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1. O problema

Por que aprendizado transdutivo aparece em
PLN?




O ponto de partida: seu corpus raramente vem “perfeito”

( ) ( ) ( )
0000 ® ®
900000 ® ®
0000 ® ®
900000 ® ®
Base rotulada Base grande Sem dados
L pequena ) L sem rétulos ) L )
Vocé tem rétulos, mas poucos Vocé tem textos, mas nao tem Vocé precisa coletar ou construir
exemplos. anotacao. tudo do zero.

Como aproveitar os textos nao rotulados sem precisar
anotar tudo manualmente?

Questao central

Contexto—

0



O custo da anotagcdo muda a estrategia

Em PLN, rotulos confiaveis costumam exigir critérios linguisticos, anotadores treinados e revisao de consisténcia.

/. Muito texto disponivel ) K Poucos rotulos \ / Estratégia alternativa \

confiaveis

Corpus grandes sao comuns: A anotacao manual € cara, lenta Anotar uma parte e usar 0s nao
noticias, tweets, resenhas, e pode exigir especialistas. rotulados como sinal adicional
documentos. de aprendizado.

N 2N AN /

O aprendizado transdutivo entra quando o conjunto nao rotulado ja € conhecido e
queremos melhorar as predi¢goes justamente nele.

Contexto—
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Trés formas de inferéncia

il
0

Inducao

Aprender uma relacao geral a
partir dos dados.

Y = f(X)

Deducao

Aplicar uma relagao ja

aprendida a novos pontos.

Xnovo —» Y

Transdugao

Inferir diretamente os rotulos
dos pontos de interesse.

(Xtreino,YtAreino,Xteste) —
Yteste

No aprendizado transdutivo, nao buscamos necessariamente uma fungao

Resumo intuitivo

universal para qualquer dado futuro. Buscamos boas respostas para um

conjunto especifico de exemplos nao rotulados ja disponivel.

Conceitos—



Indutivo vs. transdutivo

0

Indutivo

-

-

Treinamento

Conjunto
de Treino

Predicao

\

Transdutivo

-

B

No caso transdutivo, os dados nao rotulados participam do treinamento - nao apenas

e

Treinamento

Conjunto Conjunto
de Treino sem rotulo

Predicao

=

J

da predicao final.

Conceitos—



Formalizacdo minima

A transducao recebe poucos rotulos + muitos exemplos sem rotulo e devolve rotulos estimados apenas para esse conjunto.

A(emplo: corpus fechado \ Entrada 1

X = {X1, X2, X3, X4, X5, Xe} XDreiDo, Y reil 1o
. exemplos anotados
X1 positivo
Metodo Saida
X2 negativo .
- transdutivo 0 Viegee
Xa positivo rotulos estimados
Xa ? Entrada 2
Xs ?
, Xteste .
- 2 sem rotulo, conhecido

Rotulados: X[reil 1o, Y[ reil 1o
Alvo sem rotulo: Xieste

teste teste

(X|:|rei|:|o, Y|:|rei|:|o,x ) — ? ]

Conceitos—
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Quando faz sentido usar transducgé&o?

. O teste e conhecido

Ex: corpus completo a ser anotado offline.

a Nao preciso generalizar agora

O objetivo é rotular aquele conjunto.

a Anotar tudo e inviavel

Uso rotulos manuais apenas como semente.

Conceitos—
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3. Propagacao de
rotulos

A'ideia de espalhar informagao em um grafo




Como transformar textos em um grafo?

A ideia: representar textos como nos e conectar exemplos semelhantes.

/0 Textos A /e Similaridade R /e Grafo h

resenhas, tweets, — embeddings, TF-IDF ... — peso Will entre pares — nos + arestas
documentos ponderadas
Matriz de afinidade Hipotese de suavidade
Wil guarda o quanto xi e X[ sio parecidos. Exemplos proximos no grafo tendem a compartilhar rotulos
Quanto maior Wil], maior a influéncia entre os nés. ou distribuicdes de rotulos semelhantes.

Em PLN, a qualidade do grafo depende diretamente da representacao textual e da medida de similaridade.

Propagacao—
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Intuicdo: textos parecidos formam vizinhancgas

Poucos nos comecam rotulados. A cada iteracao, eles influenciam seus vizinhos até formar regides consistentes.

1. Sementes rotuladas 2. Vizinhos recebem influéncia 3. Consenso local

0°@ — °°

o o
© 7 o "o
o o

o rotulo nao é “adivinhado” isoladamente; ele emerge da vizinhancga

0

Propagacao—



Propagation vs. Spreading

Os dois espalham informacgao no grafo, mas diferem no controle da propagacao.

ﬂabel Propagation \ ﬂabel Spreading \

Atualiza rotulos diretamente a partir dos vizinhos. Introduz suavizagao/regularizagao durante a propagacgao.
Regra tipica: Regra tipica:

Yt =D1Wy® YD =a LYY + (1-a)Y©

Mais simples, mas pode ser mais sensivel a ruido nos rétulos ou Mais controlado; tende a ser mais robusto quando as sementes
nas arestas. sao incertas.

\_ AN )

Como ler o parametro a no Label Spreading

a alto — confia mais na estrutura do grafo; a baixo — preserva mais os roétulos iniciais. O termo (1-a)Y® funciona como uma
“ancora” contra propagacao excessiva de ruido.

Propagacao—

0



Passo a Passo

Cenario: poucas resenhas anotadas e muitas resenhas sem rotulo.

4 ) 4

1. Anotar pouco 3. Construir grafo 4. Pseudo-rotulos

Ex: 500 resenhas Gerar embeddings Conectar resenhas Propagar

positivas/negativas para resenhas semanticamente positivo/negativo para

revisadas anotadas e nao proximas. os exemplos sem
\manualmente. anotadas. \ / \_ anotacao. J

Resultado esperado Cuidados praticos

Base parcialmente anotada — Nao confiar cegamente Avaliar depois

base ampliada

Os pseudo-rotulos podem ser usados Erros podem se propagar se as Conferir confiancga, vizinhos,

para analise, revisdo humana ou novo sementes ou a similaridade amostra humana e impacto em

treinamento supervisionado. estiverem ruins. validagao.

- J . /\_ J

Propagacao—

0




4. Ajuste fino

transdutivo

=
=
oo
or

)

-l



Como dados né&o rotulados entram no ajuste fino?

Belhasi

0

° Dados rotulados Penalidade
transdutiva
Calculam a perda supervisionada: —_— Recebem pseudo-rétulos e — Penaliza incoeréncias entre
o erro em relagdo aos rétulos medidas de confianca de um pseudo-rétulos, confianga e
reais. modelo auxiliar. predicoes atuais.

.

J

Perda final = perda supervisionada + A - perda transdutiva

A controla quanto os dados nao rotulados influenciam o treinamento.

netal. (2022)

Ajuste Fino—



Primeiro: onde a transdugéo entra na perda total?

Antes de detalhar os simbolos, localizamos a perda transdutiva dentro do objetivo de treinamento.

4 N

Perda supervisionada
Vem dos exemplos rotulados.

Perda transdutiva
Vem dos exemplos nao rotulados.

Perda Supervisionada = média de £(fB(xi), yi) FRIDE UBNSEILIYE = itle @@ - Ll ~enll - Sl

Pergunta: “o modelo esta coerente com os dados sem

/ \rétu lo?” /

Pergunta: “o modelo acertou os rotulos reais?”

o

Perda total= Perda supervisionada + A - Perda transdutiva

A pequeno: quase supervisionado | A grande: maior influéncia dos pseudo-rotulos

Bethasin e al 022 Leitura: a transdugao aparece como um termo adicional que usa o conjunto nao rotulado conhecido no

treinamento.
Ajuste Fino—

-
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De onde vem cada termo da formula®?

Depois de ver a formula, podemos ler cada simbolo como uma etapa do processo.

Recebe Xteste sem rétulo e gera:

- pseudo-rotulo: §i°
- confianca: k(xi)

Ex.: fBo(xs) = classe 0 com
confianga 0,6

2. Comparagao &

Compara pseudo-rotulos de dois
exemplos:

Oxix[)=1se ¥ #y[1°
O(xi,x[1)=0 caso contrario

S6 pares de classes diferentes
geram penalidade.

\_

~

/

4 N

3. Modelo em ajuste f0
Produz as predi¢oes atuais:

fO(xi), fO(x[1)

A funcao S mede se essas
predicoes estao parecidas, por
exemplo por cosseno.

o /

4 N

4. Penalidade

Aumenta quando:

- pseudo-rotulos sao diferentes;
- fBo esta confiante;

- fO trata os exemplos como
parecidos.

Termo: ki- k0 - &i[] - SiJ

\_ !

Leitura final: a penalidade e alta quando f8, separa dois exemplos com confianga, mas f0 ainda produz
predicoes muito parecidas.

Ajuste Fino—

ifa
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A funcéo de custo fica com dois termos

Agora abrimos o termo transdutivo: ele é calculado sobre pares de exemplos nao rotulados.

Perda Transdutiva (Xteste | f0, S, 8, k) = (1/N) X(i,j) k(xi) - k(xO) - d(xi,x) - S(xi,x)

4 )
k(xi) - k(x[1)
CONFIANCA
guanto confiar nos pseudo-rétulos gerados
por fBo
- /

/

&

O (xi,x)
SELECAO DO PAR

vale 1 se os pseudo-rotulos forem diferentes;
caso contrario, O

~

~

J

S(xi,x)
SIMILARIDADE
quao parecidas sao as predi¢coes atuais
geradas por f0

Leitura intuitiva: a penalidade cresce quando o par deveria ser diferente, os pseudo-réotulos sao confiaveis e o modelo

atual ainda produz predi¢oes muito parecidas.

ifa
0

Ajuste Fino—



Exemplo numeérico: juntando todos os termos

0

Agora aplicamos a sequéncia: perda supervisionada + confianca + ® + similaridade + perda total.

4 ) 4

1. Dados rotulados 3. Predigoes atuais de f0
x1: y=1, fO(x1)=[0,2; 0,8] xs: classe 0, k=0,6 fB(xs)=[0,6; 0,41
xz y=0, fO(x2)=[0,7; 0,3] x4 classe 1, k=0,7 fB(x4)=[0,7; 0,3]
Perda supervisionada = 0,29(entropia Como sao classes diferentes: Sao muito parecidas:
cruzada) O(xs,x4)=1

- J

\S(Xa,X4)=O,9827 (similaridade de cosseno) /

-

Perda total= Perda supervisionada + A - Perda transdutiva

_ =ks-ke-O34-S34=0,6-0,7-1-0,9827 =0,4127

Com A=1: Perda total = 0,29 + 0,4127 = 0,7027

\_

~

)

Interpretacao: o modelo recebe uma penalidade porque esta aproximando exemplos que o pseudo-rotulador

separou com alguma confianca.

Ajuste Fino—



Como avaliar pseudo-rotulos gerados?

Confiancga Consisténcia local
probabilidade maxima ou margem entre classes vizinhos proximos tém o mesmo pseudo-réotulo?
Amostra humana Impacto downstream
revisao manual representativa modelo melhora com pseudo-rotulos?

Regra pratica: nao trate pseudo-rotulo como verdade absoluta. Trate como hipotese controlada por confianga,
consisténcia e validagao.

Belhasin et al. (2022)

Ajuste Fino—

0



Beneficios e limitacdes

0

Beneficios

menos dependéncia de bases rotuladas

melhor uso de recursos humanos

predicao especializada para o conjunto
conhecido

Limitacoes

o maior complexidade computacional
o baixa generalizacao fora do conjunto

o dependéncia de boas predicoes iniciais

Ajuste Fino—




Roteiro pratico para aplicar em um projeto de PLN

Separar poucos
exemplos para anotacao Selecionar e aplicar o
humana método transdutivo

Avaliar confiancga,
consisténcia e impacto

O resultado ideal nao e “anotar automaticamente tudo”, mas reduzir custo mantendo
controle de qualidade.

Ajuste Fino—

0



Mensagens finais

' Transducao e util quando o conjunto nao rotulado ja esta disponivel.
a Ela transforma dados sem rotulo em sinal de aprendizado.
Em PLN, € especialmente interessante para anotagao e construcao de corpora.

° O ganho depende de avaliagao cuidadosa dos pseudo-rotulos.

Ajuste Fino—
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