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Introducao

e Redes a serem analisadas estao se tornando
cada vez maiores

° Internet

> World Wide Web (WWW)

o Sistemas de telecomunicacoes
> Redes de energia elétrica

> Redes sociais

> Redes de trafego

> Redes biologicas
Redes neurais
Redes de interagao entre proteinas



Introducao

* Frequentemente o processo de rotular
dados é:
> Caro
> Demorado
> Requer o trabalho de um especialista humano
» Consequéncia: Em muitas situagoes,
apenas um pequeno subconjunto de itens
pode ser rotulado



Introducao

* Aprendizado Supervisionado

> Apenas amostras rotuladas sao usadas para o
treinamento

* Aprendizado Nao Supervisionado
> Todas as amostras sao hao rotuladas

e Aprendizado Semi-Supervisionado

> Combina uma pequena quantidade de
amostras rotuladas com um grande numero
de amostras nao rotuladas para produzir
melhores classificadores



Aprendizado Semi-Supervisionado

» Tipicamente o conjunto de dados X pode
ser dividido em duas partes:
> X;= (X4, ..., X;), para qual os roétulos
Y,= (Y4, ..., ¥;) sao fornecidos

° X, = (X414, - - - 1X4,), Para qual os
rotulos sao desconhecidos



Aprendizado Semi-Supervisionado

e Quando funciona?

> Comparando com um algoritmo
supervisionado que usa apenas dados
rotulados, podemos esperar melhores
resultados considerando as amostras nao
rotuladas?

Sim, desde que a distribuicao dos dados (a ser
revelada) seja relevante para o problema de
classificacao.



Aprendizado Semi-Supervisionado

 Para funcionar algumas hipoteses
precisam ser verdadeiras

> Hipotese da suavidade

Se dois pontos x;,x.em uma regiao de alta-
densidade estao proximos, entao suas saidas y,, ¥
tambem deverao ser proximas.

> Hipotese de cluster

Se dois pontos estao no mesmo cluster, entao
provavelmente eles sao da mesma classe.
* Nao implica que cada classe € apenas um cluster

* Pode ser considerado um caso especial da hipotese da
suavidade



Aprendizado Semi-Supervisionado

e Algumas aplicagoes praticas:

> Em reconhecimento de fala, custa quase nada gravar
grandes quantidades de dados, mas rotula-los requer
que um humano ouca e digite uma transcrigao.

> Bilhoes de paginas estao diretamente disponiveis para
processamento direto, mas para classifica-las humanos
tem de lé-las.

> Sequéncias de proteinas sao faceis de adquirir em
velocidade industrial hoje em dia (por
sequenciamento de genoma, busca computacional de
gene, e tradugao automatica), mas resolver uma
estrutura tridimensional ou determinar as fungoes de
uma simples proteina pode levar anos de trabalho
cientifico.

O. Chapelle, B. Scholkopf, and A. Zien, Eds., Semi-Supervised
Learning, ser. Adaptive Computation and Machine Learning.
Cambridge, MA:The MIT Press, 2006.



Classes de Algoritmos

e Auto Treinamento

* Modelos generativos

* Separagao de baixa densidade
e Metodos baseados em grafos

*X. Zhu,“Semi-supervised learning literature survey,” Computer Sciences, University of Wisconsin-
Madison, Tech. Rep. 1530, 2005.

*O. Chapelle, B. Scholkopf, and A. Zien, Eds., Semi-Supervised Learning, ser. Adaptive
Computation and Machine Learning. Cambridge, MA:The MIT Press, 2006.



Auto Treinamento

I. Um classificador € treinado usando os poucos dados
rotulados.

2. Esse classificador € usado para classificar os dados nao
rotulados.

3.  Os dados nao rotulados mais confiaveis e seus rotulos
preditos sao adicionados ao conjunto de treinamento.

4. O classificador é re-treinado e o procedimento € repetido.

e Também chamado auto aprendizado ou bootstrapping

» Alguns algoritmos evitam que erros de classificacao sejam
reforcados “desaprendendo” dados rotulados cuja confianca
caia abaixo de um certo nivel.



Modelos Generativos

e Assumem um modelo p(x,y) = b(y) p(x]y)
onde p(x]y) € uma distribuicao
identificavel, por exemplo Gaussiana

e Com um grande numero de dados nao
rotulados a distribuicao pode ser
identificada; entao idealmente
precisariamos apenas de uma amostra
rotulada por componente para
determinar a distribuicao
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learning literature
survey,” Computer (c) modelo aprendido dos dados rotulados ~ (d) modelo aprendido dos dados rotulados e nao rotulados
Sciences, University of

Wisconsin-Madison,
Tech. Rep. 1530, 2005. Problema de classificagao binaria, se assumimos que cada classe tem distribuicao Gaussiana, entao

”””””””” podemos usar dados nao-rotulados para ajudar a estimar os parametros



Separacao de Baixa Densidade

e Tentam empurrar a fronteira de decisao para
longe dos dados nao rotulados

* Exemplo:
° Transductive Support Vector Machines (TSVM)




Metodos Baseados em Grafos

* Area de pesquisa mais ativa em
aprendizado semi-supervisionado.

* Dados sao representados por nos de um
grafo, onde as arestas sao rotuladas com a
distancia entre os pares de nos.

* Nos rotulados sao usados para propagar
informacao de rotulo para os demais.

e Metodos assumem suavidade de rotulos
atraves do grafo.



Metodos Baseados em Grafos

e X.Zhu, Z. Ghahramani, and ]. Lafferty, “Semi-supervised learning using gaussian fields
and harmonic functions,” in Proceedings of the Twentieth International Conference on
Machine Learning, 2003, pp. 912-919.

e D.Zhou, O. Bousquet,T. N. Lal, J. Weston, and B. Scholkopf, “Learning with local and

global consistency,” in Advances in Neural Information Processing Systems, vol. 16. MIT
Press, 2004, pp. 321-328. [Online]. Available:

o X.Zhu and Z. Ghahramani, “Learning from labeled and unlabeled data with label
propagation,” Carnegie Mellon University, Pittsburgh, Tech. Rep. CMU-CALD-02-107,
2002. [Online]. Available:

* F Wang and C. Zhang, “Label propagation through linear neighborhoods,” IEEE
Transactions on Knowledge and Data Engineering, vol. 20, no. |, pp. 55—67, Jan. 2008.

e A.Blum and S. Chawla, “Learning from labeled and unlabeled data using graph
mincuts,” in Proceedings of the Eighteenth International Conference on Machine Learning.
San Francisco: Morgan Kaufmann, 2001, pp. 19-26.

e M. Belkin, |. Matveeva, and P. Niyogi, “Regularization and semisupervised learning on
large graphs,” in Conference on Learning Theory. Springer, 2004, pp. 624—638.

e M. Belkin, N. P, and V. Sindhwani, “On manifold regularization,” in Proceedings of the
Tenth International Workshop on Artificial Intelligence and Statistics (AISTAT 2005). New
Jersey: Society for Artificial Intelligence and Statistics, 2005, pp. | 7-24.

e T.Joachims,“Transductive learning via spectral graph partitioning,” in Proceedings of
International Conference on Machine Learning. AAAI Press, 2003, pp. 290-297.


http://www.kyb.tuebingen.mpg.de/bs/people/weston/localglobal.pdf
http://citeseer.ist.psu.edu/581346.html

Metodos Baseados em Grafos

* Seja um grafo G = (V,E),comV =

{v,Vs,..

.,v.}, onde cada no v, corresponde

a Uma amostra X;

e Uma matriz de adjacencia W define quais
nos da rede estao interconectados, ou
seja, ele identifica os nos em E

W. =+

J

‘W, (e) se ie jsdovizinhos

0 sele ) naosao vizinhos

w;(e) pode ser um numero real que mede
a similaridade entre j e j (por exemplo)



Metodos de Construcao do Grafo

* A matriz de pesos W pode ser dada pelos
k-vizinhos mais proximos
> W, = | se x; esta entre os k-vizinhos mais
proximos de x; ou vice-versa (e 0 caso
contrario)
e Outra matriz de peso tipica € dada pelo
kernel Gaussiano de largura O

2
[xi=x;]
B 2

Wij —@ 20 (11.1)




Metodos lterativos

» Nos rotulados iniciam com seus
respectivos rotulos (| ou -1)

e Nos nao rotulados iniciam com 0

* Nos propagam seus rotulos
repetidamente até convergencia

> Exemplo: X.Zhu and Z. Ghahramani,“Learning
from labeled and unlabeled data with label
propagation,” Carnegie Mellon University, Pittsburgh,
Tech. Rep. CMU-CALD-02-107,2002. [Online].
Available:


http://citeseer.ist.psu.edu/581346.html

Metodos lterativos

Algorithm 11.1 Label propagation (Zhu and Ghahramani, 2002)

Compute affinity matrix W from (11.1)
Compute the diagonal degree matrix D by D;; — Z Wi,

Initialize Y(©) — (yq..... y1,0.0.....0)
[terate
1 ) (t+1) . D—IW}"{t"}
(t+1) i
31 — Y

ulml convergence to Y (>

Li‘ll)(‘l I)Ulllt £ ])Y t}u. hl}J.,ll “f Uf‘k)

o Alternativas:
> For¢car W = 0 pode resultar em melhores resultados

> Remover a linha 2 pode dar melhores resultados
quando as classes se sobrepoem



Metodos lterativos

* D.Zhou, O. Bousquet, T. N. Lal, ]. Weston, and B. Scholkopf,
“Learning with local and global consistency,” in Advances in

Neural Information Processing Systems, vol. 1 6. MIT Press, 2004,
pp. 321-328.

> A cada passo um no i recebe a contribui¢ao de seus vizinhos j
(ponderados pelo peso normalizado da aresta (i,j), e uma
pequena contribuicao adicional de seu valor inicial

Algorithm 11.3 Label spreading (Zhou et al., 2004)

Compute the affinity matrix W from (11.1) for z # 5 (and W;; — 0)
Compute the diagonal degree matrix D by D,I Z Wi;

Compute thv normalized graph Laplacian £ — D‘l/)\7VD‘1 o
Initialize Y(© — £, P i UL O s o)

Choose a parameter o € [0, 1)

Iterate Y+ — LY ®) + (1 — n)}'“)) until convergence to Y ()

Nalwl point x; by the sign of 1/ )
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Classificagao de padrao com duas luas dado pelo modelo de Zhou et. al.
(2004). O processo de convergéncia do algoritmo com t crescendo de | a
400 é mostrado de (a) até (d) Note que as informagoes de rotulos inicial é
difundida ao longo das luas.



Regularizagcao em Grafos

* O problema do aprendizado semi-
supervisionado em um grafo G consiste
em encontrar um conjunto de rotulos
que seja consistente com ambos o
conjunto de rotulos iniciais (incompleto)
e a geometria dos dados induzida pela

estrutura do grafo (arestas e pesos em
W)



Regularizagcao em Grafos

e Consistencia com os rotulos iniciais:

[
Y @i —w) =V =Y
1=1

e Consisténcia com a geometria dos dados

1

i,7=1
— }’T(D—W)}”
= Y'LY

com L = D — W. Isto significa que penalizamos mudancas rapidas emY entre
pontos que estao proximos (dado pela matriz de similaridade W)



Regularizagcao em Grafos

 Varios algoritmos sao baseados nessas
consideracoes

o X.Zhu, Z. Ghahramani, and J. Lafferty. Semi-supervised learning
using Gaussian fields and harmonic functions. In Twentieth

International Conference on Machine Learning, pages 912-912,
Washington, DC, 2003b. AAAI Press.

Forca os rétulos iniciais dos dados rotulados (Y; = Y})

Entao minimiza a funcao de consisténcia da
geometria em Y,



Regularizagcao em Grafos

e Porem, quando ha ruido nos rotulos disponiveis,
pode ser benefico permitir que os dados
rotulados sejam re-rotulados.

e Tambéem pode melhorar a generalizagao mesmo
quando nao ha ruido

¢ Isto leva a um critério de custo mais geral,
envolvendo um balanc¢o entre as duas equagoes.

> M. Belkin, I. Matveeva, and P. Niyogi. Regularization and semi-supervised learning
on large graphs. In Proceedings of the Seventeenth Annual Conference on
Computational Learning Theory, pages 624—638, Banff, Canada, 2004b.

> O. Delalleau,Y. Bengio, and N. Le Roux. Efficient non-parametric function
induction in semisupervised learning. In Artificial Intelligence and Statistics, 2005.

e Um termo de regularizagao pode ser adicionado

C(Y)=|]Y; -V

2

24 Y 'LY + pel|Y




Regularizagcao em Grafos

* A maioria dos metodos iterativos tambem
pode ser visto como estimando uma funcao
f no grafo que satisfaga as seguintes
condigoes a0 mesmo tempo:

|. Deve ser proximo dos rotulos dados pelo nos
pre-rotulados

2. Deve ser suave por todo o grafo.

* |sto pode ser visto como um framework de
regularizacao onde o primeiro termo € uma
funcao de perda, e o segundo termo € um
regularizador.



Regularizagcao em Grafos

e Exemplo:

> O algoritmo “Label Spreading” (ou Metodo de
Consisténcia) equivale a seguinte fungao de

custo:
Q(F) = i( i: Wi, _;F;_—#Fj g+;z§:HFi—}‘} 2)
2 ij=1 vV Dii Vi i=1

> Onde p>0 é o parametro de regularizagao. Entao a funcao de
classificacao é:
F* = arg min O(F')
FeF
> D.Zhou, O.Bousquet,T. N. Lal, ]. Weston, and B. Scholkopf, “Learning with local and global

consistency,” in Advances in Neural Information Processing Systems, vol. | 6. MIT Press, 2004, pp.
321-328.



Metodos Baseados em Grafos

* Podem identificar diferentes distribuicoes de
dados

e A maioria deles compartilha de um
framework de regularizagao, diferindo
apenas na escolha particular da fungao de
perda e do regularizador

* A maioria deles tem alta ordem de
complexidade computacional (O(n%)),
limitando seu uso a base de dados pequenas
ou medias.

X. Zhu,“Semi-supervised learning literature survey,” Computer
Sciences, University of Wisconsin-Madison, Tech. Rep. 1530, 2005.



Modelo de Particulas

e M. G. Quiles, L. Zhao, R. L.Alonso,and R.A.F.

Romero, “Particle competition for complex
network community detection,” Chaos, vol.

18, no. 3,p. 033107, 2008. [Online]. Available:

° Particulas caminham na rede e competem com as
outras de forma que cada uma tenta possuir a
maior quantidade de nos possivel

o Cada particula tenta evitar que outras particulas
invadam seu territorio

o Finalmente, cada particula € confinada dentro de
uma comunidade na rede


http://link.aip.org/link/?CHAOEH/18/033107/1
http://link.aip.org/link/?CHAOEH/18/033107/1

llustragao do processo
de detecgao de
comunidade pela
caminhada competitiva
de particulas
competitiva. O numero
total de n6s é N=128, 0
numero de
comunidades é M=4. A
proporcao de links
externos €z, / k = 0.2,
e o grau médio dos nos
é k=16. (a)
Configuragao inicial.
Quatro particulas
representadas por
amarelo, ciano, laranja e
azul, sao colocadas
aleatoriamente na rede.
Vermelho representa
nos livres. (b) Um
snapshot da iteragao
250. (c) Um snapshot da
iteracao 3500. (d) Um
snapshot da iteragao
7000.



Configuracao Inicial

e Uma particula e gerada para cada no rotulado na
rede

> No-casa da particula

 Particulas com o mesmo rotulo jogam pelo
mesmo time

e NoOs tem um vetor de dominio
> Nos rotulados tem o dominio configurado para seus
| respectivos times
I Ex: [1 O O O] (4 classes, nds rotulados como classe A)
> Nos nao rotulados tem niveis configurados
| igualmente para cada time
0  mm Ex: [ 0.25 0.25 0.25 0.25] (4 classes, nos nao rotulados)

* Posicao inicial das particulas e configurada para
seus respectivos nos-casa



Modelo de Particulas Semi-

Supervisionado

 Competigao e cooperagao entre
particulas na rede
> Competigao pela posse de nos da rede
> Cooperagao entre particulas do mesmo time
(rotulo)

Cada time de particulas tenta dominar a maior
quantidade de npos possivel de maneira
cooperativa e 20 mesmo tempo evitar a invasao de
particulas de outros times.

o Caminhada Aleatoria-Deterministica



Dinamica de nos

e Quando uma particula seleciona um vizinho

para visitar:

o Ela diminui o nivel de dominio de outros times

no no alvo.

> Ela aumenta o nivel de dominio de seu proprio

time no no alvo.
> Excecao:

Niveis de dominio de nos rotulados e fixo.

il

-
W , O vt (t+1) =
; t+1

i’\.?-pjii]}

c—1

max{0, v (t) —
if 'i':.l'i' g L and E‘ = pf
(1) + gz ' (t) — vy " (t+ 1)
1fj',.r1 g L and E—pj

| vf(t) ify; €L

i



Dinamica de Particulas

e Uma particula se torna:

> Mais forte quando ela tem como alvo um no
dominado por seu time

° Mais fraca quando ela tem como alvo um no
dominado por outro time

p(t+1) = p (1) + A (v (t+ 1) — p? (1)

B

| —— | |

0,5



Tabela de Distancia

e Mantem a particula informada
da distancia de seu no-casa
o Evita que a particula perca toda
sua for¢ca quando andando em
vizinhangas inimigas
o Mantéem as particulas por perto
para proteger sua propria
vizinhanca
e Atualizadas dinamicamente
com informacao local

> Nao requer calculo a priori

pIi(t) + 1 if p (t) +1 < pi¥(t)
pf"’ (1) otherwise

,ﬂ;-{""i:f-—l—lj ={



Caminhada de particulas

e Choques

> Uma particula visita o no alvo
somente se o nivel de dominio
de seu time € maior que o dos
outros;

> Caso contrario, um choque
acontece e a particula fica no no
onde estava até a proxima
iteracao.
¢ Como uma particula escolhe
um vizinho como alvo!?

> Caminhada aleatéria W
o Caminhada deterministica

o

0.6

0,7




Caminhada Aleatoria-Deterministica

e Caminhada Aleatoria e Caminhada

A particula escolhe Deterministica
aleatoriamente um A particula prefere
vizinho para visitar visitar nés que seu
sem se preocupar com time ja domina e nos
niveis de dominio ou proximos de sua casa
distancia
Wi, Wi e
p(vilp;) = - p(vilp;) L
Ll Pt I n 7. P = m g e T
qul -[‘J]l'-' qi Zq:l W qlbi {1_|_P;Ei}2

A particula precisa exibir ambos os movimentos para obter um

equilibrio entre comportamento exploratorio e defensivo




Probabilidades no Movimento Deterministico

Vs

Probabilidades no Movimento Aleatério

Yy




Algoritmo

1) Construir a matriz de adjacéncia,
2)  Configurar os niveis de dominio,

3) Configurar posicao inicial de particulas e seus
correspondentes nos-casa. Configurar forga da particula e
distancia,

4)  Repetir passos 5 a 9 até a convergéncia ou até que um
numero preé-definido de passos seja atingido,

5)  Para cada particula, complete os passos 6 a 9,

6) Selecione o no alvo usando a regra deterministica-
aleatoria,

7)  Atualize os niveis de dominio do no alvo,
8) Atualize a forga da particula,
9)  Atualize a tabela de distancias,

10) Rotule cada n6 nao rotulado de acordo com o time que
tiver maior dominio.
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Fig. |. Classificacao de padroes
em forma de banana. (a) base
de dados com 2.000
elementos divididos em duas
classes, 20 amostras sao preé-
rotuladas (circulos vermelhos
e quadrados azuis). (b)
classificacao obtida pelo
método proposto.



Saida Fuzzy e Deteccao de Outliers

e Ha casos comuns onde alguns nos da
rede podem pertencer a mais de uma

comunidade

> Exemplo: Em uma rede social de amizades,
individuos frequentemente pertencem a varias
comunidades: suas familias, seus colegas de
trabalho, seus colegas de escola, etc.

> Estes nos sao chamados sobrepostos

> A maioria dos algoritmos de deteccao de
comunidade nao consegue detecta-los



Saida Fuzzy e Deteccao de Outliers

* Algoritmo de particulas padrao

> Niveis de dominio final definem os rotulos

Bastante volatil em certas condicoes
* Em nos sobrepostos o time dominante muda frequentemente
* Niveis nao correspondem a medida de sobreposicao

e Algoritmo modificado

> Nova variavel: média dos niveis de dominio em
cada no durante todo o tempo
Ponderado pela forga da particula
Considera apenas o movimento aleatorio

Agora o campedo ndo é mais o time que ganhou os ultimos
jogos, mas sim o time que ganhou mais jogos durante todo o
campeonato

._w_}'-.!' e _‘L-I-**
E,f" (t+1) = -t-‘;-“" (t) + pj (1) ff = v ' () 0; = 1

DRI CY - fE
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Classificagao fuzzy de classes em forma de banana geradas com diferentes
parametros de variancia: (a) s = 0.6 (b) s = 0.8 (c) s = 1.0. Tamanho e cor dos
nos representam seu respectivo indice de sobreposicao.
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Classificagao fuzzy de classes em forma de banana geradas com diferentes
parametros de variancia: (a) s = 0.6 (b) s = 0.8 (c) s = 1.0. Tamanho e cor dos
nos representam seu respectivo indice de sobreposicao.
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(a)

Classificagao de classes com distribuicao normal (Gaussiana). (a) base de dados com
|.000 amostras divididas em quatro classes, 20 amostras sao rotuladas, 5 de cada
classe (quadrados vermelhos, triangulos azuis, losangos verdes e estrelas roxas). (b)
tamanho e cores dos nds representam o grau de sobreposigao.
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(b)

Classificagao de classes com distribuicao normal (Gaussiana). (a) base de dados com
|.000 amostras divididas em quatro classes, 20 amostras sao rotuladas, 5 de cada
classe (quadrados vermelhos, triangulos azuis, losangos verdes e estrelas roxas). (b)
tamanho e cores dos nds representam o grau de sobreposigao.
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Comparativo entre o modelo padrao e o modificado: (a) conjunto de dados
artificial com alguns nés com rotulo errado (b) classificagao pelo método de
particulas padrao (c) classificacao pelo modelo de particulas modificado



(b)

Comparativo entre o modelo padrao e o modificado: (a) conjunto de dados
artificial com alguns nés com rotulo errado (b) classificagao pelo método de
particulas padrao (c) classificacao pelo modelo de particulas modificado
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(c)

Comparativo entre o modelo padrao e o modificado: (a) conjunto de dados
artificial com alguns nés com rotulo errado (b) classificagao pelo método de
particulas padrao (c) classificacao pelo modelo de particulas modificado
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Rede do clube de caraté*.Tamanho e cores dos noés representam seus
respectivos indices de sobreposicao detectados pelo método de
particulas.

* W. W. Zachary, “An information flow model for conflict and fission in small groups,” Journal of Anthropological
Research, vol. 33, pp. 452473, 1977.



