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Abstract

The large amount of data currently available is a source for extracting infor-
mation for commercial and academic purposes. One approach for extracting
knowledge on such bases that has gained prominence is one-class classifica-
tion (OCC). The use of OCC in classifying whether an example is of a specific
class is appropriate in datasets where the classes are unbalanced or where
only the data of the class of interest are present during the training. Se-
veral OCC algorithms found in the literature use unsupervised clustering to
delimit the border of the class of interest. These algorithms present compe-
titive results with those presented by other OCC algorithms. Although semi-
supervised learning has shown the possibility to achieve better results in se-
veral areas than with unsupervised, semi-supervised clustering is still little
explored for OCC. One approach for OCC is Positive and Unlabeled Learning
(PUL), in which learning occurs only with positive (interest) and unlabeled
data. PUL algorithms seek to find a delimitation of the positive class. This
master’s degree project proposes a new algorithm PUL-SSC (Positive and Un-
labeled Learning with Semi-Supervised Clustering) that learns the delimitation
of the class of interest by creating and using must-link and cannot-link res-
trictions, clustering data with semi-supervised algorithm and a transductive
learning process for label propagation. Two widely used semi-supervised clus-
tering algorithms were employed: PCK-Means and MPCK-Means. In our expe-
rimental evaluation, semi-supervised algorithms outperformed the k-Means
based algorithm and one-class SVM (OC-SVM) in most of the scenarios. In
particular, the distance-based algorithm MPCK-Means was dominant in most
of the comparisons using numerical and textual databases.






Resumo

A grande quantidade de dados disponiveis atualmente ¢ uma fonte de ex-
tracao de informacoes para fins comerciais e académicos. Uma abordagem
para extrair conhecimento em bases de dados que ganhou destaque € a clas-
sificacado de uma unica classe (em inglés, One-class Classification - OCC). O
uso de OCC para classificar se um exemplo é de uma classe especifica € apro-
priado em conjuntos de dados em que as classes sao desbalanceadas ou ape-
nas os dados da classe de interesse estao presentes durante o treinamento.
Varios algoritmos de OCC encontrados na literatura utilizam agrupamento
nao supervisionado para delimitar a fronteira da classe de interesse. Esses
algoritmos conseguem ter resultados competitivos com aqueles apresentados
por outros algoritmos de OCC. Embora o aprendizado semissupervisionado
tenha mostrado a possibilidade de alcancar melhores resultados em varias
areas do que com o agrupamento semissupervisionado, o agrupamento se-
missupervisionado ainda € pouco explorado para OCC. Uma abordagem para
OCC ¢ o Positive and Unlabeled Learning (PUL), em que o aprendizado ocorre
apenas com dados positivos (interesse) e nao rotulados. Os algoritmos de
PUL procuram encontrar uma delimitacdo da classe positiva. Este trabalho
de mestrado propoe um novo algoritmo PUL-SSC (Positive and Unlabeled Le-
arning with Semi-Supervised Clustering) que aprende a delimitar a classe de
interesse através da criacao e utilizacao de restricoes must-link e cannot-link,
agrupamento de dados com algoritmo semisupervisionado e um processo de
aprendizado transdutivo para propagacao de rotulos. Foram explorados dois
algoritmos de agrupamento semissupervisionados amplamente usados: PCK-
Means e MPCK-Means. Na avaliacao experimental, os algoritmos semissu-
pervisionados superaram o algoritmo baseado em k-Means € o SVM de uma
classe (OC-SVM) na maioria dos cenarios. Em particular, o algoritmo baseado
em distancia MPCK-Means foi dominante na maioria das comparacées usando
conjuntos de dados numéricos e textuais.
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CAPITULO

1

Intfroducdo

A abordagem de classificacao de unica classe (em inglés, One-class classi-
Sfication - OCC) [Moya et al., 1993] € utilizada em contextos em que uma unica
classe esta presente ou em que a classe negativa esta subamostrada. OCC €
um caso especial de classificacdo multiclasse, uma das classes, referenciada
como classe positiva ou classe de interesse, € bem caracterizada pelos exem-
plos no conjunto de dados de treinamento. Para as demais classes, possui-se
nenhum ou poucos exemplos, que nao formam uma amostra representativa
dos dados negativos (nao fazem parte da classe de interesse). Neste sentido,
Tax [2002] afirma que a tarefa em OCC € definir um limiar ou superficie de
decisao para os exemplos positivos, que possa incluir o maximo de exemplos
positivos, enquanto minimiza as chances de incluir um exemplo negativo.

Uma das abordagens para solucionar a classificacao de uma unica classe,
chamada de Positive and Unlabeled Learning (PUL), em que o aprendizado
ocorre apenas com dados positivos e nao rotulados, e busca-se encontrar essa
delimitacao da classe positiva [Khan and Madden, 2009]. Essa subarea vem
ganhando atencao nos ultimos anos conforme os seguintes surveys: Jaskie
and Spanias [2019] e Bekker and Davis [2020], em que diversos pesquisadores
tém formulado diferentes abordagens algoritmicas a fim de obter uma melhor
delimitacao da classe positiva. Em varios dominios de aplicacao, ¢ dificil e
custoso obter amostras balanceadas de cada classe, sendo importante usar
OCC na obtencao de resultados de classificacao melhores. Um exemplo disso
€ classificar o tipo de um texto em um site de discussao de topicos variados,
€ dificil saber todos os tipos de topicos existentes e rotular todos os textos.
Além disso, os tipos de topicos variam com o tempo e novos topicos emergem.
Fazer rotulacao dos dados é uma tarefa, muitas vezes, manual e demorada.
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E, saber de antemao quais sao as classes existentes num conjunto de dados €
dificil e as vezes impossivel.

A abordagem de OCC foi explorada em diversos artigos, sendo a grande
maioria dos algoritmos baseados em Maquina de Vetores de Suporte (em in-
glés, Support Vector Machines - SVM) [Tax and Duin, 1999a,b, Schoélkopf et al.,
2000, Manevitz and Yousef, 2001, Yu et al., 2003, 2004, Yu, 2005, Munoz-Mari
et al., 2010]. Outras abordagens de OCC usaram algoritmos de classificacao,
regressao, redes neurais, métodos estatisticos, métodos probabilisticos ou al-
goritmos genéticos [Moya et al., 1993, Ridder, 1998, Letouzey et al., 2000, Liu
et al., 2002, Leng et al., 2015, Erfani et al., 2016, Ruff et al., 2018, Perera and
Patel, 2019].

O uso de algoritmos de agrupamento aplicados a OCC ainda € pouco ex-
plorado [Perera et al., 2021]. Krawczyk et al. [2014] conseguiram obter resul-
tados usualmente melhores do que os métodos tradicionais de OCC, através
do uso de algoritmos de agrupamento nao supervisionado em conjunto com
um classificador OSVM ou OSVM ponderado. Em Goélo et al. [2019], o algo-
ritmo baseado no k-Means obteve as melhores avaliacoes experimentais em
base de dados textuais, ao comparar diversos algoritmos de OCC de diferentes
categorias (baseados em similaridade, probabilisticos e estatisticos).

Na literatura, diversos algoritmos de agrupamento semissupervisionado
conseguiram obter em geral, resultados melhores que os algoritmos de agru-
pamento nao supervisionado, através do aprendizado de métricas e a inclusao
de conhecimento dos especialistas em forma de restricées, conforme Basu
et al. [2002] e Bilenko et al. [2004]. Segundo Nogueira [2013], algoritmos se-
missupervisionados podem atingir uma melhora significativa na qualidade de
agrupamento sem aumentar o custo computacional dos métodos na maioria
dos casos, quando comparada a algoritmos de agrupamento nao supervisio-
nado.

Desta forma, no problema de agrupamento € possivel obter resultados me-
lhores com o uso de algoritmos semissupervisionados ao invés de nao super-
visionados [Nogueira, 2013]. Além disso, o uso do agrupamento semissupervi-
sionado permite encontrar grupos de formatos variados, através da distorcao
do espaco de representacoes. Porém, de acordo com a revisao bibliografica re-
alizada, abordagens baseadas em agrupamento semissupervisionado aplicado
ao problema de PUL ainda sao pouco explorados [Bekker and Davis, 2020,
Jaskie and Spanias, 2019] e ha trabalhos [Go0lo et al., 2019, Krawczyk et al.,
2014] que ja apresentaram o uso de agrupamento nao supervisionado com
resultados melhores que demais abordagens. O uso de agrupamento semis-
supervisionado para PUL € uma lacuna a ser explorada.
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1.1 Objefivo

O objetivo € propor um novo algoritmo de agrupamento semissupervisio-
nado de dados para o PUL, que utiliza restricoes must-link e cannot-link, jun-
tamente com um processo de propagacao de rotulos para aprender a delimitar
a classe de interesse com poucos dados rotulados.

1.2 Hipdoteses
A hipoteses deste trabalho sao:

* O uso de algoritmos de agrupamento semissupervisionado em classifi-
cacao de unica classe tem resultados melhores do que abordagens nao
supervisionadas ja exploradas em OCC [Godlo et al., 2019].

* O aprendizado de métricas e a inclusao de conhecimento dos especi-
alistas em forma de restricbes melhora o processo de agrupamento e,
consequentemente, os resultados de PUL.

1.3 Organizacdo
Esta dissertacao esta organizada em mais cinco capitulos:

* Capitulo 2: € apresentado o aprendizado semissupervisionado € o agru-
pamento semissupervisionado, com énfase em alguns algoritmos basea-
dos em agrupamento particional que foram a base do algoritmo proposto.
Além disso, algumas medidas de avaliacao de agrupamentos sao aborda-
das.

® Capitulo 3: € introduzido o problema de OCC, cujo objetivo € extrair pa-
drées dos dados rotulados e inferir alguma regra para classificar os dados
nao rotulados como sendo da classe de interesse ou nao. Neste capitulo,
sao apresentados alguns tipos de abordagens, algoritmos e dominios de
aplicacoes encontrados na literatura.

* Capitulo 4: a abordagem proposta € descrita, sua formulacao e funcio-
namento sao ilustrados.

* Capitulo 5: sao apresentados os experimentos realizados e os resultados
obtidos com 13 conjuntos de dados, sendo 8 desses bases numéricas e
3 bases textuais, avaliando os algoritmos k-Means, PCK-Means e MPCK-
Means, e comparando com a baseline OC-SVM.
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* Capitulo 6: sao apresentadas as principais contribuicoes deste trabalho,
as limitacoes e direcionamentos para trabalhos futuros.



CAPITULO

2

Agrupamento Semissupervisionado

O agrupamento nao supervisionado particiona um conjunto de dados de
forma que os dados dentro de um agrupamento sejam similares entre si, e
dados em agrupamentos diferentes sejam dissimilares. Para isso, dados nao
rotulados sao utilizados para fazer esse particionamento, sem intervencao ou
conhecimento adicional. Alguns trabalhos de agrupamento nao supervisio-
nado estao focados em encontrar um critério de similaridade que auxilie no
bom particionamento desses dados [Basu et al., 2008]. O agrupamento se-
missupervisionado tem como objetivo melhorar os resultados do agrupamento
nao supervisionado através de informacodes adicionais, como restricoes.

Segundo Nogueira [2013], algoritmos semissupervisionados podem atin-
gir uma melhora significativa na qualidade de agrupamento sem aumentar o
custo computacional dos métodos na maioria dos casos, quando comparada
a algoritmos de agrupamento nao supervisionado. Essa abordagem permite
adicionar informacoes ao modelo sem ter que saber o rétulo dos dados. Ape-
sar de ser mais facil fornecer restricoes do que rotulos, restricoes fornecem
menos informacao do que rotulos. Mesmo assim, com poucas restricoes o al-
goritmo de agrupamento semissupervisionado consegue ter uma performance
boa comparado a algoritmos de agrupamento nao supervisionado e supervi-
sionado [Bilenko et al., 2004]. Como pode ser visto em alguns trabalhos da
literatura, em que os autores usaram esses dados adicionais para geracao de
restricoes [Basu et al., 2002, Wagstaff et al., 2001] ou para melhorar o apren-
dizado de métricas de particionamento [Xing et al., 2003, Bilenko et al., 2004].
A evolucao desses algoritmos e suas variacoes € descrita em Bair [2013]. Além
disso, existem outros métodos de agrupamento semissupervisionados na li-
teratura [Van Engelen and Hoos, 2020, Ahmad and Khan, 2019], entretanto,
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este capitulo esta focado nos algoritmos de particionamento citados anterior-
mente, que sao utilizados nos experimentos.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na Secao 2.1, o agrupa-
mento semissupervisionado € abordado de maneira a apresentar os principais
conceitos, dando énfase a algoritmos que sdao as bases deste trabalho; e de-
pois, na Secao 2.2, sao abordadas as medidas de avaliacao de agrupamentos;
por fim, Secao 2.3, as consideracoes finais.

2.1 Agrupamento Semissupervisionado

Aprendizado semissupervisionado € um paradigma de aprendizagem rela-
cionado ao estudo de como os computadores e sistemas naturais, como os
humanos, aprendem na presenca de dados rotulados e nao rotulados [Zhu
and Goldberg, 2009].

Tradicionalmente, o aprendizado tem sido estudado no paradigma nao su-
pervisionado (por exemplo, clustering), onde todos os dados nao possuem ro-
tulo, ou no paradigma supervisionado (por exemplo, classificacdo, regressao),
onde todos os dados sao rotulados. O objetivo do aprendizado semissupervi-
sionado € entender como a combinacao de dados rotulados e nao rotulados
pode alterar o comportamento do aprendizado e projetar algoritmos que tiram
proveito dessa combinacao.

Algoritmos de agrupamento semisupervisionados tém como objetivo me-
lhorar os resultados de agrupamento com supervisao limitada. O conjunto de
treino consiste de instancias nao rotuladas e algumas informacoes supervisi-
onadas sobre os agrupamentos. Por exemplo, essas informacdes podem ser
chamadas de restricoes must-link, em que duas instancias devem estar num
mesmo agrupamento; e restricoes cannot-link, em que nao podem estar no
mesmo agrupamento Wagstaff et al. [2001].

Os métodos de agrupamento semissupervisionados sao utilizados para in-
corporar o conhecimento de dominio de um especialista ao processo de agru-
pamento, possibilitando, assim, que os grupos formados atendam melhor as
expectativas. Existem diversos tipos de algoritmos de agrupamento semissu-
pervisionado disponiveis na literatura conforme os surveys: Van Engelen and
Hoos [2020], Ahmad and Khan [2019].

Os algoritmos bases deste trabalho sao variacoes de k-Means para agrupa-
mento semissupervisionado como: COP-KMeans [Wagstaff et al., 2001], Seeded-
KMeans [Basu et al., 2002], Constrained-KMeans [Basu et al., 2002], Pairwise
Constrained K-Means (PCK-Means) [Basu et al., 2004] e Metric Pairwise Cons-
trained K-Means (MPCK-Means) [Bilenko et al., 2004].

O k-Means € um algoritmo de agrupamento nao supervisionado baseado
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na iterativa relocacao que particiona um conjunto de dados em k agrupamen-
tos, minimizando localmente o erro quadratico entre os dados e os centroides
dos agrupamentos. Para um conjunto de dados X = {xi,...,x,}, k-Means cria
k-particoes {X j}];-: , de X, em que {ui,...,ux} representam os centroides das k par-
ticoes, com a seguinte funcao objetivo conforme Equacao 2.1:

k
EQ=) > llxi—u;lP 2.1)

j=l xier

Iterativamente, cada instancia de dados x; € X € alocado ao cluster cuja
distancia entre o centroide do cluster e x; € a menor comparada aos demais
clusters. E, cada cluster tem seu centroide u; atualizado com o valor médio
das instancias que o constitui.

2.1.1 COP-KMeans

O algoritmo de agrupamento particional COP-KMeans [Wagstaff et al., 2001],
€ uma variacao do K-Means que utiliza restricoes pareadas, da forma must-link
e cannot-link, para auxiliar no processo de agrupamento de dados conforme
Algoritmo 1. O fecho transitivo das restricoes € utilizado para aumentar o nu-
mero de restricoes existentes. Isso € feito das seguintes maneiras: se existe
uma restricao must-link entre x, e x;, € outra must-link entre x, e x., entao a
restricao must-link entre x, € x, € incorporada; e se tem uma restricao must-
link entre x, e x;, € uma restricao cannot-link entre x; e x., entio a restricao
cannot-link entre x, € x. € incorporada. O conjunto de restricoes resultante €
utilizada no COP-KMeans.

Esse algoritmo segue os mesmos passos do K-Means, exceto pela etapa de
verificacdao das restricoes, em que antes de atribuir uma instancia de dados
a um determinado cluster, os conjuntos de restricoes must-link e cannot-link
sao verificados. Neste algoritmo, as restricoes nao podem ser quebradas, caso
alguma restricao nao possa ser respeitada, o COP-KMeans retorna um agru-
pamento vazio e ocorre falha no processo de agrupamento.

2.1.2 Seeded-KMeans

O Seeded-KMeans € um algoritmo de agrupamento proposto por Basu et al.
[2002] que utiliza conjunto de seeds iniciais para guiar o k-Means conforme
Algoritmo 2. Cada conjunto de seeds iniciais € formado por exemplos que per-
tencem a um mesmo cluster. Para cada cluster, esse seed inicial € informado
pelo especialista, e esses seeds sao utilizados para calcular os centroides ini-
ciais do k-Means. Assume-se que, para cada particao de X, ha normalmente
pelo menos um seedpoint, isto €, existe pelo menos uma instancia de dados
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Algoritmo 1: COP-KMeans
Entrada: X = {x,x2,---,x,}: conjunto de dados;
k: namero de clusters;
M = {(x4,%p),"-- ,(Xy,x;)}: conjunto de restricoes must-link pareadas de X;
C = {(xi,x)), - ,(xs, x,)}: conjunto de restri¢ées cannot-link pareadas de X.
Saida: k particoes {X j}’;.: , disjuntas de elementos pertencentes a X tal que
a funcao objetivo de K-Means € otimizada.
inicio
Inicialize os k centroides u = {u,u>,...,ux} aleatoriamente
enquanto ndo atingir o critério de convergéncia faca
para cada x; € X faca
associe x; ao cluster h;, tal que hj = argminy||x; - ,uhll2
e #x, € hj, tal que (x;,x,) € C
e #x, ¢ hj, tal que (x;,x,) e M
fim
para cada cluster i € h faca

calcule o novo centroide do cluster, tal que up; = |hl—| Z X
‘ Ehj

J
X

fim

fim
fim

inicial para cada cluster.

2.1.3 Constrained-KMeans

Constrained-KMeans, proposto por Basu et al. [2002], € uma variacao do
Seeded-KMeans. Similar ao Seeded-KMeans, os conjuntos de seeds iniciais
sao utilizados para criar os centroides iniciais. Entretanto, a atribuicao de
cluster dos dados dos seeds iniciais sdo mantidos inalterados e apenas os
rotulos dos dados que nao fazem parte dos seeds iniciais sdao reestimados
conforme Algoritmo 3.

Constrained-KMeans inicializa o algoritmo k-Means com os rotulos dos da-
dos especificados pelo usuario e mantém esses rotulos ao longo do algoritmo.
Esse algoritmo € apropriado quando os seeds iniciais sao livres de ruidos, ou
se o0 usuario nao quer que o rotulo dos dados dos seeds mudem.

2.1.4 Metric K-Means (MK-Means)

Metric K-Means (MK-Means) [Xing et al., 2003] propoe aprendizado de mé-
tricas como um problema de otimizacao convexa. O foco do algoritmo € apren-
der métricas de distancia que consigam capturar a nocao de similaridade en-
tre os dados através de uma matriz que faz ponderacao dos dados de entrada.
Seja § um conjunto de pares de X em que (x;,x;) €S se forem similares, a
formula da métrica de distancia € definida na Equacao 2.2. Esse critério de

8



Algoritmo 2: Seeded-KMeans
Entrada: X = {x;,x2,---,x,}: conjunto de dados;
k: namero de clusters;
S =Uk_|S; de seeds iniciais.
Saida: k parti¢coes disjuntas de elementos pertencentes a X tal que a
funcao objetivo de K-Means € otimizada.
inicio
para cada seed S ;€S faca
calcular os centroides iniciais, tal que u; = ﬁ Z x
€S ;

J
X

fim
enquanto ndo atingir o critério de convergéncia faca
para cada x; € X faca
associe x; ao cluster h;, tal que hj = argminy||x; - wnll?
fim

para cada cluster ;€ h faca
calcule o novo centroide do cluster, tal que

1
Hhj = T Zx

X€h;
fim
fim
fim

similaridade que define os pares de S pode ser associada as restricoes must-
link definidas em COP-KMeans.

d(xi, xj) = llx; — xjlla = \/(xi—xj)TA(xi—xj) (2.2)

Configurar a matriz A igual a matriz identidade € equivalente a usar uma
distancia euclidiana. Restringir A como uma matriz diagonal corresponde a
aprender métricas em que para cada eixo (atributo) € dado pesos diferentes.
De forma geral, A parametriza uma familia de distancias de Mahalanobis.
Aprender essa métrica € equivalente a encontrar um redimensionamento dos
dados que substitui cada ponto x por A'/?x e aplicar distancia euclidiana sobre
os dados redimensionados [Xing et al., 2003]. Conforme a Figura 2.1, (b) e (c)
mostram o resultado de A!/%x, em que a métrica consegue distorcer o espaco
dimensional, a fim de deixar os pontos similares mais proximos, enquanto
mantém pontos dissimilares distantes.

A matriz A € aprendida através da minimizacao das distancias entre os
pontos de S, e atualizada através de iteracoes de descida gradiente. Os autores
propoem o uso dessa métrica substituindo o uso da distancia euclidiana no
K-Means ou no COP-KMeans.



Algoritmo 3: Constrained-KMeans
Entrada: X = {x;,x2,---,x,}: conjunto de dados;
k: namero de clusters;
S =Uk_|S; de seeds iniciais.
Saida: k particoes disjuntas de elementos pertencentes a X tal que a
funcao objetivo de K-Means € otimizada.
inicio
para cada seed S ;€S faca
calcular os centroides iniciais, tal que p;; = |SL Z X
€S ;

jl
X
fim

para cada x; € S faca
associe x; ao cluster #;, tal que x; €5 ;

fim
enquanto ndo atingir o critério de convergéncia faca
para cada x; ¢ S faca
associe x; ao cluster h;, tal que h; = argminy||x; - ,uh||2
fim

para cada cluster hj € h faca
calcule o novo centroide do cluster, tal que

_ 1
Hhj = Tl ZX

xeh;
fim
fim
fim

2.1.5 Pairwise Constrained K-Means (PCK-Means)

Pairwise Constrained K-Means (PCK-Means) [Basu et al., 2004] € um algo-
ritmo baseado no K-Means que utiliza restricoes de emparelhamento must-link
e cannot-link com um custo associado a violacao de cada restricao.

O peso associado a violacdo das restricées € representado por W = {w;;} e
W = {w; i1, que sao respectivamente de, violacao de restricoes must-link e cannot-

link. Seja [; o cluster atribuido ao ponto x;, em que /; € {h} o custo de violar

k
uma restricao must-link (x;,x;) € M € dado pela funcao vﬁi jll].[ll‘ # 1;], isto €, se
duas instancias de dados com restricao must-link sao atribuidas a clusters di-
ferentes, o custo w;; € aplicado. Similarmente, o custo de violar uma restricao
cannot-link (x;,x;) € C € dado por w;;1[l; =], isto €, se duas instancias de dados
possuem restricao cannot-link entre elas, e sao atribuidas ao mesmo cluster,
o custo w;; € aplicado. Note que 1 € a funcao indicadora, com 1[verdadeiro] =1

e 1[falso] =0.

Através desse modelo, o problema € formulado como a minimizacao da
funcao objetivo, onde o ponto x; € atribuido a particao X;,, com o centréide y;,
conforme Equacao 2.3:
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Figura 2.1: (a) Dados originais, cada classe € representada por simbolos e
cores diferentes. (b) Redimensionamento dos dados com a matriz diagonal A
aprendida. (c) Redimensionamento com matriz A completa.

2-class data (original) 2-class data projection (Newton)

2-class data projection (IP)

(b)

Fonte: Extraido de Xing et al. [2003, p. 5].

1 —_—
EQZEZ”xi_ﬂli”z + Z Wij ﬂ[liilj] + Z Wij ][[li:lj] (23]

xieX (xi,x))eM (xi,x;)eC

No passo de inicializacao, € utilizado um fecho transitivo das restricoes
must-link e ampliado esse conjunto M com as restricoes transitivas. Esse con-
junto aumentado de restricoes must-link € utilizado para gerar A componentes

conectados de M, que sao utilizados para criar as {N,}*

»=1 Vizinhangcas iniciais.

As A vizinhancas sao utilizadas para inicializar os centroides dos clusters.
Se 1>k, em que k € o numero de clusters requeridos, € selecionado k vizi-
nhancas de maior tamanho e inicializado os centroides dos k clusters com os
centroides dessas vizinhancas. Se, A<k, € inicializado A centros com os cen-
troides dessas A vizinhancas. E buscado uma instancia x que esta conectado
por restricoes cannot-link a cada vizinhanca, e € inicializado o (4 + 1)-ésimo
cluster com ela. Se tiver mais clusters nao inicializados, eles sao inicializados
com perturbacoes randomicas do centroide global de X.

O algoritmo PCK-Means alterna entre atribuicao de cluster e estimacao de
centroide conforme Algoritmo 4. No passo de atribuicao de cluster, cada ponto
x € X € atribuido ao cluster que minimiza a distancia euclidiana entre x e o
centroide do cluster e o custo aplicado as violacoes das restricoes. A ordem em
que os exemplos sao atribuidos aos clusters influencia quais restricoes de M
e C sao violadas, e consequentemente, na atribuicao de clusters dos proximos
pontos, desta forma, no algoritmo, € considerado uma ordem aleatéria. A
reestimacao dos centroides € feita de forma igual ao K-Means.
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Algoritmo 4: Pairwise Constrained K-Means (PCK-Means)

Entrada: X = {x;,x,---,x,}: conjunto de dados;
k: numero de clusters;
M = {(x4,xp)," - , (X, x;)}: conjunto de restricoes must-link pareadas de X;
C = {(xi,x)), - ,(xs,x,)}: conjunto de restricées cannot-link pareadas de X;
W: conjunto de custos associados as violacoes de restricoes must-link;
W: conjunto de custos associados as violacdes de restricées cannot-link.
Saida: k particoes disjuntas de elementos pertencentes a X tal que a
funcao objetivo de K-Means € otimizada.
inicio
Crie um conjunto de A vizinhancas N = {Np}lf7=1 a partir dos conjuntos
M e C e ordene os indices p por ordem decrescente do tamanho de N,

se 1>k entao

inicialize os k centroides u = {u,u2,--- ,ux} com os centroides das
- k
vizinhancas {Np}p:l
fim

senao se 1<k entao
inicialize os k centroides yu = {u,uz, -+ ,ux} com os centroides das A

vizinhancas N = {N|,N;,---,N,}
se 1 x que possui restricao cannot-link em relacao a todas as
vizinhancas de N entao
inicialize p,+; com x
fim

inicialize os centroides restantes aleatoriamente
fim

enquanto ndo atingir o critério de convergéncia faca

para cada x; € X faca
associe x; ao cluster h;, tal que

(1
hZ:argmlnh(Ellxi—/,th||2+ > wiylll # 1))

(x,',XJ)EM
+ Z Eijﬂ[l,- = lj])
(X,‘,Xj)EC
fim
para cada cluster hjc h faca
1

calcule o novo centroide do cluster, tal que ;= W2~

X€

=

j
fim
fim
fim
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2.1.6 Metric Pairwise Constrained K-Means (MPCK-Means)

O algoritmo MPCK-Means, proposto por Bilenko et al. [2004], € baseado no
aprendizado de métricas de MK-Means € no uso de penalizacao da violacao
de restricoes de PCK-Means. A inicializacao das vizinhancas € feita de forma
similar ao descrito em PCK-Means, exceto que, no caso do numero de vizi-
nhancas encontradas ser maior que o numero de clusters, A >k, uma variacao
do algoritmo farthest-first traversal [Gonzalez, 1985] € utilizada para que k vi-
zinhancas sejam utilizadas para gerar os k centroides iniciais. E, se 1 <k, 4
vizinhancas sao utilizadas e os k— A centroides restantes sao inicializados de
forma randomica.

No MPCK-Means, a métrica de distancia entre os pontos e os centroides ¢é
definida na Equacao 2.4, seja A a matriz de simetria. Com isso, ha dois casos
possiveis: (i) a matriz A € diagonal; ou (ii) a matriz A € cheia. Quando A ¢é
diagonal, ela faz uma ponderacao das caracteristicas dos pontos de entrada, e
quando ela € cheia, caracteristicas novas sao criadas a partir de combinacoes
lineares das originais [Bilenko et al., 2004].

i — gl = /i — a1 YT A — ) (2.4)

Para cada cluster /;, uma matriz de pesos A; € aprendida, desta forma a
funcao objetivo de MPCK-Means envolve minimizar a Equacao 2.5:

EQ= ) (nxl- ~ iz, = lOg(det(Az,-))) (2.5)
xieX
A informacéao agregada as restri¢oes € incorporada ao aprendizado, de ma-
neira a penalizar mais as restricoes must-link violadas entre pontos distantes
comparada a pontos proximos. Como a violacao envolve dois clusters, a pena-
lizacao da violacao de restricoes must-link deve afetar as métricas de ambos
clusters de acordo com a Equacao 2.6:

1 » | 2
Sm(xi, xj) = Ellxi—lelAli +§||xi_xj||Alj (2.6)

De forma analoga, a penalidade de violar uma restricao cannot-link entre
dois pontos proximos deve ser maior que entre dois pontos distantes. Logo, a
funcao de penalizacao cannot-link é definida na Equacao 2.7. Em que, (x;i,x;;)
€ o par de pontos maximamente separados no conjunto de dados de acordo
com a /;-ésima meétrica. Isso garante que a penalidade seja nao negativa, ja

que o segundo termo nunca € maior que o primeiro.

’ 14 2 2
fetix)) = I, = x5l ~ = xll3, (2.7)
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O problema resume-se a minimizar a funcao objetivo resultante da com-
binacao das Equacoes 2.5, 2.6 € 2.7. O algoritmo MPCK-Means alterna entre
atribuicao de cluster, estimacao de centroide e atualizacao de métricas das
matrizes A = {A,A,,---,Ax}, conforme Algoritmo 5. No passo de atribuicao de
cluster, cada ponto x € X € atribuido ao cluster h;, ao qual possui menor valor
combinado de distancia com o centroide e penalizacao de violacao de restri-
¢oes do cluster, conforme Equacao 2.8. A ordem de atribuicao de cluster para
cada ponto ¢ feita de ordem aleatoria. A reestimacao dos centroides € feita de
forma igual ao K-Means e a atualizacao das matrizes A € definida na Equacao
2.9, seja A;, a matriz do cluster #;.

h; = argminh((nxi ~ punlla, — log (def(Ah))) + Z wijfm(xi, xp)L[L; # 1]
(X,’,Xj)EM

(2.8)
+ Z Wijfc(xi,xj)ﬂ[li=lj])
(xi,Xj)GC
1
Ahz:|hz|'(Z(xi_,uhz)(xi_ﬂhz)T+ Z Ewij(xi—xj)(xi—xj)Tﬂ[li7”1']
x;€h; (xi,x7)EMp,
‘ (2.9

+ Z aij((x;—x;-’)(x;—X;/)T—(xi—xj)(xi—xj)T)ﬂ[li:lj])

(xisx;)ECh,

Desta forma, MPCK-Means € uma combinacao entre aprendizado baseado
em métricas e restricoes que permite os clusters ficarem em diferentes subes-
pacos e terem formas diferentes.

2.2 Medidas de Avaliacdo de Agrupamentos

O objetivo principal da funcao objetivo dos algoritmos de agrupamento €
encontrar alta similaridade entre as instancias de dados de um mesmo agru-
pamento e baixa similaridade entre os agrupamentos [Manning et al., 2008].
Por exemplo, documentos dentro de um grupo serem similares e documen-
tos de diferentes grupos serem dissimilares. Esse nivel de similaridade entre
agrupamentos € um indice interno de qualidade de agrupamento. Entretanto,
através desse indice nao € possivel comparar a efetividade de diferentes agru-
pamentos.

Outra forma de avaliar um agrupamento € através de indices externos que
calculam o quanto os agrupamentos gerados se assemelham dos grupos que
os dados realmente pertencem. Alguns indices externos sio: pureza, informa-
cao mutua normalizada, indice Rand e f-score.
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Algoritmo 5: Metric Pairwise Constrained K-Means (MPCK-Means)

Entrada: X = {x;,x2,---,x,}: conjunto de dados;
K: numero de clusters;
M = {(x4,xp)," - ,(xy,x;)}: conjunto de restricoes must-link pareadas de X;
C = {(xi,xj), -+ ,(x:,x,)}: conjunto de restricoes cannot-link pareadas de X;
W: conjunto de custos associados as violacoes de restricoes must-link;
W: conjunto de custos associados as violacoes de restricées cannot-link
Saida: K particoes disjuntas de elementos pertencentes a X
inicio
crie um conjunto de A vizinhancas N = {N,N,---,N,} a partir dos
conjuntos M e C
se 1> K entao
inicialize os k centroides u = {uj,uz, ...y} utilizando o algoritmo
JSarthest-first traversal come¢cando do maior conjunto N
fim
senao se 1< K entao
inicialize os k centroides u = {u,u2,...,ux} com os centroides das A
vizinhancas N = {N|,Np,---,N,}

inicialize os centroides restantes aleatoriamente
fim

enquanto ndo atingir o critério de convergéncia faca

para cada x; € X faca
associe x; ao cluster h;, tal que

h; = argminh(llx,' —unlly, —log (det(A))

D, wifuxxpill # 1]
(xi,xj)eM
+ > wl-jfc(xi,xpﬂ[l,-:z,-])
(xi,x;)eC
fim
para cada cluster hj < h faca

calcule o novo centroide do cluster, tal que u;; = Ih_ljl Z X

thj
fim
para cada cluster h, € h faca

Ap, = |hy|- ( Z (x; = pn, ) (i = )T
Xi€h;
1
D, @it x)i—x) 1l # 1))
(xi,xj)EMp,
+ > wl-_;(u; — X)) = X)) = (i = xj)(xi - x_,~>T)Mz,~ = l_;])
(xi,x7)€Ch,

fim
fim
fim
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A pureza é uma medida simples, para calcula-la, cada grupo € atribuido
a classe que € mais frequente dentro dele e, em seguida, a precisao dessa
tarefa € medida contando o numero de documentos atribuidos corretamente e
dividindo por N, conforme Equacao 2.10:

1
pureza(h,C) = N Zk: max jlhi Nl (2.10)

Em que, h={h1,hy,--- ,h} € o conjunto de agrupamentos e C = {c,c2,: - ,Cj} €
o conjunto de classes.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

Figura 2.2: Exemplo de agrupamento.

A Figura 2.2 ilustra um exemplo de agrupamento, a classe majoritaria e
numero de membros da classe majoritaria para os grupos livres sao: X, 5
(grupo 1); O, 4 (grupo 2); e Z, 3 (grupo 3). A pureza, neste caso, € (1/17)x(5+
4+3)~0.71. Agrupamentos ruins tem indice de pureza proximos de zero, um
agrupamento perfeito tem pureza igual a 1. E facil obter alta pureza enquanto
que o numero de grupos € grande, em particular, a pureza seria 1 se cada
grupo tivesse apenas uma instancia, o que acabaria trocando a qualidade de
agrupamento por numero de grupos.

Um indice que consegue lidar com esse problema € informacao mutua nor-
malizada (em inglés, Normalized Mutual Information - NMI), conforme Equacao
2.11:

MI(h,C)

= 2.11
NMIG.©) = Ty + B2 .11

De acordo com Manning et al. [2008], a informacao mutua (em inglés, Mu-
tual Information - MI), mede quanta informacao a presenca ou auséncia de um
termo contribui para tomar a decisdo correta de classificacdo. Representada
pela Equacao 2.12 e 2.13, P(hy), P(cj) € P(hyNcj) sao as probabilidades de um
documento estar no cluster h, classe c; e a interseccao de estar no cluster hy e
ser da classe c;. A Equacao 2.13 € equivalente a Equacao 2.12 pela estimativa
por maxima verossimilhanca.
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P(hkﬂCj) )
MI(h,C) = P(h )-log| ——— 2.12
0= L350 el 7 &1
lhx N el N-|hiNcjl
)= 313 2 oot 219
J

A funcao H é a entropia, conforme Equacao 2.14 e 2.15, em que 2.15 é a
estimativa por maxima verossimilhanca da primeira.

H(h) = = > P(y)-log P(hy) (2.14)
k

Akl hy
H(h) =- —-log(—) (2.15)

MI tem o mesmo problema da pureza, quando o numero de clusters € igual
ao numero de exemplos, seu valor chega no valor maximo. A normalizacao
feita pelo denominador [H(h)+ H(C)]/2 resolve esse problema ja que a entropia
cresce com numero maior de clusters. NMI varia entre O e 1.

Outra forma de avaliar um agrupamento, € interpretar o agrupamento
como uma série de decisoes, uma para cada um dos N-(N—1)/2 pares de
documentos de uma colecao, em que deseja-se colocar dois documentos em
um mesmo cluster apenas se forem similares. Uma decisao verdadeira posi-
tiva (em inglés, True Positive - TP) coloca dois documentos similares em um
mesmo cluster. Uma decisao verdadeira negativa (em inglés, True Negative
- TN) coloca dois documentos dissimilares em clusters diferentes. A decisao
falsa positiva (em inglés False Positive - FP) coloca dois documentos dissimila-
res em um mesmo cluster. E a decisao falsa negativa (em inglés, False Negative
- FN) coloca dois documentos similares em clusters diferentes. Essas decisoes
estao ilustradas na matriz de confusao da Figura 2.3.

O indice Rand (em inglés, Rand index - RI) mede a porcentagem de decisoes
corretas, conforme Equacao 2.16. Pelo exemplo de agrupamento da Figura
2.2, RI =(20/72)/(20+20+24 +72) = 0.68.

. TP+TN
" TP+FP+FN+TN

Além dessas medidas, também sao utilizadas a precisao (P), revocacao (R)

(2.16)

e f-score. A precisao, intuitivamente, mede a habilidade do algoritmo de agru-
pamento de nao agrupar exemplos dissimilares em um cluster (Equacao 2.17).

TP
P=——
TP+FP

A revocacao mede, com que frequéncia o classificador esta encontrando

(2.17)

exemplos de uma classe (Equacao 2.18).
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Figura 2.3: Matriz de confusao.

TP
R=—"—
TP+FN

E, o f-score € uma média ponderada entre precisao e revocagao, cComo mos-

(2.18)

tra a Equacao 2.19. E sera utilizado neste trabalho para avaliar o resultado
dos agrupamentos.

(2.19)

2.3 Consideracodes Finais

Neste capitulo foram apresentados fundamentos e conceitos de agrupa-
mento semissupervisionado com énfase em alguns algoritmos que foram a
base de desenvolvimento deste trabalho. Apos uma breve introducao so-
bre aprendizado semissupervisionado, foi apresentada uma visao geral so-
bre agrupamento semissupervisionado, cujo objetivo € melhorar resultados de
agrupamento com supervisao limitada. Posteriormente, medidas de avaliacao
de agrupamentos foram apresentadas, entre elas, o _f-score sera utilizado neste
trabalho.

A inclusao de conhecimento na forma de restricoes como penalizacoes a
funcao objetivo melhorou os resultados dos agrupamentos particionais [Wags-
taff et al., 2001, Basu et al., 2002] comparados ao particionamento nao su-
pervisionado. O aprendizado de métricas [Xing et al., 2003] junto com o uso
de restricoes resultaram em um algoritmo mais robusto [Bilenko et al., 2004].
O uso do agrupamento semissupervisionado permite encontrar grupos de for-
matos variados, através da distorcao do espaco de representacoes. Em espe-
cifico, o PCK-Means e o MPCK-Means serao utilizados nos experimentos em
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comparacao ao agrupamento nao supervisionado com K-Means.

Entretanto, as abordagens de agrupamento por particionamento possuem
algumas desvantagens, uma vez que a inicializacao dos centroides pode in-
fluenciar no resultado do agrupamento e a necessidade de saber de antemao
a quantidade de particionamentos existentes. Existem na literatura outros
algoritmos de agrupamento semissupervisionados, sem essas limitacoes, que
podem ser explorados futuramente. A fundamentacao apresentada neste ca-
pitulo serve de base para solucionar o problema que este trabalho busca abor-
dar, a classificacao de uma unica classe, que sera explicada no préximo capi-
tulo.
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CAPITULO

Aprendizado baseado em Uma
Unica

A abordagem de classificacdo de unica classe (em inglés, One-class classi-
Sfication - OCC) [Moya et al., 1993] é utilizada em contextos em que uma unica
classe esta presente ou em que a classe negativa esta subamostrada.

Em problemas convencionais de classificacao, dado um conjunto de clas-
ses predefinidas, busca-se classificar os novos exemplos em alguma das ca-
tegorias ja preestabelecidas. Por exemplo, se o modelo de classificacao esta
treinado a categorizar uma fruta como maca ou pera, mas se depara com um
novo exemplo que € uma laranja, o modelo ira tentar categoriza-lo como maca
ou pera. As vezes o problema de classificacdo ndo envolve alocar em algumas
das categorias ja predefinidas, mas em decidir se um objeto € de uma classe
especifica ou nao [Tax, 2002].

Para resolver esse problema de classificar um exemplo como sendo de uma
classe ou nao, € possivel usar classificacao binaria. Entretanto, de acordo
com Bellinger et al. [2012], quando o nivel de desbalanceamento dos exemplos
de cada classe aumenta, a performance dos classificadores binarios diminui,
enquanto a performance dos classificadores de uma tnica classe permanece
relativamente estavel.

No mundo real, o desbalanceamento dos dados e a dificuldade em predefi-
nir as classes que podem existir num conjunto de dados € muito comum, e a
classificacao de uma unica classe € uma abordagem que vem sendo explorada
para contemplar esse cenario.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na Secao 3.1 € feita uma
breve introducao sobre classificacdo de uma unica classe; na Secao 3.2, al-
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guns tipos de abordagens sao apresentadas; na Secao 3.3 alguns dos princi-
pais algoritmos da literatura sao detalhados; e depois, os dominios de aplica-
¢oes de OCC (Secao 3.4); por fim, as consideracoes finais (Secao 3.5).

3.1 Infroducdo a Classificacdo de Uma Unica Classe

O problema de classificacdao de uma unica classe [Moya et al., 1993] € fazer
uma descricao de um conjunto de objetos de interesse e detectar quais objetos
(novos) se assemelham a esse conjunto de treinamento. A descricao dos dados
pode ser usada para um problema de classificacdo em que uma das classes €
amostrada muito bem, enquanto a outra classe € bastante subamostrada. A
subamostragem pode ser devido ao alto custo e obtencao desses exemplos. Por
exemplo, em um sistema de monitoramento de maquinas em que a condicao
atual de uma maquina € examinada, um alarme € acionado quando a maquina
mostra algum problema. As medi¢coes nas condicoes normais de trabalho de
uma maquina sao muito baratas e faceis de obter. Por outro lado, medicoes
de outliers exigiriam a destruicao da maquina de todas as maneiras possiveis,
isso € muito caro, ou até impossivel [Japkowicz et al., 1995].

Em OCC, uma das classes referenciada como classe positiva ou classe de
interesse, € bem caracterizada pelos exemplos no conjunto de dados de trei-
namento. Para as demais classes, possui nenhum ou poucos exemplos rotu-
lados, que nao formam uma amostra representativa dos dados negativos (nao
fazem parte da classe de interesse). Nesse sentido, Tax [2002] afirma que a
tarefa em OCC € definir um limite ao redor dos exemplos positivos, que possa
incluir o maximo de exemplos positivos, enquanto minimiza as chances de
incluir um exemplo negativo.

Na literatura, um grande numero de termos diferentes foram usados para
se referir a esse problema. O termo one-class classification origina-se de Moya
et al. [1993], mas também sao usadas deteccao de outliers (anomalias) [Ritter
and Gallegos, 1997], deteccao de novidades [Bishop, 1994] ou concept learning
[Japkowicz, 1999]. Os diferentes termos se originam das diferentes aplicacoes
as quais a classificacao de classe unica pode ser utilizada [Khan and Madden,
2009].

Em todos os métodos de OCC, dois elementos distintos podem ser identifi-
cados. O primeiro elemento € uma medida para a distancia d(z) ou semelhanca
(ou probabilidade) p(z) de um objeto z com a classe de interesse. O segundo
elemento € um limite § em relacao a distancia ou semelhanca. Novos objetos
sao aceitos pela descricao quando a distancia em relacao a classe de interesse
€ menor que o limiar 6;, conforme Equacao 3.1 [Tax, 2002]:
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f@)=1(d () <) (3.1)

ou quando uma semelhanca € maior que o limiar 6,, conforme Equacao 3.2:

f@)=1(p(z) > 6p) (3.2

na qual a funcao I é a funcao indicadora definida na Equacao 3.3:

1, se A € verdadeiro;
I(A) = (3.3)

0, caso contrario.

Os métodos de classificacido de uma unica classe se diferem nas definicoes
de p(z) (ou d(z)), na sua otimizacao de p(z) (ou d(z)) e limiares em relacao ao
conjunto de treino X"

Na maioria dos métodos de classificacdo de uma unica classe, o foco esta
na otimizacao do modelo de semelhanca p ou distancia d. A otimizacdo do
limiar € feito posteriormente. Apenas alguns métodos de OCC otimizam o
modelo p(z) ou d(z) para um limiar predefinido [Tax, 2002].

3.2 Tipos de Abordagens em OCC

De acordo com Khan and Madden [2009], diversas abordagens em OCC
foram propostas usando algoritmos, metodologias e dominios de aplicacoes
diferentes podendo ser divididas da seguinte forma:

* Disponibilidade dos dados de treino: Aprendizado com dados positivos
apenas, aprendizado com dados positivos e dados negativos subamostra-
dos e aprendizado com dados positivos € nao rotulados.

* Metodologia usada: algoritmos baseados em One-class Support Vector Ma-
chines (OSVMs) ou metodologias baseadas em algoritmos diferentes de
OSVMs.

* Dominio de aplicacao: OCC aplicada na area de classificacao textual ou
outros dominios de aplicacao.

Existem outras taxonomias mais elaboradas propostas na literatura, em
Jaskie and Spanias [2019] Bekker and Davis [2020], mas por simplicidade, a
de Khan and Madden [2009] foi utilizada.

O aprendizado com dados positivos e nao rotulados (podem ser positivos ou
nao) € também chamada de PU learning (em inglés, Learning from Positive and
Unlabeled data) [Liu et al., 2003, Denis et al., 2005, Li and Liu, 2005, Mordelet

23



and Vert, 2014, Du Plessis et al., 2015]. Essa categoria vem recebendo aten-
c¢ao na comunidade de classificacao textual devido a relevancia das aplicacoes
dessa natureza. PU learning combina com algoritmos de aprendizado que nao
exigem abordagens totalmente supervisionadas como aprendizado com ape-
nas dados positivos ou de classe unica e aprendizado semissupervisionado
[Bekker and Davis, 2020].

PU learning pode ser ilustrado com os seguintes exemplos extraidos de Bek-
ker and Davis [2020]. Por exemplo, propaganda personalizada que usa pagi-
nas visitadas e cliques como exemplos positivos de paginas e propagandas de
interesse. Todas as demais paginas ou propagandas que nao foram visitadas
ou clicadas nao podem ser consideradas como nao interessantes e nao devem
ser tratados como exemplos negativos, mas sim como nao rotulados. Outro
exemplo, registros médicos normalmente registram apenas a lista de doencas
que um paciente foi diagnosticado e normalmente nao incluem as doencas
que um paciente nao tem. Entretanto, a auséncia do diagnostico nao significa
que o paciente nao tenha a doenca. Um paciente pode simplesmente optar por
nao ir a um meédico e, muitas doencas, como diabetes, muitas vezes nao sao
diagnosticadas.

3.3 Alguns Algoritmos de OCC

A maioria dos algoritmos de OCC podem ser classificados em duas grandes
areas: algoritmos baseados em OSVM ou métodos nao OSVMs [Khan and
Madden, 2009]. Algumas das principais abordagens com OSVM sao de:

* Tax and Duin [1999a,b]: propuseram o método Suport Vector Data Des-
cription (SVDD) que constréi uma hiperesfera ao redor da classe positiva
que engloba maior parte dos dados positivos com um raio minimo. Os
exemplos que ficam fora dessa hiperesfera sao classificados como negati-
vos. Entretanto, a diminuicao desse raio faz com que exemplos positivos
fiqguem fora dessa hiperesfera, sendo considerados como negativos. E
possivel usar diferentes kernels como kernel polinomial ou gaussiano.
Esse método se torna ineficiente quando os dados tem alta dimensiona-
lidade. Além disso, os autores propdoe um método sofisticado para gerar
de forma artificial outliers para evitar overfitting e underfitting [Tax and
Duin, 2001]. Os autores aplicam essa abordagem no diagnostico de fa-
lhas em maquinas e classificacao de digitos manuscritos.

* Scholkopf et al. [2000]: propuseram o método One-Class Support Vec-
tor Machine (OC-SVM), uma abordagem alternativa ao SVDD, em que €
construido um hiperplano ao invés de uma hiperesfera, que fica longe
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da origem e busca separar a regiao que possui dados positivos da regiao
que nao possui dados. Também usa kernels diferentes para melhorar
a definicao desse hiperplano. Os autores introduzem uma variavel que
controla o efeito de outliers como a dureza ou suavidade do limite em
torno dos dados positivos. Esse método foi aplicado em dados de servi-
cos postais dos EUA e digitos manuscritos.

* Yu et al. [2003, 2004], Yu [2005]: propuseram o algoritmo Support Vector
Mapping Convergence (SVMC), com o uso de SVM modificado, esse algo-
ritmo € composto de duas etapas: uma etapa de mapeamento dos dados
que separa os dados em positivos ou negativos e outra de convergéncia
que amplia os limites das classes de acordo com os exemplos classifica-
dos.

Diversas variacoes de SVDD ou OC-SVM sao encontradas na literatura
[Manevitz and Yousef, 2001, Zhao et al., 2005, Li and Liu, 2003, Campbell
and Bennett, 2001, Liu and Madden, 2007, Sanchez-Hernandez et al., 2007,
Munoz-Mari et al., 2010]. OC-SVM sera abordado brevemente na Secao 3.3.1,
e SVMC sera abordado com mais detalhes na Secao 3.3.2 para exemplificar e
ilustrar um pouco a abordagem OCC com algoritmos baseados em SVM.

Outros algoritmos utilizados envolvem redes neurais ou redes neurais pro-
fundas [Moya et al., 1993, Moya and Hush, 1996, Leng et al., 2015, Perera
and Patel, 2019, Sabokrou et al., 2018, Erfani et al., 2016, Rulff et al., 2018,
Schlachter et al., 2019], arvores de decisao [De Comité et al., 1999, Letouzey
et al., 2000], random forests [Désir et al., 2013], Naive Bayes (NB) e Expec-
tation Maximization [Liu et al., 2002], KNN [Ridder, 1998], regressao logistica
[Lee and Liu, 2003] e demais abordagens [Ridder, 1998, Janssens et al., 2009,
Ganesan et al., 2013].

Além disso ha estudos relacionados ao uso de algoritmos de agrupamento
nao supervisionado usando K-Means ou suas variacoes. Krawczyk et al. [2014]
propuseram uma arquitetura baseada no uso de algoritmos de agrupamento
nao supervisionado (como k-means, fuzzy c-means e kernel fuzzy c-means) em
conjunto com um classificador OSVM ou OSVM ponderado. Em Goélo et al.
[2019], avaliacoes experimentais com algoritmos de OCC de diferentes cate-
gorias e técnicas de pré-processamento de textos foram feitas. O algoritmo
baseado no k-means obteve as melhores performances de classificacao para a
maioria dos experimentos realizados.

Uma visao geral sobre diversas abordagens algoritmicas para PUL e OCC
podem ser encontradas nas seguintes surveys: Jaskie and Spanias [2019],
Bekker and Davis [2020], Perera et al. [2021]. A variedade de algoritmos vao
desde modelos probabilisticos, estatisticos, aprendizado profundo entre ou-
tros. Alguns algoritmos de OCC sao abordados com mais detalhes nas pro-
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ximas secoes: OC-SVM, que sera utilizado como baseline de comparacoes;
alguns algoritmos de similaridade, K-NND, K-NNRD e K-Means, que foram
utilizadas em Golo et al. [2019], que estao mais proximos das abordagens de
agrupamento semissupervisionado que sao avaliadas nesse trabalho.

3.3.1 One-class Support Vector Machine (OC-SVM)

SVM fornece varias propriedades, como maximizacao de margem e trans-
formacao nao linear do espaco de entrada no espaco de recurso usando mé-
todos de kernel. Para ilustrar, considere sua forma mais simples, um SVM
linear. Um SVM linear € um hiperplano que separa um conjunto de dados po-
sitivos de um conjunto de dados negativos com margem maxima no espaco de
recurso. A margem (M) indica a distancia do hiperplano (limite da classe) até
os dados positivos e negativos mais proximos no espaco de caracteristicas. A
Figura 3.1 mostra um exemplo de um problema bidimensional simples que €
separavel linearmente. Cada recurso corresponde a uma dimensao no espaco
de recursos. A distancia do hiperplano até um ponto de dados € determinada
pela forca de cada recurso dos dados. Por exemplo, considere um classifica-
dor de pagina de curriculo. Se uma pagina tem varias caracteristicas fortes
relacionadas ao conceito “curriculo”, a pagina seria classificada como positiva,
e a localizacao seria longe dos limites da classe. Da mesma forma que, uma
pagina que nao possui caracteristicas de curriculo, estaria localizada longe
dos limites do lado negativo.

Nos casos em que os pontos nao sao linearmente separaveis, SVM possui
um parametro C (v em v-SVM) que controla o ruido nos dados de treinamento.
SVM calcula o hiperplano que maximiza as distancias para suportar vetores
para uma determinada configuracao de parametro. Para problemas que nao
sao linearmente separaveis, métodos de kernel podem ser usados para trans-
formar o espaco de caracteristicas inicial para outro de alta dimensao.

Scholkopf et al. [2000] sugeriram um método para adaptar o SVM padrao
ao chamado problema de OCC, onde apenas exemplos positivos estao dispo-
niveis para o aprendizado. Com uma forte base matematica de SVM, o SVM
de classe unica (OC-SVM) calcula um limite de dados positivos sem dados
negativos no espaco de recursos. OC-SVM possui dois parametros - v (para
controlar o ruido nos dados de treinamento) e y (para controlar a “suavidade”
dos limites).

OC-SVM fornece as mesmas vantagens de SVM, no entanto, requer uma
quantidade muito maior de dados de treinamento positivos para induzir um
limite de classe preciso, porque seus vetores de suporte (SVs) do limite vém
apenas do conjunto de dados positivos e o pequeno numero de SVs positivos
dificilmente pode cobrir as principais direcoes do limite, especialmente em
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Figura 3.1: Uma representacao de SVM linear bidimensional. M € a distancia
do separador aos support vectors no espaco de caracteristicas.

A Support Vectors
o

- >
Fonte: Extraido de Yu et al. [2004, p. 73].

espacos de alta dimensao. Como resultado, OC-SVM tende a ter overfitting ou
underfitting.

3.3.2 Support Vector Mapping Convergence (SVMC)

Yu et al. [2003, 2004] propuseram um classificador de paginas Web sem
exemplos negativos, em que € utilizado a técnica SVMC que consegue atingir
resultados melhores do que OC-SVM. Sendo:

* U: espaco de caracteristicas para o conjunto universal tal que U € R”, em
que m € o namero de dimensoes;

¢ U: conjunto de dados nao etiquetados, € uma amostra uniforme do con-
junto universal;

* x: uma instancia de dados tal que x € U;

* P: o subespaco da classe positiva dentro de U, do qual conjuntos de
dados positivos P € amostrado.

Por exemplo, na classificacao de paginas Web, o conjunto universal é a
Web inteira, U € uma amostra da Web, P € uma colecao de paginas da Web de
interesse, e x € R™ € uma instancia de pagina Web.

SVMC tem como base o algoritmo Mapping Convergence (MC). O algoritmo
MC é composto de dois estagios: o estagio de mapeamento e o estagio de
convergéncia. No estagio de mapeamento, o algoritmo usa um algoritmo de
classificacao C; (ex: OC-SVM), que desenha uma aproximacao inicial de “fortes
negativos” - os dados negativos localizados longe da fronteira da classe positiva
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Algoritmo 6: Mapping Convergence - MC

Entrada: P: conjunto de dados positivos;
U: conjunto de dados nao etiquetados.
Saida: Hipoteses em cada iteracao hy,hy, -, hy.
Ci: um algoritmo para identificar “fortes negativos” de U (ex: OC-SVM).
C;: um algoritmo de aprendizado supervisionado que maximiza a
margem (ex: SVM).
inicio
1. Use C; para construir um classificador 4| a partir de P e U que
classifica apenas os “fortes negativos” como negativos e os outros
como positivos

2. Classificar U por h

* N; = exemplos de U classificados como negativos por #;

¢ P, = exemplos de U classificados como positivos por 7,
3. SejaN=0ei=1
4. Faca

(a) N=NUN;

(b) Use C, para construir h;,; a partirde Pe N

(c) Classifique P; por h;;
* N;;1 = exemplos de P; classificados como negativos por £y
* P;1 = exemplos de P; classificados como positivos por 4

d) i=i+1
Enquanto N; =0
5. Retorne {h;,hy, -, h}

fim
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em U (passo 1 e 2 no Algoritmo 6 ). Com base na aproximacao inicial, o estagio
de convergéncia € executado na iteracao usando um segundo classificador C,
(por exemplo, SVM), que maximiza a margem para fazer uma aproximacao
progressivamente melhor dos dados negativos (passo 3 a 5 no Algoritmo 6).
Logo, o limite da classe eventualmente converge para o limite ao redor do
conjunto de dados positivos no espaco de caracteristicas e os fortes negativos
sao usados como exemplos rotulados da classe negativa para o SVM.

As caracteristicas “fortes positivas” dos dados positivos e nao rotulados
podem ser identificadas através da checagem dessas caracteristicas entre os
dados de treinamento positivo e nao rotulados. Por exemplo, se uma carac-
teristica ocorre em 90% dos dados positivos e apenas em 10% dos dados nao
rotulados, essa caracteristica seria uma “forte positiva”.

Ao criar a lista de todas as caracteristicas positivas que ocorrem mais fre-
quentemente nos dados positivos do conjunto de treino do que nos dados nao
rotulados, com o uso dessa lista, € possivel filtrar qualquer dado provavel-
mente positivo do conjunto de dados nao rotulados, o que resta apenas os
dados fortemente negativos. Um dado que nao possui nenhuma caracteristica
da lista de caracteristicas positivas € considerado um forte negativo. Com o
uso dessa lista, pode-se apenas identificar os fortes negativos que estao loca-
lizados longe do limite da classe.

Se um SVM for construido apenas com positivos e negativos fortes, o limite
da classe estara longe de ser exato devido a insuficiéncia de dados negativos
no conjunto de dados de treinamento. O limite sera localizado demais para
o lado negativo porque o limite do SVM tera margens iguais aos dados de
treinamento positivo e negativo. No entanto, esse limite tendencioso pode ser
util porque ainda maximiza a margem. Ao aplicar a classificacao sobre os
dados nao rotulados que estao nesse limite tendencioso, € possivel construir
uma aproximacao melhor dos dados negativos. Ao iterar esse processo, €
possivel extrair continuamente dados negativos dos dados nao rotulados até
que nao exista dados negativos nos dados nao rotulados. O limite também
convergira para o limite verdadeiro. Isso pertence ao estagio de convergéncia
do algoritmo MC. Esse processo € ilustrado na Figura 3.2.

O tempo de treinamento de MC pode ser longo se |U| for muito grande,
porque o tempo de treinamento de SVM depende do tamanho do conjunto
de dados, e MC roda iterativamente. Para evitar isso, o algoritmo SVMC foi
projetado para usar minimamente o conjunto de dados em cada iteracao tal
que nao ha degradacao da acuracia dos limites. Para ilustrar como o SVMC
consegue isso, considere o ponto de iniciar a terceira iteracdo (quando i = 3)
no MC (passo 4 (a) no Algoritmo 6). Depois de mesclar N, em N, para construir
h3, talvez nao sejam necessarios todos os dados de N, pois os dados distantes
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Figura 3.2: Margem de convergéncia de SVM: (a) treinando primeiro SVM (a
partir de N; e P) que divide P; em N, e P;. (b) treinando segundo SVM a partir
de (N; UN; e P) que divide P, em N3 e P3.
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Fonte: Extraido de Yu et al. [2004, p. 76].

de h3 nao contribuirao para os SVs. O conjunto de SVs negativos de h; € o
conjunto de dados representativo para N; e N,, portanto, mantemos apenas os
SVs negativos de h; e o conjunto de dados N, recém-induzido para suportar o
lado negativo de hs3.

3.3.3 K-Nearest Neighbor (KNN) aplicado a OCC

KNN é um classificador baseado em proximidade que usa medidas base-
adas em distancia para realizar a classificacao. A ideia principal € que os
documentos que pertencem a mesma classe sdo mais provavelmente “seme-
lhantes” ou proximos uns dos outros com base nas medidas de similaridade.
A classificacdao do documento de teste € inferida dos rotulos de classe dos do-
cumentos semelhantes no conjunto de treinamento. Em que, a classe mais
comum desses k vizinhos € relatada como o rotulo de classe [Allahyari et al.,
2017]. Foi um dos primeiros algoritmos utilizados para determinar uma solu-
¢ao para o problema do problema do caixeiro viajante e atualmente tem sido
explorada para outros problemas.

Em Golo et al. [2019], o KNN foi aplicado a OCC. Duas variantes que foram
usadas e avaliadas em Golo et al. [2019]: o k-Nearest Neighbor Density-based
(k-NND) e o k-Nearest Neighbor Relative Density-based (k-NNRD). Em que na
primeira, seja x; um exemplo do conjunto de dados, a semelhanca entre o
exemplo e a classe de interesse f(x;) € definida na Equacao 3.4, em que N, i)
representa o conjunto dos k vizinhos mais proximos de x;, € cos(x;,x;) € a simi-
laridade de cosseno entre as representacoes vetoriais dos exemplos.
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f(x;) = densidade(x;, k) = Z cos(xj, Xj)/IN(x; o) (3.4)
ijN(x[,k)

Enquanto que k-NNRD, verifica se a densidade do exemplo a ser classifi-
cado € similar a densidade dos exemplos vizinhos, tendo sua a semelhanca
f(x;) definida na equacao 3.5:

densidade(x;, k)

(x;) = densidade_relativa(x;, k) = - (3.5)
f l ZXJ'EN(XI.J() denSldade(xi’ k)/lN(x,,k)|

3.3.4 K-Means aplicado a OCC

O k-Means € um algoritmo de agrupamento nao supervisionado baseado
na iterativa relocacao que particiona um conjunto de dados em k agrupamen-
tos, minimizando localmente o erro quadratico entre os dados e os centroides
dos agrupamentos. Para um conjunto de dados X = {xi,...,x,}, k-Means cria
k-particoes {X j}’]‘.zl de X, em que {uy,...,ux} representam os centroides das k par-
ticoes, com a seguinte funcao objetivo conforme Equacao 3.6:

k
EQ=) > llxi—u;lP (3.6)

J=1 xi€X;

Iterativamente, cada instancia de dados x; € X € alocado ao cluster cuja
distancia entre o centroide do cluster e x; € a menor comparada aos demais
clusters. E, cada cluster tem seu centroide y; atualizado com o valor médio
das instancias que o constitui.

E um algoritmo de agrupamento nao supervisionado, seu uso para OCC
pode ser formulado da seguinte maneira [Golo et al., 2019] conforme Equacao
3.7: seja um conjunto de dados X formado por k grupos diferentes G;UG,U...G,
e gi € amédia dos vetores dos pontos em G;, em que o valor de similaridade f(x;)
€ dado considerando a similaridade com o centroide do grupo mais proximo.

J(xi) = maxg jexcos(xi, g ;) (3.7

3.3.5 Deep Autoencoders aplicado a OCC

Um autoencoder € uma rede neural (convolucional) que consiste em um
codificador e redes de decodificador, conforme mostrado na Figura 3.3. O
codificador compreende um conjunto de camadas de convoluc¢ao seguidas por
funcoées de ativacao. O decodificador consiste em camadas convolucionais
transpostas e geralmente tem uma estrutura semelhante a de um codificador
invertido. Um autoencoder € treinado com o objetivo de minimizar a distancia
entre a entrada e a saida da rede. Em teoria, qualquer medida de distancia,
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como Equacao 3.8, pode ser considerada para aprender os parametros do
codificador automatico, onde x ¢ a imagem de entrada [Perera et al., 2021].

Lynse = lx— De(En(x))Il3 (3.8)

Tem sido explorado em OCC para aplicacoes como deteccao de novidades
e deteccao de anomalias conforme Chen et al. [2017], Oza and Patel [2019],
Pidhorskyi et al. [2018], Salehi et al. [2020], Tran and Hogg [2017].

Figura 3.3: Exemplo de um autoencoder.

Input(x) ' Output

Encoder(En) Decoder(De)

Fonte: Extraido de Perera et al. [2021, p. 4].

3.4 Alguns Dominios de Aplicacdes de OCC

OCC pode ser aplicado a diversos dominios de aplicacao, principalmente
em mineracao de textos. Em mineracao de textos € abordada em:

* Classificacao de paginas da internet ou textos: identificar os documentos
de uma classe especifica entre varios outros tipos de documentos, por
exemplo obter documentos relacionados a ciéncia num grupo de discus-
sao de temas variados [Liu et al., 2002, Li and Liu, 2003, Peng et al.,
2016, Denis et al., 2005], ou classificar paginas Web pelo tipo, por exem-
plo, um classificador que saiba identificar a pagina inicial de um website
[Yu et al., 2003, 2004].

* Verificacao de autoria: apenas os exemplos da escrita de um autor € dado
e a tarefa é determinar se o determinado texto € ou nao escrito pelo autor
[Koppel and Schler, 2004].

* Text Streams with Concept Drift: em que um grande volume de dados de
documentos chega em velocidade muito rapida e com a mudanca de in-
teresse e distribuicao de dados. Por exemplo, um gerente de uma secao
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de uma empresa grande quer em poucos minutos encontrar os e-mails
de feedbacks de um produto recentemente lancado, o sistema de classi-
ficacao deveria conseguir todos os feedbacks relacionados ao topico nos
e-mails que estao chegando [Zhang et al., 2008].

* Qualidade do texto: verificar se um dado texto sofre de uma falha de qua-
lidade especifica ou nao. Por exemplo, detectar se um texto da Wikipedia
possui secoes vazias, falta de referéncias bibliograficas, entre outros [An-
derka et al., 2011].

Alguns dos outros dominios de aplicacao envolvem [Khan and Madden,
2009]: reconhecimento de digitos manuscritos [Schoélkopf et al., 2000, Tax
and Duin, 2001], recuperacao de informacao [Manevitz and Yousef, 2001],
reconhecimento de faces ou objetos [Wang et al., 2004, Zeng et al., 2006,
Munroe and Madden, 2005], analises médicos [Gardner et al., 2006], bioinfor-
matica [Spinosa and de Leon Ferreira, 2004, Alashwal et al., 2006], deteccao
de spam [Sun et al., 2005], deteccao de anomalias [Li et al., 2003, Perdisci
et al., 2006] e deteccao de falhas em maquinas [Shin et al., 2005]. Além de
serem extensamente utilizados para deteccao de imagens anormais, deteccao
de eventos anormais, aplicacoes de biometria, antispoofing, reconhecimento
de fala, aplicacoes industriais, aplicativos de dados de sensoriamento remoto
e hiperespectral [Perera et al., 2021, Alam et al., 2020].

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos de classificacao de uma tnica
classe e as abordagens relacionados a disponibilidade dos dados de treino, al-
goritmos ou metodologias utilizadas e dominios de aplicacao na literatura. As
abordagens relacionadas a disponibilidade dos dados sao aquelas que usam
apenas dados positivos, dados positivos e amostra nao representativa dos da-
dos negativos, ou dados positivos e dados nao rotulados. Sendo essa ultima
abordagem amplamente explorada em aplicacoes de mineracao de textos de-
vido a abundancia de dados textuais e o custo de conseguir dados rotulados.

A maior parte dos algoritmos e metodologias existentes na literatura sao ba-
seados em SVM aplicado a OCC. A natureza de OCC combina com abordagens
que nao sao totalmente supervisionadas, por ser aplicada em dados desbalan-
ceados ou em que apenas a classe de interesse esta presente. Entretanto,
nao foi encontrado nessa revisao bibliografica, abordagens com agrupamento
semissupervisionado, além de que a performance de agrupamento supervisi-
onado consegue obter resultados melhores que abordagens convencionais em
OCC. Como visto no capitulo anterior abordagens semissupervisionados, con-
seguem obter resultados melhores do que abordagens nao supervisionadas.
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Desta forma, agrupamento semissupervisionado aplicado a OCC, em especi-
fico PUL, € o foco desse projeto.
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CAPITULO

4

PUL-SSC: Algoritmo de PUL com
Agrupamento Semissupervisionado
Proposto

O uso de algoritmos de similaridade, em especifico, de agrupamento pare-
cem ser promissores para resolver o problema de OCC, conforme apresentado
no capitulo anterior, trabalhos com abordagens de agrupamento nao supervi-
sionados (ex: k-Means) conseguiram ter resultados de OCC melhores do que
métodos estatisticos, probabilisticos e baseados em similaridade. A inclusao
de conhecimento supervisionado na forma de restricées, o uso de agrupa-
mento semissupervisionado, sera explorado neste trabalho, que busca atra-
vés de pouco conhecimento supervisionado adicionado ao processo de agru-
pamento, definir uma boa descricao da classe positiva ou de interesse.

Neste capitulo € detalhado a proposta deste trabalho, o algoritmo proposto
PUL-SSC: na Secao 4.1 uma visao geral e sua formulacao sao apresentadas,
detalhes e ilustracao do funcionamento na Secao 4.2, e na Secao 4.3, as con-
sideracoes finais.

4.1 Positive and Unlabeled Learning with Semi-Supervised
Clustering (PUL-SSC)

Este trabalho propode o algoritmo PUL-SSC, que busca fazer aprendizado de
uma Unica classe através de dados positivos e nao rotulados para o problema
de classificacdo de uma unica classe. O algoritmo proposto € composto por
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um algoritmo de agrupamento semissupervisionado (ex: MPCK-Means) e um
processo transdutivo de propagacao de rotulos.

O algoritmo de agrupamento semissupervisionado empregado, MPCK-Means,
tem o papel de agrupar os dados, e através do aprendizado de métricas con-
seguir distorcer o espaco de representacoes para que os dados similares pos-
sam estar proximos e, dados dissimilares possam estar distantes. De forma
analoga ao algoritmo SVMC [Yu et al., 2004], que através do uso de OSVM,
iterativamente busca criar uma delimitacido da classe de interesse, identifi-
cando fortes candidatos da classe de interesse ou nao, o algoritmo PUL-SSC
proposto, com apenas poucos dados rotulados da classe de interesse, aprende
a rotular os dados através da identificacdo de fortes candidatos da classe de
interesse (fortes positivos) e de fortes candidatos que nao fazem parte da classe
de interesse (fortes negativos). A cada iteracao, esses fortes positivos sao ro-
tulados como positivos, restricoes must-link sao geradas entre esses novos
positivos e os positivos ja existentes. Enquanto que, os fortes negativos sao
rotulados como negativos e restricoes cannot-link sao geradas entre esses no-
vos negativos e os dados positivos.

Para definir quem sao esses fortes positivos ou fortes negativos € utilizada a
distancia euclidiana. E calculada a distancia euclidiana entre todos os grupos
ainda nao rotulados e os grupos positivos, o grupo nao rotulado mais distante
dos grupos positivos, € considerado como forte negativo, e propagado como
sendo da classe negativa. Enquanto que, o grupo nao rotulado mais proximo
€ considerado como forte positivo, e propagado como sendo da classe positiva.
Esse processo de propagacao de rotulos € repetido até que nao existam mais
grupos nao rotulados.

Dessa forma, seja X = {x,x,---,X,} um conjunto de dados € P um subcon-
junto de X composto por dados positivos, P € inicialmente composto por p
exemplos rotulados de X, enquanto que para os demais exemplos de X, du-
rante o treinamento sao iniciados como nao rotulados. Através do uso de um
algoritmo de agrupamento, k grupos de X sao criados, {G1,G»,---,Gy}, € cada
grupo tem como seu respectivo centroide {g1, g2, ...,gx}. Para cada grupo gerado,
é verificado se possui algum exemplo da classe de interesse, seja G; um grupo
com algum exemplo da classe de interesse todos os exemplos de G; sao inclui-
das em P e considerado como um grupo positivo. Para os demais grupos que
nao possuem nenhum dado positivo, é realizado o calculo de distancia entre
o centroide de cada grupo nao rotulado e os centroides dos grupos positivos.
O calculo da distancia € expressa na Equacao 4.1, seja G, um grupo nao ro-
tulado, a distancia € definida como a soma das distancias euclidianas entre o
centroide g, do grupo G, e cada centroide positivo, g, tal que g, = {¥g; | p; € G;}.
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f(Gy) = Z distancia_euclidiana(gy, gp) 4.1)
gpEP

O grupo com a maior distancia calculada, Equacao 4.2, ou seja, o grupo
nao rotulado mais distante dos grupos positivos, G, tal que:

f(Gy) = max( Z distancia_euclidiana(g,, gp)) (4.2)
gPEP
tem todos os seus exemplos rotulados como sendo da classe negativa, e res-
tricoes cannot-link sao criadas entre esses exemplos e os dados positivos. De
forma analoga, o grupo G, da Equacao 4.3:

f(Gy) = min( Z distancia_euclidiana(gy,gp)) (4.3)
gpeP
€ o grupo nao rotulado mais proximo dos grupos positivos, todos os seus
exemplos sao rotulados como sendo da classe positiva, e restricoes must-link
sao criadas entre esses exemplos e os dados previamente rotulados como posi-
tivos. Esse processo se repete até nao ter dados nao rotulados. Esse processo
iterativo € ilustrado com mais detalhes na proxima secao.

4.2 Funcionamento do PUL-SSC

O PUL-SSC funciona da seguinte maneira:

1. Apenas p exemplos de dados positivos possuem a rotulacao conhecida
x € P, o restante dos exemplos do conjunto sao considerados dados nao
rotulados xe U.

2. Conjunto de restricoes must-link M e cannot-link C sao inicializadas como
vazias.

3. Algoritmos de agrupamento semissupervisionado sao rodados com con-
junto de restricoes M e C.

4. Uma vez que um agrupamento inicial € feito, o processo de propagacao de
rotulos transdutivo € realizado. Primeiro, todos os clusters gerados que
possuem algum dado positivo, x € P, tém todas as instancias incluidas
em P, rotuladas como positivas.

5. Para os demais clusters, € calculada a soma da distancia euclidiana entre
cada cluster nao rotulado e cada cluster positivo. O cluster nao rotulado
mais distante sera considerado como cluster negativo, e todas as instan-
cias deste cluster sao movidas de U para N. Restricoes cannot-link sao

37



geradas entre os exemplos positivos e negativos e adicionados ao con-
junto C. O cluster nao rotulado mais proximo € entao, considerado como
cluster positivo e todas as instancias sao movidas de U para P. Restricoes
must-link sao geradas entre os novos exemplos positivos e os positivos
atuais, e adicionados ao conjunto M.

6. Etapa 3 a 5 sao repetidas até que todas as instancias tenham sido rotu-
ladas, isto €, U esteja vazia.
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Figura 4.1: Fluxo PUL com agrupamento semissupervisionado implementado.

Para exemplificar como funciona o PUL-SSC, conforme o exemplo da Figura
4.1, suponha que o conjunto de dados utilizado possui 3 classes (A, B e C).
Seja A considerada como a classe de interesse, apenas p exemplos da classe
A possuem seus rotulos conhecidos durante o treinamento (x,,,x,,), 0s demais
exemplos da classe A e os exemplos das demais classes (B e C) sao considera-
das como nao rotuladas. Através de um algoritmo de agrupamento, k grupos
sao gerados, os grupos que possuem algum dado positivo (grupo 3 e 4), pos-
suem todos os seus exemplos propagados com rotulo positivo. Para os demais
grupos nao rotulados (1, 2 e 5) € feito a soma da distancia euclidiana entre seu
centroide e cada centroide positivo, o grupo mais distante (grupo 2) conside-
rado como forte negativo, possui todos os seus exemplos considerados como
negativos e restricoes cannot-link sao geradas entre os exemplos do grupo 2
com grupo 3 € 4. Enquanto que o grupo mais proximo dos grupos positivos,
grupo 5, possui todos os seus exemplos considerados como sendo positivos,
e restricoes must-link sao geradas entre os exemplos do grupo 5 com grupo
3 e 4. Como ainda ha algum grupo nao rotulado, o grupo 1, esse processo €
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feito novamente, é rodado o algoritmo de agrupamento juntamente com essas
restricoes geradas, e repetido o processo de propagacao de rotulos.

Para avaliar o resultado, o F-score para a classe de interesse [Golo et al.,
2019] é calculada comparando os rétulos preditos e os rotulos reais.

4.3 Consideracoes Finais

A forma como foi estruturada esse algoritmo, esta flexivel para testar dife-
rentes tipos de algoritmos de agrupamento. O que viabilizou os experimentos
realizados no préximo capitulo. Outras abordagens como a definicao de um
valor de limiar fixo para classificar a instancia como sendo da classe de in-
teresse ou nao também foi testada, entretanto nao abordada nesse trabalho,
ja que os resultados nao foram significativos, uma vez que a definicdo desse
valor de limiar foi arbitrario e a calibracao desse valor de limiar seria custoso.
Dessa forma, ao optar por escolher o cluster mais distante como sendo da
classe negativa, esse valor de limiar relativo em relacao aos centroides positi-
vos, acabou gerando melhores resultados, e sendo de fato apresentado nesse
trabalho.

O algoritmo PUL-SSC proposto, busca aprender os limites da classe de
interesse através de poucos dados, conforme apresentado, ele faz essa identi-
ficacao dos fortes candidatos da classe positiva ou da classe negativa através
de uma funcao de distancia, que a principio usou-se a distancia euclidiana,
outras medidas de distancia podem ser facilmente usadas e avaliadas. Nesse
processo de propagacao de rotulos, restricoes must-link e cannot-link sao ge-
radas e utilizadas para a proxima iteracao de agrupamento. Os algoritmos
de agrupamento semissupervisionado utilizados penalizam a violacao das res-
tricoes, entao esses grupos podem ser reestruturados e nao necessariamente
vao se manter conforme o agrupamento inicial. A cada iteracao mais restricoes
sao geradas, e tornando-se um problema mais complexo, sendo cada vez mais
dificil nao violar as restricoes. O impacto do crescimento dessas restricoes, a
verificacao de quais e quantas restricoes de fato o algoritmo consegue seguir,
€ interessante para passos futuros. A avaliacao desse algoritmo proposto e os
resultados obtidos sao apresentados no proximo capitulo.
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CAPITULO

O

Experimentos e Resulfados

Neste capitulo, a metodologia de avaliacao € apresentada. Os experimentos
comparam o desempenho de abordagens baseadas em agrupamento, tanto
nao supervisionadas quanto semissupervisionadas, em cenarios tipicos de
OCC e PUL, lidando com dados numeéricos e textuais € usando poucos da-
dos rotulados. Foi usado OC-SVM, o algoritmo de OCC mais conhecido, como
baseline para a avaliacao.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na Secao 5.1, as bases de
dados utilizadas nos experimentos sao especificadas, na Secao 5.2 os detalhes
dos experimentos - as configuracoes utilizadas nos algoritmos, na Secao 5.3,
os resultados sao apresentados de acordo com tipo da base (numeérica ou
textual), e por fim, as consideracoes finais na Secao 5.4.

5.1 Bases de Dados

Foram utilizados oito conjunto de dados numéricos de UCI Machine Le-
arning Repository!, listados na Tabela 5.1, e trés conjuntos de dados textu-
ais [Rossi et al., 2013], marcados com um asterisco na Tabela 5.1. Esses
dados textuais ja passaram por etapas de pré-processamento textual: remo-
cao de stopwords, stemming com algotitmo de Porter [Porter et al., 1980] e
transformacao para representacao BOW usando TF-IDF como critério de pon-
deracao dos termos. Nos conjuntos de dados numeéricos, exemplos com atri-
butos faltantes foram desconsiderados. A seguir, uma breve contextualizacao
de cada conjunto de dados € apresentada:

lhttps://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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Tabela 5.1: Sumario dos conjuntos. Conjunto de dados textuais estao marca-
dos com um asterisco.

Nome #Examplos | #Classes | #Atributos/Termos
Iris 150 3 4
Haberman 306 2 3
Glass 214 7 10
Wine 178 3 13
Balance 625 3 4
Ecoli 336 8 8
Transfusion 748 2 5
Mammographic-Masses | 830 2 6
Cstr* 299 4 1726
Syskillwebert* 334 4 4340
Tr23* 204 6 5833

Iris?: possui 3 classes de 50 instancias cada, em que cada classe se refere
a um tipo de planta iris.

Haberman’s Survival®: possui casos de estudo sobre sobrevivéncia de
pacientes que passaram por cirurgia de cancer de mama, se sobreviveram
5 anos ou mais, ou morreram dentro de 5 anos.

Glass Identification*: é resultado de estudo de classificacdo de tipos de
vidro, motivado por uma investigacao criminal.

Wine®: resultado de uma andlise quimica de vinhos de uma mesma re-
giao da Italia mas que derivaram em trés diferentes cultivares.

Balance®: gerados para modelar resultados de experimentos psicolégicos.
Ecoli’: é sobre localizacdo celular de proteinas.

Blood Transfusion Service Center®: dados do Centro de Servicos de Trans-
fusao de Sangue em Hsin-Chu City, Taiwan.

Mammographic-Masses?: discriminacdo de massas mamograficas benig-
nas e malignas com base nos atributos do BI-RADS e na idade do paci-
ente.

CSTR!: possui resumos e relatérios técnicos publicados no Departa-
mento de Ciéncia da Computacao da Universidade de Rochester, de 1991
a 2007.

2https:
3https:
4https:
5https:
6https:
7https:
Shttps:

//archive.
//archive.
//archive.
//archive.
//archive.
//archive.
//archive.

ics.
ics.
ics.
ics.
ics.
ics.
ics.

uci

uci.

uci

uci.

uci

uci.

.edu/ml/datasets/iris
uci.

edu/ml/datasets/haberman’ s+survival
edu/ml/datasets/glass+identification

.edu/ml/datasets/wine

edu/ml/datasets/balance+scale

.edu/ml/datasets/ecoli

edu/ml/datasets/Blood+Transfusion+Service+Center

nttp://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/mammographic+mass
1Ohttp://sites.labic.icmc.usp.br/text_collections/CSTR.arff.zip
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* SyskillWebert!!: consiste em paginas da web sobre bandas, ovelhas, ca-
bras e biomedicina.

* Tr23'2: do conjunto 19MclassTextWc, derivado das colecées Trec-5, Trec-
6 e Trec-7 de dados de Conferéncia de Recuperacao de Texto.

5.2 Configuracdo Experimental

Foram avaliados trés algoritmos de agrupamento: nao supervisionado k-
Means; e dois semissupervisionados, PCK-Means e MPCK-Means. Foi reali-
zado o procedimento descrito no Capitulo 4. Os algoritmos foram rodados
com as seguintes configuracoes: numero maximo de iteracoes igual a 50, to-
lerancia de inércia relativa para declarar convergéncia com valor le—4, € o
peso de cada restricao em PCK-Means e MPCK-Means com valor 1. Os para-
metros do algoritmo foram configurados, considerando os seguintes valores:
numero de dados rotulados foram semelhantes aos usados para conjuntos de
dados numéricos e textuais, numero de iteracées maximas definida em 100,
kernels lineares e RBF, escala e gama automatica, e valores de nu variando
de 0.05 a 0.95 com 0.5 de passo. Para conjunto de dados numéricos, niumero
de clusters testados foram {2,4,6,10,20,40, 60, 80,100,120, 140} e numero de dados
rotulados da classe de interesse, {1,3,5,10,20,30}. Para conjunto de dados tex-
tuais, o numero de clusters testados foram {2,6,10,40} e numero de dados da
classe de interesse, {1,5,10,30}. Foi usado o algoritmo OC-SVM como baseline
para comparacoes.

5.3 Resultados e Discussoes

Nesta secao, apresentam-se os resultados de k-Means, PCK-Means, MPCK-
Means e OC-SVM com diferentes configuracoes, conforme descrito na secao
anterior. Como os conjuntos de dados numeéricos e textuais sao bastante
diferentes, a analise desses dois cenarios foram divididos.

5.3.1 Conjunto de dados numéricos

O f-score de diferentes algoritmos de agrupamento nos conjuntos de dados
numeéricos pode ser observada na Figura 5.1. E possivel concluir que todos
os algoritmos de agrupamento superaram o OC-SVM em todos os cenarios.
Algoritmos de agrupamento mostraram alguma similaridade comportamental,
visto que aumentar o numero de clusters melhorou o f-score até cerca de 40

Hhttp://sites.labic.icmc.usp.br/text_collections/SyskillWebert.arff.zip
lzhttp://sites.labic.icmc.usp.br/text_collections/tr23.arff.zip
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clusters. Isso nos mostra que dividir a superficie de decisao para a classe
positiva em subgrupos tende a aumentar a deteccao de exemplos positivos.
Quando o numero de clusters € extremamente grande, grupos consistentes
podem ser separados, prejudicando o procedimento de propagacao do rotulo.

054 —8— KMeans
PC-KMeans
0.4 —&— MPC-KMeans

— —& OCsvM
0.66 4 -—.—__\__. 03 //<——"*
0.64 4 0.2 4
0 20 40 60 80 100 120 140 0 5 10 15 20 25 30
Number of clusters Number of labeled target data

Figura 5.1: F-score médio sobre todos os conjuntos de dados numeéricos.

Ao observar o numero de dados inicialmente rotulados, continuar aumen-
tando esse numero traz uma pequena melhoria no desempenho dos algorit-
mos. Mas, novamente, OC-SVM foi superado em todas as comparacoes. Isso
mostra que o processo de propagacao do rotulo € eficiente e obtém bons resul-
tados, mesmo com pouquissimos exemplos rotulados.

® KMeans

A PC-KMeans
® MPC-KMeans
4+ O0CsvM

Iris

Haberman
Glass

Wine

I Balance

Ecoli
Transfusion
Mammographic

Figura 5.2: F-score médio por conjunto de dados, numero de exemplos e clas-
ses.

Na Figura 5.2, sdo apresentados o f-score médio por conjunto de dados, ex-
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plorando as caracteristicas de cada conjunto de dados. Pode-se observar que
MPCK-Means foi dominante na maioria dos conjuntos de dados. Conjuntos de
dados semelhantes em tamanho, como Iris (azul), Haberman (laranja) e Wine
(vermelho), tém resultados de f-score médios semelhantes. Além disso, todos
os algoritmos comparados tendem a obter um melhor f-score em conjuntos de
dados com mais classes como o Ecoli (marrom) e Glass (verde).

Os resultados detalhados para os conjuntos de dados numeéricos sao re-
latados nas Figuras 5.3-5.10. No geral, o aumento do numero de clusters
impactou positivamente conjuntos de dados maiores, como Mammographic,
Transfusion e Balance. E com poucos dados de interesse rotulados 5 ou 10,
ele ja pode alcancar resultados melhores do que com mais dados rotulados.
Os conjuntos de dados que tiveram melhor o f-score médio do MPCK-Means
comparado a outros algoritmos sao: Glass na Figura 5.5 e Transfusion na
Figura 5.9, ao variar o numero de clusters, o f-score se mantém estavel e ex-
pressivamente melhor que demais algoritmos.
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Figura 5.3: Iris: f-score médio por numero de clusters e numero de exemplos
rotulados.
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Figura 5.4: Haberman: jf-score médio por numero de clusters e numero de
exemplos rotulados.

5.3.2 Conjunfo de dados textuais

Na Figura 5.11, pode-se analisar o impacto da variacao do numero de clus-
ters e exemplos rotulados para conjuntos de dados textuais. Como nos con-
juntos de dados numeéricos, OC-SVM foi superado em todos os cenarios, e
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Figura 5.5: Glass: f-score médio por numero de clusters e numero de exemplos

rotulados.
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Figura 5.6: Wine: f-score médio por numero de clusters e numero de exemplos

rotulados.
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Figura 5.7: Balance: f-score médio por numero de clusters e numero de exem-

plos rotulados.
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Figura 5.8: Ecoli: f-score médio por numero de clusters e numero de exemplos

rotulados.

MPCK-Means dominou todas as avaliacées. No entanto, o aumento do nu-

mero de clusters nao apresentou melhora significativa no desempenho dos

algoritmos nos conjuntos de dados textuais. E, usando um numero diferente
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exemplos rotulados.
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Figura 5.10: Mammographic: f-score médio por nuimero de clusters e namero
de exemplos rotulados.

de dados do alvo rotulados, o resultado foi semelhante aos conjuntos de da-
dos numeéricos, nos quais usando cinco dados da classe de interesse tiveram
principalmente os melhores resultados.
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Figura 5.11: F-score médio sobre todos os conjuntos de dados textuais.

A analise separada para cada conjunto de dados pode ser observada nas
Figuras 5.12 - 5.14. E possivel observar que o comportamento de todos os
algoritmos comparados foi semelhante junto com os conjuntos de dados, com
um desempenho dominante do MPCK-Means. Este comportamento pode ser
explicado porque os conjuntos de dados sao muito semelhantes no namero de
exemplos e classes. Além disso, a abordagem transdutiva apresentada teve
um desempenho satisfatério, uma vez que todos os métodos alcancaram os
melhores resultados com muito poucos exemplos rotulados.
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Figura 5.12: CSTR: f-score médio por numero de clusters e numero de exem-
plos rotulados.
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Figura 5.13: Syskillwebert: f-score médio por numero de clusters e numero de
exemplos rotulados.

TR23

—_— * 4 I ——
0.82 - 08 & ) .
0.81 0.6 1
v v -8 KMeans
g S PC-KMeans
o 0.80 5 0.4 7 —i— MPC-KMeans
L] Ll —4 OCSVM
" ] /
0.78 1 0.0 4

T T T
2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 5 10 15 20 25 30
Number of clusters Number of labeled target data

Figura 5.14: Tr23: f-score médio por numero de clusters e numero de exem-
plos rotulados.

5.4 Consideracoes Finais

Este trabalho apresenta uma abordagem de agrupamento semissupervi-
sionado para PUL e uma abordagem de propagacao transdutiva de rotulos
usando resultados de agrupamento. Foram comparados os resultados do uso
de um algoritmo de agrupamento nao supervisionado K-Means e dois algorit-
mos de agrupamento semissupervisionado, PCK-Means e MPCK-Means. OC-
SVM, o algoritmo de OCC mais conhecido, foi usado como baseline. Para
isso, foram avaliados oito conjuntos de dados numeéricos do repositério UCI e
trés bancos de dados textuais. Nesses experimentos, todos os algoritmos de
agrupamento superaram o OC-SVM. Também observou-se que MPCK-Means
pareceu promissor € obteve melhores resultados do que outros algoritmos.
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Aumentar o numero de clusters tende a melhorar a deteccao de exemplos po-
sitivos até cerca de 40 clusters e, quando esse numero € enorme, prejudica o
procedimento de propagacao de rotulos. Além disso, MPCK-Means apresentou
bom desempenho, mesmo quando usando muito poucos exemplos rotulados.
Isso indica que aprender métricas para distorcer o espaco de exemplos e usar
procedimento de propagacao de rotulo proposto € util para aplicacoes OCC e
PUL.

No préoximo capitulo, as conclusées finais desse projeto sao apresentadas,
juntamente com as principais contribuicoes e limitacoes da abordagem pro-
posta, e uma breve direcao dos trabalhos futuros.
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CAPITULO

Conclusdes

Com o avanco da tecnologia, cada vez mais dados sao gerados e compar-
tilhados na internet, geralmente de forma nao estruturada e sem rotulo. Ro-
tular esses dados € um processo caro em tempo e esforco humano, além de
que, os conjuntos de dados rotulados existentes sao amostras pequenas do
universo do qual fazem parte e novas classes emergem com o tempo, sendo
dificil prever todas as classes que podem existir em um dominio. O PUL se
aplica a tarefa de classificacao onde apenas dados positivos estdo presentes
e procura aprender um limite que descreve os dados positivos ou classe de
interesse. Existem propostas para agrupamento nao supervisionado na litera-
tura que se destacam nesta tarefa de classificacao de uma unica classe. Este
trabalho apresentou uma abordagem usando agrupamento semissupervisio-
nado, com inclusao de conhecimento supervisionado na forma de restricoes a
fim de melhorar os resultados de agrupamento, além de propor um processo
de propagacao de rotulos, conforme os resultados e discussées apresentados
no capitulo anterior.

Neste capitulo, as principais contribuicoes desse projeto sao elencadas na
Secao 6.1, algumas limitacoes dessa abordagem sao explicitadas na Secao 6.2,
e por fim, possiveis trabalhos futuros sao listados na Secao 6.3.

6.1 Confribuicoes

* PUL-SSC: novo algoritmo proposto que € a primeira abordagem de agru-
pamento semissupervisionado para a tarefa de PUL. Com poucos exem-
plos rotulados da classe de interesse, PUL-SSC tem um processo iterativo
de delimitacao da classe positiva: faz agrupamento dos dados de treino,
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cria restricoes must-link entre os dados da classe de interesse e os dados
nao rotulados que estao no mesmo grupo desses dados positivos e entre
os dados nao rotulados do grupo mais proximo aos grupos positivos, e
restricoes cannot-link entre os dados da classe de interesse e os dados
rotulados do grupo mais distante dos grupos positivos;

* Processo de aprendizado transdutivo de propagacao de rétulos proposto:
em que os exemplos nao rotulados do grupo mais distante sao fortes ne-
gativos, e sao rotulados como negativos, e os exemplos nao rotulados do
grupo mais proximo dos grupos positivos sao fortes positivos, e rotula-
dos como positivos. Esse processo de verificacao de grupo mais préoximo
e distante, e posterior, rotulacao como positivo e negativo, ocorre até que
nao existam mais grupos sem rotulo;

* Os resultados apontam que com o algoritmo proposto com MPCK-Means
€ possivel ter resultados de agrupamento melhores do que abordagens
nao supervisionadas (como k-Means), e metodos estatisticos (como OC-
SVM), sendo promissor explorar mais a fundo esse assunto.

6.2 Limitagcoes

Embora MPCK-Means pareca promissor para conjunto de dados textuais,
para a representacao BOW usada, calcular as matrizes para aprendizado de
métricas foi um processo caro computacionalmente, uma vez que os dados
textuais sao muito esparsos, e para conjunto de dados muito grandes torna-
se pouco viavel sem uso de supercomputadores com grande capacidade de
memoria e processamento.

O uso de algoritmos de agrupamento particionais usados, exigem a defini-
cao de numero k de clusters, o que exige fine-tuning. E o processo de agru-
pamento pode ser impactado negativamente quando os centroides iniciais sao

ruins.

6.3 Trabalhos Futuros

Futuramente, pretende-se:

* Usar outras representacoes para dados textuais como embeddings para
aprendizado de métricas;

¢ Explorar outros algoritmos de agrupamento semissupervisionado em tra-
balhos futuros, como algoritmos de agrupamento por densidade ou hie-
rarquicos;
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* Estudar novas formas de propagacao de rétulos e melhores maneiras de
definir os limites positivos da classe;

¢ Avaliar outras funcdes de distancia entre os centroides, no ranking de
clusters mais proximos ou mais distantes, como a distancia de cossenos;

* Analisar o impacto das restricoes geradas e a quantidade de restricoes
que o algoritmo consegue seguir.
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