Miolo consiste
essencialmente de duas classes: Graph e Matrix e diversas
operagdes sobre as mesmas. A primeira consiste da estrutura
de matriz esparsa descrita anteriormente, enquanto a segunda
¢ uma estrutura de matriz densa armazenada em ponteiro
simples.

A biblioteca conta com todas as operagdes de espaco veto-
rial para estas estruturas, além da multiplicagdo de matrizes.
Ja a estrutura Graph conta ainda com algumas operagdes par-
ticulares relevantes a algoritmos de aprendizado de mdaquina,
como normalizag@o simétrica e laplaciano.
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Figura 1. Resultados de tempo de execucdo e acurdcia para dois modelos
de inferéncia utilizando a representacdo densa e a representacdo esparsa do
grafo de similaridade.

IV. RESULTADOS PRELIMINARES

Na Figura 1, vé-se a diferenca tanto sobre o tempo de
execucdo como sobre a acurdcia do uso de matrizes densas e
esparsas. Representacdes esparsas de fato melhoram o tempo
de execucdo dos algoritmos, e ainda sdo eficientes em termos
de armazenamento.

V. CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho até aqui focou-se na constru¢do de uma base para
proposicdo de novos algoritmos. O proximo passo € incluir
funcionalidades de geometria diferencial, em particular da
geometria riemmaniana, que sdo Uteis enquanto mecanismos
de regularizagdo em variedades.
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