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Abstract. Semi-supervised clustering uses unlabeled data, combined with the
labeled data, to improve the algorithm performances. This paper presents a new
algorithm for semi-supervised clustering based on Fuzzy C-Means algorithm.
The new algorithm was evaluated and compared against two semi-supervised
clustering algorithms in the context of learning from partially labeled data. The
behavior of the proposed algorithm is discussed and the results are validated
using accuracy rate, corrected rand index and a 95% confidence interval. Thus,
it was possible to certify the better accuracy performance of the new algorithm
when a few labeled data are available.

Resumo. Agrupamento semi-supervisionado utiliza dados ndo rotulados, jun-
tamente com dados rotulados, com a finalidade de melhorar o desempenho dos
algoritmos. Este trabalho apresenta um novo algoritmo de agrupamento semi-
supervisionado baseado no algoritmo Fuzzy C-Means. O novo algoritmo é
avaliado em relacdo a dois algoritmos de agrupamento semi-supervisionados
a partir de dados parcialmente rotulados nas tarefas de classificacdo e de agru-
pamento. Além disso, o comportamento do algoritmo é discutido e os resultados
validados com taxa de acerto, indice de Rand corrigido e intervalos com 95%
de confianca. Desse modo, foi possivel certificar que o novo algoritmo de agru-
pamento semi-supervisionado apresenta desempenho melhor quando hd poucos
dados rotulados disponiveis.

1. Introducao

A aprendizagem semi-supervisionada [Chapelle et al. 2006][Zhu 2008] € uma abordagem
intermedidria entre a aprendizagem supervisionada e a aprendizagem nao-supervisionada.
A abordagem semi-supervisionada é importante devido a dificuldade de rotular dados,
que pode ser uma tarefa extremamente complexa, cara, demorada e requerer especialistas
humanos em algumas aplicagdes reais. Em contraponto, existe a facilidade de obtencao
de dados ndo rotulados [Nigam et al. 2000]. Na aprendizagem semi-supervisionada sao
utilizados exemplos rotulados e ndo rotulados para guiar a aprendizagem com a finalidade
de melhorar o desempenho dos algoritmos.

Uma das técnicas semi-supervisionadas, que despertaram grande interesse, foram
as de agrupamento semi-supervisionado [Pedrycz and Waletzky 1997]. Essas técnicas sdao
de grande interesse devido a possibilidade de incorporar dados rotulados nos algoritmos
tradicionais de agrupamento nao supervisionado. A tarefa de agrupamento tem sido apli-
cada em diversos problemas. Para citar alguns, temos a mineracao de textos, agrupamento
de expressoes génicas, processamento de imagens, entre outras.
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O objetivo deste artigo é apresentar um novo algoritmo de agrupamento
semi-supervisionado chamado de NebFuzz. O novo algoritmo demonstrou nos ex-
perimentos que € uma boa op¢do para tarefas com poucos dados rotulados. O
algoritmo foi avaliado em duas tarefas: classificacdo e agrupamento. O al-
goritmo foi comparado com algoritmos totalmente supervisionados [Mitchel 1997]
e com algoritmos de agrupamento semi-supervisionado consolidados na literatura
[Pedrycz and Waletzky 1997][Bouchachia 2007].

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secao 2 apresenta trabalhos re-
lacionados de aprendizagem semi-supervisionada. A Secdo 3 apresenta detalhadamente
o algoritmo semi-supervisionado proposto neste trabalho. A Secdo 4 descreve a meto-
dologia dos experimentos utilizados neste trabalho. Depois, na Se¢dao 5, os resultados
dos experimentos sdo apresentados. Finalmente, a Secdo 6 traz as conclusdes e trabalhos
futuros.

2. Trabalhos Relacionados

O agrupamento € a aglomeragao de objetos (ou exemplos) em grupos, de modo que os ob-
jetos pertencentes a0 mesmo grupo sejam mais similares entre si de acordo com alguma
medida de similaridade [Hathaway et al. 2000], enquanto os objetos pertencentes a gru-
pos diferentes tenham uma similaridade menor. O objetivo do processo de agrupamento é
maximizar a homogeneidade dos objetos de um mesmo grupo enquanto maximiza a hete-
rogeneidade entre objetos de grupos diferentes [Stepp and Michalski 1986]. Segundo Jain
e Dubes [Jain and Dubes 1988], agrupamento € o estudo formal de algoritmos e métodos
para agrupar exemplos que ndo estdo rotulados numa classe correspondente.

Alguns algoritmos nao supervisionados classicos foram adaptados para levar em
conta informacdes supervisionadas em seu treinamento. Assim, os algoritmos de agrupa-
mento se tornaram semi-supervisionados, pois em seu treinamento utilizam informagdes
supervisionadas e ndo supervisionadas. O algoritmo de agrupamento cldssico que a mai-
oria desses algoritmos se baseou foi o Fuzzy C-Means (FCM) [Bezdek 1981].

O Algoritmo de Pedrycz e Waletzky [Pedrycz and Waletzky 1997], que foi cha-
mado de ISODATA com supervisao parcial ISODATA-PS), foi um dos primeiros algo-
ritmos que utilizou a abordagem semi-supervisionada para algoritmos de agrupamento.
Pedrycz formulou um novo algoritmo modificando a funcao objetivo do algoritmo FCM.
O termo adicionado a funcdo objetivo do algoritmo FCM utiliza os rétulos disponiveis
dos exemplos da base de dados para aumentar os graus de pertinéncia atribuidos pelo al-
goritmo para os grupos que representam a classe que o exemplo pertence. A utilizagdo
desse algoritmo foi numa base de sinais bioldgicos (eletrocardiogramas), onde havia pou-
cos elementos rotulados.

O algoritmo proposto por Bouchachia e Pedrycz [Bouchachia and Pedrycz 2006]
basicamente estende a funcdo objetivo do algoritmo Fuzzy C-Means. O objetivo dessa
mudanca € capturar estruturas dos dados nao rotulados e rotulados. As estruturas dos
dados nao rotulados sdo adquiridas pelo primeiro termo da funcao objetivo, que € igual a
funcao objetivo do algoritmo FCM. O segundo termo leva em conta as estruturas refletidas
pela avaliacao dos rétulos disponiveis. Uma das vantagens desse algoritmo € que a funcao
objetivo leva em conta possibilidade de mais de um grupo representar uma determinada
classe. Aqui, esse algoritmo € identificado pela sigla SSC (Semi-Supervised Clustering).



3. Algoritmo NebFuzz

O algoritmo proposto neste trabalho é uma nova abordagem para algoritmos de agrupa-
mento semi-supervisionado que acrescenta um segundo termo supervisionado a funcao
objetivo do algoritmo FCM de Bezdek [Bezdek 1981]. A motivagdo para construir ou-
tro algoritmo de agrupamento semi-supervisionado foi a de que existe a hipdtese que
padrdes pertencentes a mesma classe possuem alta similaridade. Como consequéncia,
esses padrdes estdo proximos entre si, € também, o grau de pertinéncia do padrdo que per-
tence ao grupo que representa sua classe tem quer ser similares. Assim, desenvolvemos
uma funcdo de otimizacao em que dois padrdes sao comparados entre si, € caso pertengcam
a mesma classe, a diferenca entre os graus de pertinéncia para o grupo da classe que os
dois pertencem € atenuada para que seus graus de pertinéncia se tornem similares. Essa
manobra faz com que padroes da mesma classe possuam graus de pertinéncia parecidos
para os C' grupos. Desse modo, a funcdo objetivo do novo algoritmo de agrupamento
semi-supervisionado, dado que /N padrdes (inclui padrdes rotulados e nao rotulados) sdao
agrupados em C' grupos e existe P classes conhecidas é:
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onde U representa a matriz de graus de pertinéncia wu;; do padrdo x; no grupo k. V
representa o conjunto de prototipos vy (vy = (vg1, ..., Uk, )) associado a cada grupo, onde
z € o numero de atributos. Existe um conjunto de dados representado pelo conjunto
X = {x1,x%j,...,Xn}, tal que cada padrdo x; = (x;1,...,7;,). A distincia euclidiana
entre o padrdo x; e o prototipo vy € representada por d;;,. b; = 1 e b; = 1 se os padrdes
X; € X; sdo rotulados, e b; = 0 e b; = 0 caso contrdrio. O fator de balanceamento «
indica a confiang¢a nos rétulos disponiveis a priori. Caso os rotulos disponiveis ndo sejam
confidveis, esse valor deve ser proximo de 0, e se for totalmente confidvel, deve ser 1.
Caso « seja 0, a fungdo objetivo se torna a mesma fung¢do do Fuzzy C-Means (FCM)
com o termo de fuzzificagdo m = 2. O termo ¢;; € uma funcdo indicativa que fornece
a informagao do rétulo utilizada na fungao objetivo. O valor de ¢;; € igual a 1 quando o
padrio x; € o padrdo x; pertencerem a mesma classe [, e t; = 0, caso contrdrio.

. 1 se (xjandx;) € 1
Y10 senao

A fungdo objetivo obedece as restri¢des apresentadas na equagdo 2, que também sdo en-
contradas no algoritmo FCM.
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O multiplicador de lagrange € utilizado para otimizar a equacao 1 com respeito a matriz
U, obtendo as equagdes para o cdlculo dos graus de pertinéncia u;, obtendo a equagdo 3:

N s—1 s—1

14 ab, c Zj:lbibjtij(u;k >—“§-h N)d2,
K3 = s

L) h=1 (@) 2 +ab; SN bytijd2,

ik

3)

ZC (dEZ))QJFabi Zj\f:l bjtijdzgj
h=1 1 (d))2+abs SN byt 2,



onde s € o contador de iteracdes. Uma das caracteristicas desse cdlculo é a necessidade
do grau de pertinéncia de uma iteragdo anterior. Portanto, hd necessidade de preencher a
matriz U antes de utilizar esta formula pela primeira vez. A equacdo para o célculo do
prototipo € igual a equacao utilizada no algoritmo base FCM dada pela equacao 4:
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A execug¢do do algoritmo proposto segue o mesmo processo de algoritmos de agrupa-

mento nao supervisionados, como o FCM. Assim, o processo de agrupamento semi-
supervisionado € descrito a partir do pseudo-c6digo logo abaixo.
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1 Inicializacdo. Iniciar os parametros do algoritmo: Fixar C, tal que
1 < C' < N; Fixar MaxIter (nimero maximo de itera¢des); Iniciar
contador de iteragdes s = 0; Atribuir um valor para e, tal que 0 < € << 1;
Iniciar Matriz de Protétipos escolhendo C' exemplos diferentes tal que
vik € X ={xy,..,zn}(k =1,...,C); Iniciar Matriz de Graus de
Pertinéncia, incluindo todos os valores de pertinéncia conhecidos;

2 Passo 1. Obtendo os melhores protdtipos: Calcular os prototipos vlis) da
matriz V' utilizando a equagao 4;

3 Passo 2. Obtendo as melhores partigoes: Atualizar o valor de cada grau
de pertinéncia dos padrdes x; a cada um dos C' grupos:
Wl = @S ul)(i =1, ..., N) da matriz de particio U'®) utilizando a

equacao 3;

a Critério de parada: Calcular o valor da fungio objetivo .J*) utilizando a
equagdo 1. Se|J®) — J&=V| < eous > Maxlter)e (s > 1) entdo
PARE. Senao Atualizar s = s + 1 e ir para 2 (Passo 1).;

Algoritmo 1: Algoritmo Semi Supervisionado NebFuzz

O algoritmo NebFuzz é uma nova abordagem de algoritmos de agrupamento semi-
supervisionado. Uma das caracteristicas do novo algoritmo é a otimizacao levando em
conta apenas os padrdes que sao de uma mesma classe, e ainda, a utilizacdo da distancia
entre estes dois padrdes ao invés da distancia entre o padrdo e o protétipo do grupo. Ainda,
o algoritmo leva em conta na fun¢do de otimizacdo, que o nimero de grupos poder ser
maior que o nimero de classes conhecidas previamente.

4. Avaliacao do Algoritmo
4.1. Base de Dados

Neste artigo, apresentamos a avaliacio dos algoritmos para 3 bases de dados, sendo 2 de-
las tiradas do repositorio digital UCI (http://archive.ics.uci.edu/ml/) e uma base de dados
sintética. As bases de dados retiradas do UCI foram: cancer de mama e iris. A base de
dados sintética foi gerada utilizando uma distribuicao normal com os pardmetros média e
desvio padréo (u, o) apresentadas na Tabela 1. A primeira classe p; consiste de um grupo
e a segunda classe po consiste de dois grupos descritas por dois atributos. Cada grupo é
formado por 100 padroes.



Tabela 1. Base de dados Sintética
Caracteristicas Wi | pe | o1 | 09

p1|3.0] 1.0 |70]05
Classes po |40 45 | 1.0]1.0
201-25(1.0]1.0

4.2. Validacao Cruzada

Um dos métodos para avaliar métodos de aprendizagem € a validacio cruzada com k folds
[Mitchel 1997]. Esse método consiste numa divisdo da base de dados em k grupos de
tamanhos aproximadamente iguais. Os padrdes contidos nos grupos k — 1 sdo utilizados
para treinar o algoritmo e os padrdes do grupo k sdo utilizados para testar o algoritmo.
Esse processo € repetido para todas as combinagdes de £ — 1 grupos. O desempenho do
algoritmo é medido através das médias das taxas de erro dos resultados das £ repeticdes.

Na aprendizagem nao supervisionada, quando existe uma classifica¢ao prévia dis-
ponivel do conjunto de dados, a relevancia estatistica da diferenca entre médias de taxa de
erros de classificacao do conjunto de testes também pode ser utilizada [Costa et al. 2003].
O conjunto de treinamento € apresentado ao método de agrupamento, o resultado é uma
particdo de treinamento. Depois, a técnica de centréide mais proximo € utilizada para
construir um classificador a partir da particdo de treinamento. A técnica de centréide
mais préximo calcula a proximidade de cada padriao do conjunto de teste ao protétipo, ou
o centro, de cada agrupamento formado na particdo de treinamento. Desta forma, cada
padrdo do conjunto de teste € atribuido ao agrupamento cuja proximidade seja minima.
Depois, o conjunto de teste é comparado com a parti¢ao prévia utilizando um indice ex-
terno.

Para a aprendizagem semi-supervisionada com métodos baseados em agrupa-
mento, adaptamos a metodologia da validacdo de métodos ndo supervisionados. A
técnica de centréide mais proximo é adaptada. No trabalho original, proposto por Costa
[Costa et al. 2003], o padrdo pertence ao grupo cuja similaridade for maior. A simila-
ridade € calculada utilizando a forma original do algoritmo, ou seja, pela equagdo do
algoritmo que calcula a similaridade entre o exemplo e o protétipo. No entanto, devido
a caracteristica fuzzy, um exemplo pertence a todos os grupos, quantificado pelo grau de
pertinéncia do exemplo para cada grupo. Assim, o exemplo € atribuido ao grupo cujo grau
de pertinéncia for maior.

4.3. Taxa de Acerto

A saida obtida com métodos de agrupamento € composta por estruturas como parti¢oes
ou hierarquias, que ndo podem ser diretamente utilizadas para classificar outros objetos.
Assim, € importante saber qual grupo representa cada classe para confirmar se o algoritmo
atribui o padrdo para a classe correta. Depois dos grupos formados pelo algoritmo, uma
matriz de confusdo no modelo da Tabela 2 € construida. Seja V' = vy, ..., Vg, ...,0¢c O
conjunto de C' grupos, P = py,...,p;, ..., pg 0 conjunto de H classes e a entrada ny;, o
ndmero de objetos que estdo tanto no grupo k quanto na classe p;. O termo n;, € a soma
dos padrdes contidos na classe p; e nek representa o nimero de objetos no grupo ke n € o
numero total de objetos nas parti¢cdes. A matriz de confusdo é caracterizada pelas colunas
que representam o grupo atribuido pelo algoritmo e a linha, que representa o grupo ao qual



Tabela 2. Tabela de confusao

Classes Grupos
vy e Uk e vo >
T
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o padrdo pertence originalmente. A taxa de acerto € obtida pela equacdo 5. O conjunto 7
contém todos os grupos que representam a classe p;. Um grupo £ representa apenas uma
classe. A classe representada serd aquela que tiver mais objetos neste grupo k.
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4.4. Indice Externo - Indice de Rand Corrigido

E preciso medir a qualidade da particio gerada pelo algoritmo de agrupamento semi-
supervisionado. Indices externos sio utilizados para avaliar o grau de concordincia entre
duas parti¢coes (U e V'), onde a particdo U € o resultado do método de agrupamento e a
particdo V' € gerada por uma informagao prévia, independente da particdo U, como uma
classe[Jain and Dubes 1988].

O indice de Rand corrigido [Costa et al. 2003] possui seus valores corrigidos de
acordo com acertos nas comparacoes entre as particoes.O indice de Rand corrigido pode
assumir valores em [-1,1], onde o valor 1 indica uma coesao perfeita entre as parti¢des,
enquanto valores proximos de O (ou negativos) correspondem a uma coesao encontrada
por acaso. A equacdo 6 apresenta o indice corrigido de Rand levando em conta a matriz
de confusdo apresentada na Tabela 2.

or— — X X (3) - ()5 (9) 5 (3) ©
212 () + 220 (51 = () 20 (%) 20 (78)

5. Experimentos e Resultados

Foram executados 2 tipos de experimentos com algoritmos de agrupamento semi-
supervisionado nas tarefas de agrupamento e classificacdo. Os experimentos foram basea-
dos nos trabalhos de Pedrycz e Waletzky [Pedrycz and Waletzky 1997] e de Amini e Gal-
linari [Amini and Gallinari 2005]. Nesses dois experimentos, os padrdes da base de dados
sdo divididos em 2 conjuntos, o conjunto de dados rotulados e o conjunto de dados ndo
rotulados. O conjunto de dados rotulados contém uma certa porcentagem de exemplos
rotulados que varia nas seguintes propor¢des: (0, 10, 20, 30,40, 50, 60, 70, 80, 90, 100),
do total da base. O restante do conjunto de dados faz parte do segundo conjunto, o de
dados ndo rotulados. Assim, para os valores respectivos de base rotulada, esses con-
juntos utilizam as porcentagens (100, 90, 80, 70, 60, 50, 40, 30, 20, 10, 0) do total da base.
Os experimentos sdo realizados submetendo os dois conjuntos de dados ao algoritmo de



agrupamento semi-supervisionado com as devidas propor¢des de cada um dos conjun-
tos. Desse modo, observamos a influéncia da quantidade de dados rotulados e nao ro-
tulados no desempenho dos algoritmos. Os algoritmos comparados foram o algoritmo
NebFuzz, o algoritmo ISODATA-PS [Pedrycz and Waletzky 1997] e o algoritmo SSC
[Bouchachia and Pedrycz 2006].

O experimento de tarefa de classificagdo com algoritmos semi-supervisionados
emprega a validacdo cruzada com 10 folds para avaliar os algoritmos estudados. A
validacdo cruzada emprega dois conjuntos de dados separados, um para treinamento e ou-
tro para teste. Neste experimento foram avaliadas 3 bases de dados: cancer de mama, iris
e sintética. A validagdo cruzada foi repetida 30 vezes. Para cada repeti¢do, a inicializa¢ao
dos padrdes foi repetida 20 vezes para que os parametros de inicializagdo do algoritmo te-
nham pouca influéncia no resultado final do algoritmo. Dessas 20 repeti¢Oes, o resultado
escolhido € o da iteracdo que conseguir obter o menor valor da funcio objetivo. Desse
modo, sdo gerados os valores dos quais obtemos a média e o desvio padrio para cada uma
das configuragdes do experimento e construimos intervalos com 95% de confianga com a
finalidade de comparar os algoritmos estudados.

Os resultados dos experimentos para a tarefa de classificacdo sdo apresentados na
Tabela 3. Na tarefa de classifica¢do os 3 algoritmos tiveram desempenhos muito parecidos
para a maioria das configuracdes de dados rotulados principalmente nas bases de dados
cancer de mama e iris. Mesmo com mais dados rotulados, o aumento do desempenho ndo
foi muito alto na base de dados de cancer de mama. Na base de dados iris, o algoritmo
proposto NebFuzz obteve o maior ganho no aumento de dados rotulados, também teve o
melhor desempenho com todos os dados rotulados. Os algoritmos SSC e ISODATA-PS
tiveram um ganho de 2% com a adi¢ao de dados rotulados. Na base de dados sintética,
o algoritmo proposto obteve os melhores resultados em todas configuragdes, exceto com
100%, onde nao obteve a taxa de acerto maxima. Os algoritmos ISODATA-PS e SSC
tiveram desempenhos parecidos nessa base de dados.

Tabela 3. Média da taxa de acerto na tarefa de classificacao nas bases de da-
dos cancer de mama, iris e sintética com porcentagens de 0% a 100% de dados

rotulados
Cancer Iris Sintética

P SSC NebFuzz | ISODATA-PS SSC | NebFuzz | ISODATA-PS SSC NebFuzz | ISODATA-PS
0 95.79 95.65 95.78 88.35 89.17 88.95 79.00 80.70 79.00
10 | 96.04 95.77 96.00 89.69 89.73 89.44 79.30 82.09 78.70
20 | 96.09 95.79 96.09 89.47 89.95 89.42 80.91 84.99 79.64
30 | 95.99 95.96 95.98 89.42 90.35 89.11 85.75 88.40 80.73
40 | 95.97 96.01 95.99 89.40 90.44 89.29 89.00 91.36 86.70
50 | 95.93 96.00 95.93 89.73 90.75 89.73 91.92 93.31 91.65
60 | 96.02 96.06 96.02 89.71 90.91 89.75 93.68 94.50 93.68
70 | 96.03 96.11 96.03 90.35 91.77 90.35 95.53 95.97 95.53
80 | 96.10 96.14 96.10 90.02 91.86 90.04 97.30 97.56 97.30
90 | 96.14 96.24 96.14 90.77 92.13 90.77 98.57 97.81 98.57
100 | 96.23 96.43 96.23 90.71 92.26 90.71 100.0 97.67 100.0

Os intervalos de confianca do experimento de classificagdo sdo apresentados na
Figura 1. Podemos perceber quanto os resultados foram equilibrados para praticamente
todas as configuragdes do experimento nas bases de dados de cancer de mama e iris. Na
base de dados sintética, o algoritmo proposto obteve os melhores resultados com poucos
dados rotulados até 60% de dados rotulados. Os algoritmos SSC e ISODATA-PS tive-



ram desempenhos parecidos, exceto para 30% de dados rotulados onde o algoritmo SSC
obteve o segundo melhor desempenho.
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Figura 1. Intervalos com 95% de confianca para as base de dados cancer de
mama, iris e sintética na tarefa de classificacao

O experimento da tarefa de agrupamento possui como principal caracteristica a
utilizacdo de toda a base de dados disponivel para o treinamento e para o teste do al-
goritmo, respeitando as configuracdes ja apresentadas dos conjuntos de dados rotulados
e nao rotulados. O experimento € repetido 100 vezes para obter uma significancia es-
tatistica. Para cada iteracdo do experimento, a inicializa¢do dos padrdes foi repetida 20
vezes para que o melhor resultado dessas repeticdes seja selecionado da iteragdo cuja
func¢do objetivo obter 0 menor valor em relacao aos demais. Aqui, utilizamos o indice de
Rand corrigido para validar o desempenho dos algoritmos. Depois, intervalos com 95% de
confianca sdo construidos para comparar o desempenho dos algoritmos de agrupamento
semi-supervisionado na tarefa de agrupamento. Apresentamos apenas os resultados do
indice de Rand corrigido para as bases de dados cancer de mama, iris e sintética desse
experimento na Tabela 4.

O algoritmo proposto NebFuzz obteve os melhores resultados nas bases de da-
dos iris e sintética principalmente quando havia poucos dados rotulados, 0% a 50%. Na
base de dados de cancer de mama, os 3 algoritmos tiveram desempenhos muito parecidos
para praticamente todas as configuracdes de dados rotulados do experimento. Na base de
dados iris, o algoritmo SSC obteve um resultado melhor que o algoritmo ISODATA-PS.



Tabela 4. Média do indice de Rand corrigido global na tarefa de agrupamento
nas bases de dados cancer de mama, iris e sintética com porcentagens de 0% a
100% de dados rotulados

Céancer Iris Sintética

P SSC | NebFuzz | ISODATA-PS | SSC | NebFuzz | ISODATA-PS | SSC | NebFuzz | ISODATA-PS
0 0.84 0.83 0.84 0.72 0.73 0.72 0.29 0.34 0.29
10 0.83 0.85 0.74 0.69 0.76 0.63 0.32 0.38 0.31
20 0.87 0.87 0.71 0.72 0.78 0.64 0.38 0.47 0.35
30 0.88 0.89 0.76 0.76 0.81 0.66 0.50 0.58 0.37
40 0.90 0.91 0.88 0.82 0.84 0.76 0.60 0.68 0.54
50 0.92 0.92 0.92 0.85 0.86 0.83 0.69 0.74 0.69
60 0.94 0.94 0.94 0.89 0.91 0.89 0.76 0.79 0.76
70 0.95 0.95 0.95 0.91 0.92 0.91 0.83 0.84 0.83
80 0.97 0.97 0.97 0.94 0.95 0.94 0.89 0.90 0.89
90 0.98 0.98 0.98 0.97 0.98 0.97 0.94 0.92 0.94
100 | 1.00 0.95 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.93 1.00

Na base de dados sintética, o algoritmo SSC obteve o segundo melhor desempenho até
40% de dados rotulados, depois os algoritmos ISODATA-PS e SSC tiveram desempenhos
similares.
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Figura 2. Intervalos com 95% de confianca para as base de dados cancer de
mama, iris e sintética na tarefa de agrupamento

Intervalos com 95% de confianca para o indice de Rand corrigido s@o apresenta-
dos na Figura 2. Na base de dados de cancer de mama, note que exceto para 10% a 30%
de dados rotulados onde o algoritmo ISODATA-PS obteve o pior desempenho, os 3 algo-



ritmos tiveram desempenhos similares. Para a base de dados iris, o algoritmo NebFuzz
obteve o melhor resultado com poucos dados rotulados, 10% a 40% de dados rotulados,
ficando o algoritmo SSC com o segundo melhor desempenho e o ISODATA-PS com o
terceiro melhor. Nas outras configuragdes os 3 algoritmos empataram em termos de de-
sempenho. Na base de dados sintética, o algoritmo NebFuzz se destacou quando havia
poucos dados rotulados, até 60% de dados rotulados disponiveis. Com mais de 60% de
dados rotulados, os 3 algoritmos empataram em termos de desempenho. Os algoritmos
SSC e ISODATA-PS conseguiram desempenhos parecidos, exceto para 30% e 40% de
dados rotulados, onde o algoritmo SSC foi melhor que o algoritmo ISODATA-PS.

Por fim, podemos destacar que o algoritmo NebFuzz de agrupamento semi-
supervisionado proposto obteve bons resultados para a maioria das base de dados ava-
liadas nesse trabalho, principalmente quando havia poucos dados rotulados disponiveis.
Também, podemos afirmar que o aumento de dados rotulados disponiveis no treinamento
do algoritmo aumenta seu desempenho na grande maioria dos casos.

6. Conclusoes

Este trabalho propds um novo algoritmo de agrupamento semi-supervisionado, cha-
mado NebFuzz, que alcanca bons resultados com poucos dados rotulados. Os resulta-
dos alcangados pelo algoritmo NebFuzz foram bastante satisfatérios. Para poucos dados
rotulados, o novo algoritmo de agrupamento semi-supervisionado obteve o melhor ou es-
teve entre os melhores desempenhos em relacdo aos outros algoritmos de agrupamento
semi-supervisionado. A medida que mais dados eram disponibilizados para seu treina-
mento, o algoritmo melhorou seu desempenho na grande maioria dos casos, alcangando
desempenho compativel com outros algoritmos semi-supervisionados. Assim, o algo-
ritmo NebFuzz, fruto deste trabalho, pode ser utilizado em aplicacdes reais onde rotular
dados seja custoso.

Como objetivo futuro, pretende-se realizar alteragdes nessa fungdo de similari-
dade. As distancias adaptativas permitem a constru¢do de particoes em diversos forma-
tos, além do padrao circular, padrao formado pela distancia euclidiana, e desse modo pode
aprender estruturas mais complexas de distribui¢des de dados. Assim, pretende-se utilizar
distancias adaptativas com a finalidade de melhorar o desempenho do algoritmo proposto.
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