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Abstract. The growing volume of available images demands effective classifica-
tion methods. Many deep learning models rely on large labeled datasets, which
are costly to obtain. Semi-supervised learning emerges as a promising alter-
native, and graph convolutional networks (GCNs) exploit relationships between
labeled and unlabeled samples. However, the common approach for images
employs graphs based solely on similarity, which restricts the variety of neigh-
borhoods. This master’s research investigates strategies for constructing neigh-
borhoods with diversity for GCNs, under the hypothesis that more diverse neigh-
borhoods favor learning. We propose the BRID-G method, which presents pro-
mising preliminary results.

Resumo. O crescente volume de imagens disponiveis exige métodos eficazes de
classificacdo. Muitos modelos de aprendizado profundo dependem de grandes
conjuntos de dados rotulados, cuja obtengdo é custosa. O aprendizado semi-
supervisionado surge como alternativa promissora, e as redes convolucionais
de grafos (GCNs) exploram relagcées entre amostras rotuladas e ndo rotuladas.
Contudo, a abordagem comum para imagens emprega grafos baseados ape-
nas em similaridade, o que pode restringir a variedade das vizinhancas. Este
mestrado investiga a constru¢do de grafos com diversidade para GCNs, sob a
hipdtese de que vizinhancas mais diversas favorecem o aprendizado. Propde-se
o método BRID-G, que apresenta resultados preliminares promissores.
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1. Introducao

O grande crescimento no volume de dados criou a necessidade de métodos capazes de
automatizar tarefas como classificagdo e recuperagdo de dados. Grande parte dessas abor-
dagens depende hoje de modelos de aprendizado de maquina, 4drea atualmente dominada
por técnicas de aprendizado profundo [Awais et al. 2025]. Apesar de sua popularidade,
muitos desses métodos exigem grandes volumes de dados rotulados para o treinamento,
e anotar dados costuma ser uma tarefa demorada e custosa, pois frequentemente requer o
uso de especialistas.

Nesse cenario, as Redes Convolucionais de Grafos
(GCNs) [Kipf and Welling 2017] se apresentam como uma alternativa promissora,
pois podem ser empregadas em contextos semi-supervisionados, aprendendo tanto com
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dados anotados quanto ndo anotados. Diferentemente das Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) [Awais et al. 2025], as GCNs conseguem aprender mesmo com poucos dados
anotados, gracas a sua capacidade de explorar a informacédo estrutural do grafo, indo
além do espaco euclidiano.

No entanto, ao contrdrio da maioria dos classificadores, as GCNs precisam de
duas entradas: vetores de caracteristicas (features) e um grafo. Em dominios como
redes de citacdes, o grafo ja existe, mas em dados visuais ele precisa ser construido,
0 que levanta uma questdo relevante: como modelar grafos de imagens para GCNs?
Uma alternativa frequente € extrair vetores de caracteristicas por aprendizado profundo,
de modo que cada imagem seja um néd e as imagens mais semelhantes sejam conec-
tadas entre si. Duas abordagens muito utilizadas sdo o grafo kNN, que conecta as &
imagens mais similares, e o grafo kNN reciproco, que conecta apenas as imagens que
sdo vizinhas mutuas entre os £ elementos mais préximos [Valem et al. 2023]. Am-
bas, porém, baseiam-se na similaridade, ignorando a diversidade, ou seja, a diferenca,
variancia ou heterogeneidade entre os elementos. A diversidade € igualmente impor-
tante [Carbonell and Goldstein 1998], pois pode favorecer elementos distintos e potenci-
alizar a generalizacdo do modelo [Figuerédo et al. 2025]. Além disso, vizinhancas exces-
sivamente homogéneas tendem a acentuar o oversmoothing, fendbmeno em que as repre-
sentacdes dos nds se tornam progressivamente indistinguiveis [Oono and Suzuki 2020].

Em dominios ndo visuais, a importancia da diversidade para redes neurais de
grafos (GNNGs) ja foi reconhecida: trabalhos em previsdo de séries temporais multiva-
riadas [Xu et al. 2025] e em sistemas de recomendacdo [Gao et al. 2023] mostram que
grafos baseados apenas em similaridade acumulam vizinhos redundantes, limitando a in-
formacao propagada pela rede. No entanto, até onde sabemos, poucos trabalhos exploram
essas hipoteses em tarefas de classificacdo de imagens com GNNGs.

Esta pesquisa de mestrado parte da hipétese de que incorporar a diversidade, e
nao apenas a similaridade, na construcao do grafo pode aumentar a eficicia da classifica-
cao realizada pelas GCNs. Para isso, propde-se o0 BRID-G (Better Results with Influence
Diversification for Graphs), uma adaptacdo do método BRID [Santos et al. 2013], origi-
nalmente concebido para recuperacdo de dados em bancos de dados, para a constru¢ao
do grafo da GCN. Trata-se de uma estratégia que poda arestas mutuamente redundantes
dentro de uma vizinhanca kNN ordenada, explorando a diversidade. Os resultados preli-
minares sao promissores, mostrando-se superiores ou comparaveis aos de outros métodos.

2. Abordagem Proposta: BRID-G

Seja G = (V, E)) um grafo simétrico cujos n vértices correspondem a imagens com des-
critores z; € RY, adjacéncia normalizada fl, rétulos observados em V; C V e Ni(q)
denotando os k vizinhos mais préximos de g. Embora N, (¢) seja um conjunto, por sim-
plicidade de notacdo assume-se, ao indexa-lo ou tomar prefixos, que seus elementos estao
ordenados por distancia ndo decrescente em relacdo a q.

Os classificadores Simple Graph Convolution (SGC) [Wu et al. 2019] e Approxi-
mate Personalized Propagation of Neural Predictions (APPNP) [Gasteiger et al. 2019]
dependem de A. Dessa forma, alterar £ modifica a geometria espectral e a fronteira
aprendida. Quando a sele¢do kNN concentra vizinhos muito similares, N(q) pode se
tornar redundante, limitando a diversidade da informacdo propagada e acentuando poten-
cialmente o oversmoothing [Oono and Suzuki 2020, Alon and Yahav 2021]. O BRID-G
substitui a selecdo puramente baseada em similaridade por uma poda orientada a diver-
sidade, mapeando (X, k, hiperpardmetros) para £ em trés estagios: (1) filtragem de in-
fluéncia, que poda redundancias dentro do top-k; (2) triangulagdo, que reintroduz coesao
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local de forma controlada; e (3) filtragem estrutural, que exige reciprocidade e concor-
dancia entre listas ordenadas. A Fig. 1 resume o pipeline experimental, enquanto a Fig. 2
ilustra a poda por influéncia em 2D. A construcio do grafo apoia-se em trés definicoes:
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Figura 1. Diagrama de etapas que compdem o BRID-G.
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Figura 2. llustragcao das etapas de inclusado de arestas por influéncia do BRID-G.

Definicao 1 (Intensidade de influéncia) Dada a distancia euclidiana ds, a intensidade
de influéncia entre dois vértices x,,x, € V é

1
_— I(xy,z,) = 0. (1
d2 (Iuv x’u) 7 ’
Pares mais proximos exercem influéncia mais forte entre si.

Definicio 2 (Dominéncia bilateral) Um vértice x; domina x; com relagdo a imagem de
referéncia x4, denotado x; =, x;, quando

I(xy, x,) =

T =g, T = I(xi,25) > I(x5,0q) N (x5, 2) > (5, 24). (2)

Intuitivamente, se dois candidatos se influenciam mais entre si do que influenciam x,, um
deles é redundante na vizinhanga de x,,.
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Defini¢io 3 (Similaridade entre listas ordenadas — RBO) Sejam 11, e 11, as listas
dos k vizinhos mais proximos de x; e x, ordenadas por distdncia ndo decrescente. A me-
dida Rank-Biased Overlap (RBO) [Webber et al. 2010] quantifica a sobreposicdo entre
listas ordenadas, atribuindo maior peso as posicoes iniciais. Truncada na profundidade
k e com persisténcia p € (0,1), ela é definida como:

k
IL,,|1:d] N 1L, [1:d
RBO(HJ;”HLENA’},])):(1—p)zpd_1 | [ ] d J[ H ) (3)
d=1

em que T1[1:d] denota o prefixo de tamanho d da lista. O peso exponencialmente decres-
cente privilegia a concorddncia nas posicoes mais altas do ranking.

O Algoritmo 1 formaliza a construcao completa do conjunto de arestas F.
A funcdo FILTRAR (linhas 1-6) atua como critério final de aceitacdo: toda aresta, seja
ela oriunda do Estdgio 1 ou do Estdgio 2, s6 é adicionada ao conjunto F se satisfizer
reciprocidade e concordéncia de listas.

Algoritmo 1: Constru¢do do grafo BRID-G.

Entrada: X e R"*4, vizinhanga k, métrica dz, obrigatérios m, similaridade sim (RBOp—0,9), limiar 7,
triangulagdo ¢
Saida: Grafo G = (V, E)
1 FuncdoFiltrar (zq,xp):

2 se zq & Ni(zp) ouzp ¢ Ny (z4) entio
3 | retornar Falso // reciprocidade
4 se sim (I, ,II;,) < T entdo
L retornar Falso // concordancia (Def. 3)

6 | retornar Verdadeiro
7 B+ 0
8 para cada imagem x4 € V faca
9 Computar Ny (z4) ordenado por da(zq, -)
10 A+ 0 // vizinhos aceitos globais

/* Estédgio 1 -- Filtragem de influéncia (Defs. 1-2; cf. Fig. 2) */
11 para cada dncora z; € Ny (zq) em ordem de proximidade faca
12 R+ 0
13 para cada candidato x; € Ny (zq) \ {z;} faca
14 se L; =z, Tj entao
15 L continuar // dominado pela &ncora
16 sedz,€ER; : x, =z, T; entdo
17 | continuar // dominado por aceito
18 R; + R; U{z;}
19 A<+ U; R

/* Conexdes obrigatérias —-- top-m sem filtro de dominancia */
20 para { = 1to m faca
21 L A — AU{Ng(zq) [0}

/* Estdgio 3 —— Filtragem estrutural x/
22 para cada x; € Afaca
23 seFiltrar (zq,x;) entdo
2 | E+ EU{(zq,7;)}

/+ Estédgio 2 —-- Triangulacéo */
25 Eleger os primeiros ¢ vizinhos de A
26 para cada par {zq,x,} C A[l..t] faca
27 seFiltrar (xq,xp) entio
28 | E+ EU{(za,zp)}

29 retornar G = (V, E)

No Estagio 1 (linhas 11-19), cada ancora z; avalia independentemente quais can-
didatos ndo sao redundantes, construindo uma lista local 12;: um candidato x; € descartado
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se for dominado pela ancora (linha 14, Definicdo 2) ou por algum vizinho j4 aceito (li-
nha 16); a fusdo de multiplas ancoras (linha 19) atenua o viés de uma varredura gulosa
unica [Carbonell and Goldstein 1998]. A Fig. 2 ilustra esse processo com k& = 7: as
ancoras produzem R;, Ry, R3, cuja unido {xy, z3, x4, x7} retém vizinhos complementa-
res. O parametro m (linha 20) injeta os m vizinhos mais préximos em A sem o filtro
de dominancia (embora ainda sujeitos a filtragem estrutural do Estdgio 3), calibrando a
tensdo entre diversidade e aderéncia ao ranking de similaridade. No Estagio 3 (linhas 22
e 1-6), toda aresta candidata é submetida a funcdo FILTRAR: primeiro a reciprocidade
(x, € Ni(z;) e z; € Ni(x,)) e, em seguida, a concordancia de listas (sim > 7, cf. Defi-
ni¢do 3), sendo sim a propria RBO,_ . No Estagio 2 (linha 25), os primeiros ¢ vizinhos
aceitos de x, formam tridngulos locais sujeitos aos mesmos critérios, fortalecendo a coe-
sdo sem recuperar a clique densa do kNN.

Em sintese, os hiperpardmetros do BRID-G sdo & (tamanho da vizinhanga candi-
data), a métrica de distancia ds, m (conexdes obrigatdrias), 7 (limiar de concordancia) e ¢
(extensdo da triangulagdo). Os baselines kNN simples e KNN reciproco usam os mesmos
descritores X.

3. Avaliacao Experimental

Foram utilizadas trés bases de imagens: Flowers-17 [Nilsback and Zisserman 2006],
com 17 espécies de flores e 80 imagens por espécie (total de 1.360); Corel-
Sk [Liu and Yang 2013], com 50 categorias de objetos diversos € 100 imagens cada
(total de 5.000); e Oxford-IIIT Pets [Parkhi et al. 2012], com 7.349 imagens de 37 ra-
cas de cades e gatos. De cada base, extrairam-se vetores de caracteristicas por meio de
dois modelos de aprendizado profundo pré-treinados na ImageNet: ResNet-152 e ViT-
B/16 [Awais et al. 2025].

Para propdsito de comparagdo, foram considerados dois baselines preliminares:
os grafos kNN e kNN reciproco com distancia euclidiana e k£ = 40, valor escolhido para
manter consisténcia com trabalhos anteriores [Valem et al. 2023]; o BRID-G adota &k =
40,m = 5,7 = 0,1, ¢t = 5 e persisténcia p = 0,9 em todas as bases. Como classificadores,
adotam-se SGC e APPNP, este dltimo com o = 0,5, 0,1 e 0,3 para Flowers-17, Corel-5k
e Oxford-IIIT Pets, respectivamente. O protocolo experimental consiste na média de 5
execugdes com validacdo cruzada de 10 folds, sempre com 10% das amostras para treino
e 90% para teste, impondo um regime de poucos dados. Reporta-se a acurdcia média +
desvio padrdo. Os valores de A indicam o ganho relativo (%) em relagdo aos baselines.

Com o objetivo de avaliar a contribui¢do individual de cada componente, a Ta-
bela 1 apresenta um estudo de ablacdo do método BRID-G utilizando a base Flowers-17,
o extrator ResNet e a rede SGC. A andlise demonstra um ganho progressivo de acuricia
a medida que cada nova etapa € incorporada ao modelo.

Tabela 1. Ablacdo do BRID-G na base Flowers, extrator ResNet e modelo SGC.
BRID-G" denota a versdo base, apenas com a filtragem de influéncia.

Etapa Acur. (%) + dp Aetapa ABRID-G
BRID-G? 81,27 + 1,53 — —

+ Reciproco 83,46 + 1,67 +2,69%  +2,69%
+RBO 84,44 +£0,96 +1,17%  +3,90%

+ Triangulacdo 84,60 £+ 1,22 +0,19% +4,10%
+ Obrigatérios 85,06 £ 0,93 +0,54%  +4,66%
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Por fim, comparamos os ganhos do nosso método sobre os grafos kNN e kNN
reciproco na Tabela 2, o que € feito para cada uma das bases de imagens, extratores e
redes. O BRID-G iguala ou supera o reciproco na maioria dos cendrios, com ganhos
mais expressivos para o ViT, o que sugere um beneficio estrutural da diversificagdo de
vizinhancas nesses resultados preliminares.

Tabela 2. Acuracia (%) do BRID-G em comparacao a kNN e kNN Reciproco.

Base Extrator Modelo kNN kNN Recip. BRID-G ARNN  ARec.
SGC 92,96 £ 1,04 96,90 + 0,48 97,38 + 0,33 +4,75% +0,49%

Flowers ViT APPNP 96.82 + 0.88 97.92 + 0.48 98,02+ 0,35 +1.24% +0,10%
ResNet  SGC  BOT4£078 8438+ 180 8506 =093 +534% +0.80%

APPNP 84.58 + 1.04 8574 + 122 86.27 + 1.22 +2.00% +0.62%

it SGC 9344 + 046 9540+ 033 9544 + 049 +2.13% +0,04%

Corel.sk APPNP 87.94 + 1.10 91.84 & 1.01 92.22 + 1,04 +4.88% +0.42%
ResNet  SGC 90224048 91.95+0.88 92,08+ L01 +206% +0.14%

‘ APPNP 9048 +0.56 9212+ 0,69 92,48 + 0,69 +2.20% +0.39%

Vit SGC 8485+ 1,14 88,18+ 093 8822+ 0,96 +3.97% +0,04%

Pets APPNP 84,57 + 1.95 86.69 & 0.84 87,00 + 120 +2.88% +0.35%
ResNet  SGC BB60£084 90,02+0,76 8975065 +129% -0.31%

APPNP 89,95+ 0,94 90,45 + 0,99 90,43 £0,93 +0,53% -0,02%

4. Conclusao

Os resultados preliminares desta pesquisa de mestrado mostram que o BRID-G propde
uma nova forma de construir vizinhangas em grafos de imagens, substituindo a selecao
puramente baseada em similaridade por uma poda orientada a diversidade. Nos casos
avaliados, o BRID-G iguala ou supera o kNN reciproco na maioria dos casos, possivel in-
dicio de que vizinhangas mais diversas produzem representagdes mais discriminativas. A
andlise por etapas também indica que cada estdgio contribui positivamente para a acuricia
final. Como continuidade, pretende-se avaliar outros modelos de redes de grafos, investi-
gar maneiras alternativas de considerar a diversidade, utilizar indicadores especificos para
avaliar o oversmoothing e estender a avaliacdo a cendrios de recuperacdo de imagens.
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