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Introducao

Atualmente, a aquisicao de grandes quantidades de dados
(imagens) é facilitada.

No aprendizado de maquina, o aprendizado de descritor é

necessario para projetar um classificador que resulte em altas
acuracias de classificacao:

— Data-driven: pode requer muito dado supervisionado.



Introducao

Anotacao de grande quantidade de dados:
* Alto custo

 Laborioso

* Inviavel dependendo da aplicacao (Medicina, Biologia)




Introducao

Anotacao de grande quantidade de dados:
* Alto custo

* Inv  Como anotar uma grande quantidade de dados

nao-supervisionados, a partir de poucos dados
supervisionados, a fim de se obter alta acuracia de
classificacao?




Solucoes

Algumas abordagens utilizam técnicas de aprendizado semi-
supervisionado e/ou aprendizado ativo para propagar rétulos

de poucas amostras supervisionadas para muitas nao-
supervisionadas.



Solucoes

Algumas abordagens utilizam técnicas de aprendizado semi-
supervisionado e/ou aprendizado ativo para propagar rétulos
de poucas amostras supervisionadas para muitas nao-
supervisionadas.

Contudo,

* Baixa acuracia de classificacao com conjuntos supervisionados
muito pequenos.

* Muitas iteracoes do aprendizado ativo.

* Ainda, necessitam de um especialista para inspecao visual e
supervisao.
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Solucoes

Solucoes recentes tém estudado o uso da projecao do espacgo de
caracteristicas e analitica visual de dados, a fim de aumentar o
numero de dados anotados para fins de classificacao.

Contudo, tais trabalhos nao combinam a habilidade do usuario
em abstrair informacdes com a habilidade da maquina para a
propagacao de rotulos.



Objetivo

Desenvolver uma técnica semi-automatica para anotacao de
dados:

Capaz de gerar um espaco de caracteristicas latente com boa
separabilidade das classes, a partir de um grande volume de
amostras nao-supervisionadas;

Capaz de facilitar a propagacao de rotulos das amostras
supervisionadas para as nao-supervisionadas com pouco
esforco do usuario;

Capaz de minimizar os erros de propagacao de rotulos para
gerar ganho de acuracia na classificacao de novas amostras.



Propagacao Semi-automatica de rotulos

Dado

(SALP)

Floresta de
Caminhos
Otimos Semi-
supervisionada

rotulos+
confianca

scatterplot
. ‘g Dado rotulado

»
>

caracteristicas

- . Rede Neural
supervisionado -
P D Autocodificadora
J Convolucional
N
~ 1 t-SNE
imagens
~_ caracteristicas
Dado néao- nD
supervisionado

.

w® scatterplot r

n escolha

limiar

: Dado néo-
. . Propagagao supervisionado
Usuario ) "manual de

rétulos

Fig. 1 - Método semi-automatico proposto.

11



Propagacao Semi-automatica de rotulos

(SALP)

Dado

. Floresta de 4
supervisionado Rede Neural . rotulos+

P Autocodificadora Caminhos confianga

1 : Oti Somi scatterplot

J Convolucional imos Semi- Dado rotulado

— supervisionada X s f.?
\ .
b , t-SNE 4 . ;28 >
garacteristicas " g = ~‘¢§ ]
imagens ’ 2D w“i
T caracteristicas f ScattefP/Ot r
Dado nao- nD 7
. . d L escolha
supervisionado —_———— - = limiar —
I Propagagdode | 2 1 > -
I 7 74
: rotulos(ZlE's;matlca I Dado nao-
I
e e e e propagagao supervisionado
Usuario ' "manual de P
rétulos
(ILP)

Fig. 1 - Método semi-automatico proposto.

12



Propagacao Semi-automatica de rotulos

Dado

o Rede Neural
supervisionado "
P ') Autocodificadora
L Convolucional
/ TN
.
imagens
~— caracteristicas
Dado néao- nD
supervisionado

(SALP)

Fig. 1 - Método semi-automatico proposto.

13



Propagacao Semi-automatica de rotulos
(SALP)

Rede Neural
Autocodificadora
Convolucional

[l

caracteristicas
nD

t-SNE

Fig. 1 - Método semi-automatico proposto.



Propagacao Semi-automatica de rotulos
(SALP)

Florestade  |stulos+

Caminhos  confianga
Otimos Semi-
supervisionada

t-SNE

caracteristicas
2D

Fig. 1 - Método semi-automatico proposto.



Propagacao Semi-automatica de rétulos

(SALP)

Florestade  |stulos+

Caminhos  confianga
Otimos Semi-
supervisionada

scatterplot

caracteristicas
2D

% limiar

Usuario

Fig. 1 - Método semi-automatico proposto.

16



Propagacao Semi-automatica de rétulos
(SALP)

scatterplot

.

o
™

Y %" .

oD
bl
e

&
. scatterplot |
H escolha

E: 4*
limiar ‘gv-‘g..‘
. Lt
— o i

~, .. propagacao
Usuano manual de
' rétulos

Fig. 1 - Método semi-automatico proposto.

17



Propagacao Semi-automatica de rotulos
(SALP)

Dado rotulado

sdatterplot F

: Dado néo-
. . Propagagao supervisionado
Usuario ' "manual de
rotulos

Fig. 1 - Método semi-automatico proposto.

18



Propagacao Semi-automatica de rotulos

Rede Neural
Autocodificadora
Convolucional

-0

caracteristicas
nD

(SALP)

Fig. 1 - Método semi-automatico proposto.

19



Rede Neural Autocodificadora
Convolucional

Imagem i Imagem
de § } de
entrada 74 j saida

// // L1 //// %
’ V8 8 : v
8@14x14 8@14x14

16 16
16@28x28 16@28x28

Fig. 2 - Rede Neural Autocodificadora com camada de convolucao.



Rede Neural Autocodificadora

entrada

16
16@28x28

, Y8
8@14x14

Convolucional

74 - saida

L

8
8@14x14

Reconstruir imagem de
entrada

Imagem

16
16@28x28

Fig. 2 - Rede Neural Autocodificadora com camada de convolucao.



Rede Neural Autocodificadora
Convolucional

Imagem i Imagem
de § } de
entrada 74 j saida

// // L1 //// %
’ V8 8 : v
8@14x14 8@14x14

16 16
16@28x28 16@28x28

Fig. 2 - Rede Neural Autocodificadora com camada de convolucao.



Imagem
de
entrada

Rede Neural Autocodificadora
Convolucional

Fig. 2 - Rede Neural Autocodificadora com camada de convolucao.

23



Rede Neural Autocodificadora
Convolucional

entrada

16
16@28x28

Convolucgao + ativacao

Fig. 2 - Rede Neural Autocodificadora com camada de convolucao. 24



Rede Neural Autocodificadora
Convolucional

8¢

Max-pooling

Fig. 2 - Rede Neural Autocodificadora com camada de convolugao.

25



Rede Neural Autocodificadora
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t-SNE

O t-SNE é um método de reducao de dimensionalidade, apropriado para
a visualizacdo do espaco de caracteristicas.
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Figura reproduzida de: https://www.mathworks.com/help/stats/visualize-high-dimensional-data-using-t-sne.html|



t-SNE

O t-SNE é um método de reducao de dimensionalidade, apropriado para
a visualizacao do espaco de caracteristicas.
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t-SNE

Rauber et. al mostraram como a projecao t-SNE se relaciona
com classificadores de padroes.



t-SNE

Rauber et. al mostraram como a projecao t-SNE se relaciona
com classificadores de padroes.
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t-SNE

Rauber et. al mostraram como a projecao t-SNE se relaciona

com classificadores de padroes.
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t-SNE

Rauber et. al mostraram como a projecao t-SNE se relaciona

com classificadores de padroes.
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t-SNE

Rauber et. al mostraram como a projecao t-SNE se relaciona

com classificadores de padroes.
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Mas como sao as projecoes vistas pelo usuario?




Ferramentas de Propagac¢ao manual

Intuicao da propagacao manual de
rotulos (ILP)
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Ferramentas de Propagac¢ao manual
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Ferramentas de Propagac¢ao manual

Intuicao da propagacao manual de
rotulos (ILP)

Projecao t-SNE 2D
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Ferramentas de Propagac¢ao manual

Intuicao da propagacao manual de
rotulos (ILP)

Projecao t-SNE 2D

44



Ferramentas de Propagac¢ao manual

Intuicao da propagacao manual de
rotulos (ILP)

Projecao t-SNE 2D
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Ferramentas de Propagac¢ao manual

Intuicao da Propagacao Manual
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Como reduzir o esforco do usuario?
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Propagacao Semi-automatica de rotulos
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Estimacao de rotulos semi-
supervisionada

Algoritmo de classificacao semi-supervisionado Floresta de
Caminhos Otimos (OPF-Semi) é utilizado para obter a
informacao de confianca.

* Amostras mais faceis de serem classificadas.

e Amostras mais dificeis de serem classificadas.
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Estimacao de rotulos semi-
supervisionada

Algoritmo de classificacao semi-supervisionado Floresta de
Caminhos Otimos (OPF-Semi) é utilizado para obter a
informacao de confianca.

e Amostras mais faceis de serem classificadas. =) Classificador
« Amostras mais dificeis de serem classificadas. =» Usudrio
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OPF-Semi




OPF-Semi
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Confianca pelo OPF-Semi
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Confianca pelo OPF-Semi

o II

A confian¢a da amostra é dada pelo segundo melhor custo

oferecido.
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Estimacao de rotulos semi-
supervisionada

Depois de obtida a confianca, é necessario definir as amostras

gue sao mais faceis e mais dificeis de serem classificadas.

L,

Limiar de confianca
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Limiar de Confianca
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Limiar de Confianca
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Fig. 3 — Ferramenta de deslizar que permite escolher o limiar de confianca. -
E projecao t-SNE do espaco de caracteristicas, colorida pela confianca do OPF-Semi.
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Propagacao de rotulos manual (ILP)

Amostras mais faceis
rotuladas pelo OPF-
Semi.



Propagacao de rotulos manual (ILP)

Amostras mais faceis Amostras mais dificeis
rotuladas pelo OPF- para o usuario anotar.
Semi.

65



Propagacao de rotulos manual (ILP)

Amostras mais faceis Amostras mais dificeis Amostras rotuladas pelo
rotuladas pelo OPF- para o usuario anotar. OPF-Semi e usuario.
Semi.
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Principais questoes
Qual é o melhor espaco para a propagacao de rotulos automatica?

Qual limiar de confianca escolher?

Qual abordagem (automatica, manual, semi-automatica) melhor
propaga rotulos?

Qual o valor agregado pelo método semi-automatico proposto?

Como os resultados dependem da qualidade da projecao?
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Bases de Dados

MNIST:
— 5000 imagens, 10 classes
— Dimensao: 28x28 (784)
Parasitos (in-house):
* Helminth larvae: 3514 imagens, 1 classe + impureza

* Helminth eggs: 5112 imagens, 8 classes + impureza
* Protozoan cysts: 9568 imagens, 6 classes + impureza

— Com e sem impureza: 5 bases
— Dimensao: 3x200x200 (120.000)

Fig. 5 - Base de dados de Parasitos: classes de Parasitos e impurezas.
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Configuracao Experimental
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Fig. 6 - Validacdao do método semi-automatico proposto.
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Configuracao Experimental
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Configuracao Experimental
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Configuracao Experimental
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Fig. 6 - Validacdao do método semi-automatico proposto.
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Configuracao Experimental
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Configuracao Experimental
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Configuracao Experimental
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Configuracao Experimental
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Configuracao Experimental

3 conjuntos gerados de forma aleatdria e divididos em:
* Treinamento: 70%

— Supervisionado: 3% (S)

— N3o-supervisionado 67% (U) =) Conjunto rotulado
e Teste: 30% (T)

Dimensao do vetor reduzido da AuNN:
e MNIST: 128
 Parasitos: 5.000
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Configuracao Experimental

Abordagens de propagacao de rotulos comparadas:
* Sem propagacao
 Automatica (ALP): nD e 2D
— Maquina de Vetores de Suporte Laplaciana (LapSVM)
— Floresta de Caminhos Otimos Semi-supervisionada (OPF-Semi)
 Manual: 1 usuario
— |ILP
— SALP

Classificadores:

 MaAquina de Vetores de Suporte (SVM)
* Floresta de Caminhos Otimos (OPF)
Métrica de qualidade do classificador:
* Cohen Kappa (k)
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Experimentos

Valores de limiar de confianca foram escolhidos pelo usuario
entre 0,5 e 0,6.

* Bases mais faceis: 0,6

— Usuario prefere selecionar mais amostras para ILP.

 Bases mais dificeis: 0,5

— Usuario prefere selecionar mais amostras para ALP.
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Experimentos
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Experimentos
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Experimentos
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OPF-Semi
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guantidade de amostras
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Reducdo do esforco do usudrio
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bases de dados.
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Experimentos

Alguns experimentos foram realizados utilizando outra técnica
de projecao: UMAP.

* Dificuldade em encontrar parametros.

* Resultados piores em termos de acuracia de propagacao e
classificacao (Kappa).

 Padroes que associam os resultados obtidos com o tamanho
da base de dados e sua dificuldade.



Discussoes

Limitacdes dos experimentos

* Validacao do método:
— 6 bases de dados, 2 técnicas de classificacao e 1 usuario.

 Nao foi mensurada de forma quantitativa a qualidade da
projecao t-SNE para propagacao de rotulos.
— Meétricas
— Ferramentas visuais

Limitacdes do método:

. Inerentemente relacionadas as limitacdes da projecao
(cores, muito dado)



Conclusao

Proposta uma abordagem que combina o usuario e meétodos
automaticos para fornecer rotulos para bases de dados
insuficientemente anotadas para o treinamento de modelos de

classificacao.
— AuNN, OPF-Semi, t-SNE e propagacao de rétulos interativa.

O espaco projetado no 2D conduz a maiores acuracias de propagacao
de rotulos automatica, do que o espaco latente de alta dimensao
extraido pela rede neural.

A abordagem proposta (SALP) alcanca melhores resultados de
classificacao do que a propagacao totalmente automatica ou

totalmente manual, considerando os contextos abordados no
presente estudo.
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Fig. 10 - Método proposto como trabalho futuro, incluindo o aprendizado ativo.
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