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17.1 Introducao

Suponha que vocé deseja avaliar como um determinado comportamento linguistico influencia
alguma tarefa. Tal avaliacdo pode ser, por exemplo, como o conteiido de noticias influencia
o resultado de determinada empresa, como comentarios em uma rede social influenciam a
popularidade de uma pessoa, ou mesmo como resenhas em um sitio de comércio eletrénico
influenciam vendas futuras de um determinado produto.

Nesse sentido, uma das primeiras decisées a serem tomadas é o que corresponde ao seu
conjunto de dados, seu corpus (Capitulo Conjunto de dados, dataset ¢ corpus). Serao
noticias? Textos de plataformas de microblogging? Textos cientificos? Comentarios feitos
por usudrios? Enfim, hd uma infinidade de op¢oes. Uma vez definido com o que se deseja
trabalhar, hd que se explicitar o que se deseja identificar nesses dados. A polaridade do
texto como um todo? A estrutura sintatica de cada sentenga que compde o texto (como
exemplificado no Capitulo Ferramentas e recursos para o processamento sintatico)? Veja
que, a depender do que se deseja identificar, a unidade basica de anotacdo, ou seja, a menor
porcao do texto a qual sera atribuido um rétulo, é também definida.

Sabendo ja que fendmenos e quais tipos de dados s@o de interesse, resta definir sua fonte,
ou seja, iniciar a busca de tais dados. Se vocé conseguir uma base de dados que seja grande
o suficiente para seus propésitos, além de ja estar anotada com o fendmeno de interesse,
considere-se uma pessoa de extrema sorte. Infelizmente, como toda sorte extrema, ela
também é rara. Entdo o mais comum é vocé se deparar com nada ou, na melhor das
hipéteses, com um corpus ja coletado, mas ndo anotado com o que interessa a voceé.

Que fazer entdo? Se o corpus existir e for de uso publico, simples... obtenha-o. Mas,
e se nao existir? Entdo vocé deve crid-lo, seja via crawlers de internet, seja por geragao
automatica ou crowdsourcing. Veja que vocé ja ndo tirou a sorte grande, ou seja, seu corpus
nao esta perfeitamente ajustado aos seus interesses. Nesse caso, vocé se encontra em uma
das seguintes situacoes, ilustradas na Figura 17.1:

1. Vocé conseguiu um corpus anotado, mas de tamanho insuficiente ou parcialmente
anotado;

2. Vocé conseguiu um corpus de tamanho suficiente, mas nao anotado; ou

3. Vocé ficou sem nada nas maos (seu pior pesadelol!).
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Figura 17.1: Cenarios de Disponibilidade de Corpora. Os desafios na busca por um conjunto
de dados incluem: encontrar um conjunto de dados anotado, porém insuficiente
(esquerda); encontrar um conjunto de dados nao anotado (centro); e nao
encontrar nenhum conjunto de dados disponivel (direita).

Base de Dados
Rotulada
Pequena

Base de Dados

N&o Rotulada Sem Dados

Como exemplo, imagine que vocé se interessa por uma tarefa de classificagdo de tweets.

Nesse caso, todas as situagoes acima sdo possiveis de acontecer, vista a popularidade desse
tipo de dado. No primeiro caso, vocé pode ter tido sorte e encontrado uma base de dados
anotada com os rétulos do seu interesse (por exemplo, a base de dados DANTEStocks,
descrita em (Di Felippo et al., 2024)). No segundo caso, vocé pode ter encontrado a base
de dados ou implementado um crawler pra coletar os tweets da sua preferéncia, mas os
rétulos ndo existem. No pior cendrio, vocé ndo possui nem mesmo os tweets de interesse.

No caso de haver um corpus anotado disponivel, mas pequeno, uma possibilidade é
amplid-lo, coletando mais dados de modo a formar assim um corpus grande o suficiente,
mas parcialmente anotado (a parte correspondente ao corpus originalmente anotado). O
segundo caso ja exige que vocé anote os dados como um todo, o que pode ser uma tarefa
extremamente custosa e demorada (Alzubaidi et al., 2023; Zhu et al., 2009). O terceiro
caso une o pior dos mundos: vocé tera que construir o corpus do zero e entdao anota-lo.

Que fazer? Se sua sorte ndo estiver tao ruim, é possivel que existam ferramentas para
anotagao automatica do corpus, como as descritas no Capitulo Ferramentas e recursos para
o processamento sintatico. Restaria entao analisar uma amostra dessa anotacdo para se
obter uma estimativa do desempenho da ferramenta em seu corpus. Agora, se vocé nao
tiver acesso a uma ferramenta, é possivel anotar parte do corpus, de tamanho tal que a
anotacao possa ser feita dentro de um prazo e custo aceitaveis, e entao apelar a métodos
de aprendizado semi-supervisionado e, mais especificamente, ao aprendizado transdutivo,
usando-os para incorporar os dados nao rotulados ao processo de treinamento dos modelos
supervisionados usados em seu projeto.

17.2 E o que seria esse tal de aprendizado transdutivo?

Para entender o aprendizado transdutivo, é necessario antes entender a diferenca entre
deducao e inducao como formas de inferéncia, e como essas sdo usadas dentro do aprendizado
supervisionado (ver (Russell; Norvig, 2009)). Na indugao, uma relagdo (em geral, uma
fungdo) entre varidveis é derivada a partir dos préprios dados (Vapnik, 2000). Assim, ao
vermos, por exemplo, determinados valores para um conjunto de variaveis {X,..., X, }
em conjuncao com determinados valores para uma varidvel Y, induzimos uma relacao
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Y = f(X,,..., X,)) entre elas', conforme ilustra a Figura 17.2.

Figura 17.2: Processo de Indugdo. A partir de um conjunto de observagdes para um grupo
de varidveis preditoras (Xj, ..., X,,) em conjungao com a variavel alvo (Y), o
modelo infere uma relacdo matematica (Y) entre elas.

Variaveis Variavel
independentes dependente
X1 X2 Xa Y

— ¥V = f(X,,....,X)

Base de Dados
de Treino

Na deducao, por sua vez, partimos de uma relacao pré-definida entre as varidveis para, a
partir do valor de uma ou mais variaveis, inferir o valor de alguma outra variavel de interesse
para um determinado ponto ou conjunto de pontos (Vapnik, 2000). Ou seja, a partir da
relacio Y = f(Xy,...,X,,), e do conhecimento do valor de {X1, ..., X,,}, deduzimos o valor
de Y ou, no caso, apresentamos uma estimativa Y para Y (Figura 17.3).

Figura 17.3: Processo de Dedugdo. A partir de um conjunto de observagoes para um grupo

de varidveis preditoras (Xq,...,X,,), correspondentes a exemplos de dados
nao rotulados, em conjunciao com uma relacdo matematica entre elas e a
variavel alvo desejada (Y = f(Xy,...,X,,)), o modelo gera estimativas Y para

os rétulos reais (desconhecidos) Y de cada exemplo nao rotulado.

Variavel

Varidveis Varidveis depend_ente
independentes independentes predita
~
X1 X2 Xa X1 X2 X Y

+ ? = f(Xl"">Xn) —

Base de Dados de Base de Dados de
Teste Teste

Em conjunto, induc¢édo e dedugdo formam a base do treinamento de modelos supervi-
sionados. Ao treinarmos, olhamos os dados e induzimos uma relagio Y = f (Xy,...,X,,)
entre eles. Para verificar a plausibilidade de nossa indug¢ao, aplicamos Y aos valores de
{X,,..., X, } em pontos ndo vistos — o conjunto de teste (Figura 17.4). Se a fung¢do induzida
for uma estimativa boa, entao seu resultado deve ficar préximo, dentro de uma seguranca
estatistica, do valor de Y nesses novos dados. Essa é a parte da dedugao.

1Usamos a notacio {/para denotar que Y é uma estimativa do valor de Y.
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Figura 17.4: Inducdo e dedugao no treinamento de modelos. A partir de um conjunto de
exemplos rotulados (treino), uma relacdo entre as variaveis independentes e
a variavel dependente é induzida. A partir dessa funcio, valores da varidvel
dependente sao estimados para pontos de interesse nao vistos pelo modelo
(teste). Se os valores estimados ficarem préximos dos reais, entdao podemos
deduzir que a funcéo induzida é plausivel diante desses dados.

Funcéo de

Aproximacdo

Inducdo Deducdo

alores da funcéo e
pontos de interesse

Exemplos

Fonte: Adaptada de (Vapnik, 2000, p. 293).

Certo, mas e a transducdo, onde ela entra nisso? A transducao é uma forma de
inferéncia que, assim como a dedugao, infere o valor de uma variavel de interesse em um
determinado conjunto de pontos. Diferentemente da dedugdo, contudo, ela ndao parte
de uma relagdo entre varidveis, fazendo essa inferéncia diretamente a partir dos dados
iniciais (Vapnik, 2000). Assim, nenhuma relagao geral é buscada, como na inducao, mas
apenas uma estimativa Y do valor da variavel alvo Y para os pontos especificos de interesse
(Chapelle et al., 2006), conforme ilustra a Figura 17.5.

17.2.1 Transducao como forma de aprendizado

No contexto apresentado, o aprendizado transdutivo, conforme proposto por Vapnik’
(Gammerman et al., 1998; Vapnik, 1998), surge como uma alternativa ao aprendizado
supervisionado, ao permitir que o modelo treinado utilize diretamente os dados nao
rotulados do conjunto de teste durante o processo de treinamento, com o objetivo de
melhorar seu desempenho especificamente nesse conjunto (Zhu et al., 2009). Dessa forma,
enquanto o paradigma indutivo busca aprender uma funcado generalizavel a partir dos dados
de treinamento para ser aplicada a quaisquer novos exemplos, o aprendizado transdutivo se
concentra em prever somente os rétulos dos exemplos especificos nao rotulados disponiveis
no momento do treinamento (Chapelle et al., 2006; Zhu et al., 2009), construindo uma
espécie de “atalho” entre os passos do aprendizado indutivo cldssico, conforme ilustrado na
Figura 17.6.
Formalmente’, o aprendizado transdutivo parte de um conjunto de m instancias:

S = {51,859, Sm}

2Também conhecido por seu papel fundamental no desenvolvimento das Maquinas de Vetores de Suporte
(SVMs).
3Ver (Chapelle et al., 2006) e (Zhu et al., 2009).
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Figura 17.5: A transducao trata de, a partir de uma amostra de dados rotulados e nao
rotulados, estimar diretamente os valores da varidavel dependente para os
pontos nao rotulados, sem a necessidade de indugdo de uma relagao geral
entre as varidveis independentes e a variavel dependente a partir dos dados
rotulados.

Funcdo de

Aproximacio

Inducdo Deducio

alores da funcéo e

Exemplos Transducao pontos de interesse

Fonte: Adaptada de (Vapnik, 2000, p. 293).

e de uma colecao de m vetores de caracteristicas X, em que cada z;, € X,1 <i<m é
associado a sua instancia correspondente s; € S:

X = (X1, Xg, o, X,,)

A partir de X, definem-se dois subconjuntos, Xy eino = (X s Xprys -5 Xpp, ) € Xiegpe =
(Xps, s Xps,s s Xes )y €M que Xy, corresponde ao conjunto de r instancias cujos rétulos
sao conhecidos, e X, corresponde ao conjunto de n = m — r instancias nao rotuladas na
base, de modo que X = X o U Xieste-

Ao conjunto de treino Xy, associamos seus r6tulos Y oo = (Ytr » Yiry» -+ » Ysr, ) COTTES-
pondentes, tais que cada rétulo y,, € Y, .., onde 1 <7 <7 estd associado a seu respectivo

i

X¢p, € Xireinos 1 < @ < r. Durante o processo de aprendizado, o método transdutivo utiliza

esses conjuntos para inferir os rotulos Yiege = (Jps1, Yps2s - s Ups ) dos exemplos de teste.

O aprendizado transdutivo é, de fato, um caso particular de aprendizado semi-
supervisionado (Chapelle et al., 2006; Zhu et al., 2009) em que o foco ¢é exclusivamente
rotular corretamente os exemplos nao rotulados conhecidos durante o treinamento, sem a
preocupacao de generalizar para dados futuros desconhecidos. Essa caracteristica o torna
especialmente atrativo em contextos de PLN nos quais temos uma base com poucos dados
rotulados e muitos dados nao rotulados, como em tarefas de anotacio e construcao de
corpora. Essa abordagem pode entao ser utilizada tanto para gerar uma base inteiramente
rotulada quanto para incorporar exemplos nao rotulados ao processo de treinamento
supervisionado.

Do ponto de vista de aplicagao pratica, o aprendizado transdutivo pode ser entendido
como uma estratégia vidvel para situagoes em que:

e O conjunto de dados de teste é conhecido no momento do treinamento;

e Nao hé interesse em inferéncia fora desse conjunto especifico;

OSSO
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 5
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/
[ [ ] ]
A\ /4

,
C

oiselq / /:sdyyyg

/TommnoA /oedipa-ey, /upd-o1a1] /uroo ujdsedr
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Figura 17.6: No aprendizado indutivo, uma relagdo entre as varidveis preditoras e a variavel
alvo é inferida. Essa, entao, é aplicada a dados nao rotulados, gerando
estimativas para seus roétulos. Em contraste, no aprendizado transdutivo,
dados rotulados e nao rotulados sdo apresentados ao modelo, desta vez com
a intencao de produzir inferéncias apenas para este conjunto de dados nao
rotulados em especifico.

Indutivo Transdutivo

N

Conjunto Conjunto Conjunto
de Treino de Treino sem rotulo

4 N

Treinamento Treinamento

Classificador Classificador

g Predigido AN Predigdo -

e A rotulacdo manual do conjunto completo seria invidvel ou muito custosa.

17.3 Aplicacoes do Aprendizado Transdutivo em PLN

A aplicagao do aprendizado transdutivo em tarefas de PLN tem se mostrado promissora
em diversos contextos. Entre as abordagens mais comuns estdo o uso de modelos com a
propagacao de rétulos e a adaptagdo de modelos supervisionados tradicionais para permitir
o aprendizado transdutivo.

17.3.1 Métodos baseados em propagacao de rétulos

Métodos baseados em propagacao de rétulos tém como objetivo utilizar os rétulos de
exemplos previamente anotados para inferir pseudo-rétulos em exemplos nao rotulados (a
transdugao). Essa inferéncia possibilita que os dados originalmente nio rotulados possam
ser incorporados ao treinamento de modelos supervisionados, tornando-se especialmente
util em cenérios com baixa disponibilidade de dados anotados manualmente (Iscen et al.,
2019).

Uma classe importante de métodos para propagagao de rétulos sdo os baseados em
grafos, como representado na Figura 17.7. Nessa abordagem, os dados (instancias rotuladas
e nao rotuladas) sao representados como nés de um grafo, enquanto as arestas indicam
a similaridade entre pares de exemplos. Essa similaridade pode ser definida com base
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tanto em embeddings, quanto em medidas 1éxicas ou representagoes contextuais. A partir
dessa estrutura, os pseudo-rétulos podem ser atribuidos aos nés nao rotulados por meio
de algoritmos que propagam a informacao dos rétulos ao longo do grafo, respeitando a
estrutura local de vizinhanca.

Figura 17.7: Processo de propagagao de rétulos em um grafo. Partindo de poucos exemplos
rotulados (topo), o algoritmo propaga os rétulos aos nés vizinhos nao rotulados,
mudando esses rétulos até que um equilibrio seja atingido (base).

2
?

~ AN
@&

CLASSE 1 CLASSE 2 NAO
ROTULADO

Entre os algoritmos mais utilizados para esse tipo de abordagem, destacam-se a propa-
gagao de rotulos (label propagation) propriamente dita e o espalhamento de rétulos (label
spreading). A propagacgao de rétulos baseia-se em um processo iterativo de disseminagao
de rétulos ao longo da estrutura do grafo, até que a convergéncia seja atingida. Esse processo
consiste dos seguintes passos (Needham; Hodler, 2019), detalhados no Algoritmo 1.17.1:

1. Inicializacdo: cada né da rede recebe inicialmente um rétulo tinico. Alternativa-
mente, podem ser usados rétulos iniciais (seeds) previamente definidos.

2. Propagacao: os rétulos se propagam através das conexoes da rede, passando de um
noé para seus vizinhos.

3. Atualizagao: a cada iteracdo, cada nd atualiza seu rétulo com base nos rétulos
dos vizinhos. O novo rétulo é entao definido como sendo o rétulo apresentado pela
maioria dos nés vizinhos (um voto de maioria). Alternativamente, pode-se dar pesos
diferentes aos vizinhos, conforme sua similaridade no grafo.

4. Convergéncia: o processo se repete até que todos os nés adotem o rétulo mais
comum entre seus vizinhos. Com isso, grupos de nés densamente conectados tendem
a atingir rapidamente um consenso sobre um mesmo rétulo, formando comunidades
distintas na rede.
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Algoritmo 17.1: Técnica de Propagagao de Rétulos (Chapelle et al., 2006)

Entrada: Grafo g = (V, F), com nés V = 1, ..., n representando os dados de treino e
as arestas I representando a similaridade entre os nés. Essa similaridade é dada
por uma matriz W : W; ; onde z; e x; sdo vizinhos no grafo e a aresta (i, j) estd
em £ com peso W, ..

1: Calcular a matriz de afinidade W por meio da fungdo de Kernel Gaussiana com

-~ lzs—= ;12

largura o, em que W, = e 2.2
Calcular a matriz diagonal de graus D, em que D;; < Zj W,

Inicializar Y(©) «+ (Y1 9;,0,0,...,0)
enquanto nao convergir para Y (> faca
Yyt « DIwy®
o (t+1
Yl( ) Y,
fim enquanto

: Rotular o ponto x; pelo sinal de @Eoo)

O espalhamento de rétulos, por sua vez, consiste de uma variante suavizada da
propagacao de rétulos, em que sdo introduzidas regularizacdo e suavizacdo nos réotulos
atribuidos, permitindo uma propagacao mais controlada e robusta, conforme detalhado no
Algoritmo 1.17.2. Embora os algoritmos de propagacéo de rétulos e espalhamento de rétulos
sejam similares na forma como propagam rétulos pelo grafo, a principal diferenca esta na
regularizacao aplicada. No modelo do Algoritmo 1.17.2, é utilizada uma matriz Laplaciana
normalizada e um parametro de controle o para suavizar a propagagdo, garantindo maior
estabilidade e robustez contra rétulos ruidosos, enquanto que no Algoritmo 1.17.1 é realizada
uma atualizagdo direta usando a matriz de graus sem esse mecanismo de suavizacao.

Algoritmo 17.2: Técnica de Espalhamento de Rétulos (Chapelle et al., 2006)

Entrada: Grafo g = (V,E) com nés V = (1, ...,n) representando os dados de treino
e as arestas F representando a similaridade entre os nds. Essa similaridade é
dada por uma matriz W : W, ; onde x; e z; sdo vizinhos e a aresta (i, j) estd em
E com peso W, ;.

1: Calcular a matriz de afinidade W por meio da funcio de Kernel Gaussiana com
ezl

largura o, em que W,; = e~ 202, para i # j (sendo que W, < 0)
Calcular a matriz diagonal de graus D por D,; Zj Wi,

Calcular o Laplaciano normalizado do grafo L «+ D~/2?WD~1/2
Inicializar Y + (Y1 -,9;,0,0,...,0)
Escolher um parametro a € [0, 1]
repita
YD aLY® 4 (1 — a)Y©
até que convirja para y (o)
(o0)

i

Rotular o ponto z; pelo sinal de

—(D@@
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Capitulo 17 Aprendizado Transdutivo em PLN

Essas técnicas transdutivas baseadas em grafos sdo especialmente relevantes em tarefas
como classificacdo de documentos, analise de sentimentos, categorizacdo de topicos ou
outras em que ha grande volume de dados nao anotados e recursos limitados para anotagao
manual (Jafarlou; Kubek, 2025). Um exemplo ilustrativo da utilidade do aprendizado
transdutivo em PLN pode ser observado na tarefa de analise de sentimentos em resenhas
de usuérios (Marcacini et al., 2018). Suponha que temos um pequeno conjunto de resenhas
rotuladas e um grande volume de resenhas nao rotuladas. Nesse cenario, é possivel construir
um grafo ou uma rede onde cada né (rotulado ou nao) representa uma resenha.

Utilizando entao algoritmos como Label Propagation ou Label Spreading, os rétulos das
resenhas anotadas sdo propagados pelo grafo para os nés ndo rotulados. O resultado
¢é a atribuicido de pseudo-rotulos as resenhas originalmente sem anotacdo. Dessa forma,
esses métodos demonstram como o aprendizado transdutivo pode ser uma solucao eficaz e
escalavel para problemas do mundo real, onde a rotulacdo de dados em larga escala é um
desafio constante.

17.3.2 Adaptacao de modelos supervisionados

Além das abordagens baseadas em grafos, outra estratégia para aplicar aprendizado transdu-
tivo em PLN envolve a modificacdo do processo de treinamento de modelos supervisionados.
Nessa se¢ao, focaremos em uma modificacao especifica, feita na funcdo de custo dos modelos,
com base na proposta do método TransBoost (Belhasin et al., 2022). Embora originalmente
desenvolvido para classificacdo de imagens, esse mesmo principio pode ser aplicado ao
ajuste fino de modelos de linguagem (Capitulo Modelos de linguagem), permitindo uma
forma eficiente de aprendizado transdutivo com dados textuais.

Imagine entdo um cenario como o descrito ao longo deste capitulo, em que vocé possui
uma base de dados volumosa, mas cuja maior parte nao estd rotulada. Seu objetivo é
treinar um modelo de aprendizado profundo para uma tarefa de classificagido, porém o
custo de rotular manualmente os dados inviabiliza a criacdo de um conjunto supervisionado
de tamanho adequado.

Inspirado no método TransBoost (Belhasin et al., 2022), é possivel modificar a funcao
de custo do processo de ajuste fino de um modelo pré-treinado para que ela leve em
consideracdo nao apenas os exemplos rotulados, mas também os ndo rotulados. Essa
abordagem permite entdo ao modelo explorar a estrutura presente nos dados nao rotulados
durante o ajuste fino, fazendo com que ele aprenda também a partir de sua estrutura,
conforme representado na Figura 17.8.

Dentro dessa abordagem, faz-se necessario inicialmente atribuir rétulos provisérios aos
exemplos nao rotulados. Isso pode ser feito por meio de um modelo pré-treinado (com ou
sem ajuste fino) ou utilizando LLMs em configuragoes few-shot ou zero-shot. O modelo
utilizado para esse fim serd chamado de fy,, e o objetivo dessa etapa é gerar uma primeira
estimativa razoavel de réotulos, ainda que imperfeita.

O passo seguinte consiste na modificacdo da fungao custo usada no ajuste fino do modelo
fo, ou seja, durante o ajuste fino, a funcdo de custo é adaptada para incluir um termo
adicional correspondente aos exemplos nao rotulados. Esse termo transdutivo leva em conta
a similaridade S entre exemplos, a confianca k do modelo nas predi¢oes e a consisténcia ¢
entre os pseudo-rétulos gerados. Em geral, esse termo tem um peso menor em relagdo ao
erro supervisionado, controlado por um hiperparametro de regularizacao A. Dessa forma,
trés pontos principais sdo considerados para o calculo do termo transdutivo na fungao de
custo:
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Figura 17.8:
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Transboot (Belhasin et al., 2022) com um LLM. O Aprendizado Transdutivo
neste caso é dividido em duas etapas: predicdo com o modelo pré-treinado
foo € o ajuste fino transdutivo. O objetivo da primeira etapa é fornecer
informacoes relevantes para o préximo passo do Aprendizado: os pseudo-
rotulos preditos por f,, para cada exemplo de X, ;.. Esses pseudo-rétulos
serao utilizados pela funcao § para definir a probabilidade de dois exemplos
serem ou nao da mesma classe, e por k para definir a confiabilidade de f,
nessa probabilidade dada. Essas informacgoes serdo entao utilizadas durante o
ajuste fino transdutivo para adicionar maior penalidade ou nao a funcao de

rotulados
Xlesre

custo.
( Calculos N\
4 Predicao N\
L, foo(zi) # foolx;)
:::: < dp(zi ;) = !
seudo- )
0000 —>» Modelo —>» p'labe'ls > 0, otherwise
0000 fBD
Dados nao . C
rotulados \_F= flz) = ]H(l.'!.'{[)j(.l"lf(;())}j:l/
\ Xieste _/
/. ® Ajuste Fino \ \
o ©o
o0 )
e o Funcdo de
pados ~— —_— custo
Rotulados Modelo modificada _>a|\f|0dE'|O
‘reino justado
28 _, 1o !
similaridade
e000 (s)
0000
Dados nao

)

o A probabilidade § de dois exemplos nao rotulados pertencerem a classes diferentes;

e A confianga k do modelo na predicido gerada; e

e A similaridade S entre os vetores preditos para os exemplos ndo rotulados.

Com isso,

espera-se que uma penalidade maior, ponderada pela confianca do modelo na

predicao, seja dada ao aprendizado quando exemplos que provavelmente pertencem a classes
diferentes possuirem probabilidades de classes empiricas similares. O Algoritmo 1.17.3
detalha a aplicagao desse processo, conforme descrito em (Belhasin et al., 2022).
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Capitulo 17 Aprendizado Transdutivo em PLN

Algoritmo 17.3: Aplicagdo do Método Transdutivo por meio da alteracao da funcao
de custo (adaptado de (Belhasin et al., 2022))

Entrada: Conjunto rotulado S, = (X}, cines Yireino); conjunto de teste ndo rotulado
X,este; modelo f, pré-treinado; funcdo de perda supervisionada ¢; implementagoes
das fungées do TransBoost: 8,0 e k. Hiperparametros: nimero de épocas FE,
tamanho do lote rotulado R’, tamanho do lote ndo rotulado N’, parAmetro de
regularizagdo .

1: para epoch < 1 até F faga

2: // Amostrar lotes rotulados e nao rotulados de forma ciclica

, R N
3: para S'r/“ = ( tremo?y;t/rezno> C S Xteste C Xteste ate max{[ﬁ—| ? [W]}
faca
4: // Preparar pares aleatérios de teste
5: X[T.,. < gerar uma permutagdo aleatéria de X/,
6: // Aproximar a perda do TransBoost
7 LTransBoost <0
8: para i < 0 até N’ faga
9: LTransBoost A LTransBoost + "4‘(1'1)”('7;?)5(%17 $;T>5<xz, .CI?;T)
10: fim para
L ransboos N/
Ly se YN 5(ay,a7) # 0
11: LTransBoost A Zi:l T
0 caso contrario
12: // Aplicar uma etapa de otimizacao
13: ¢ < otimizar [R/ E (f@( )7 yz) +A- L'I‘ransBoost
14: fim para

15: fim para

Para tal aplicacdo, o objetivo do aprendizado é minimizar a funcdo de custo
L durante o ajuste fino do modelo f,, a partir um conjunto de dados rotulados

Xireino = {(x1,91)s .y (z,,y,)} € de um conjunto finito de dados ndo rotulados
Xieste = {2415, 2,4, }. Este objetivo é dado por:
R
L(Xtreinmy;freino? teste|f9’S 5 k = Z yz +)‘ lTransdutwo( teste‘f975757k')
n=1 perda indutiva perda_ transdutiva

onde o primeiro termo representa uma funcéo de perda indutiva padrao, enquanto no
segundo ¢é introduzido o termo transdutivo junto com A representando um hiper-parametro
de regularizagao.

Para ajudar no entendimento dessa adaptacao transdutiva, vamos analisar um exemplo
simples, em que um conjunto de dados contendo dois pontos, x; € z,, possui rétulos y,
e Yy, respectivamente, pertencentes a duas classes C' = {0,1}. A esse conjunto rotulado
¢é adicionado um conjunto nao rotulado, contendo também dois exemplos. Um modelo
pré-treinado é entao ajustado nesses dados, e sua predicdo durante o ajuste fino, para cada
um deles é:

o xz,, com y; = 1 e predigdo do modelo fy(z,) = [0,2;0,8]
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Capitulo 17 Aprendizado Transdutivo em PLN

o Iy, com Yy, = 0 e predigdo do modelo fy(z5) = [0,7;0,3]

Note que a predi¢ao indica que o modelo esta relativamente confiante nos dois casos.
Para x;, a confianca de que o primeiro exemplo pertence a classe correta y; = 1 é 0,8,
enquanto que a confianca de que x, pertence a classe 0 é 0,7.

O conjunto de dados néo rotulados, por sua vez, teve os seguintes pseudo-rétulos gerados

por fyo:

o x5, com pseudo-rétulo fy,(z5) = [0,6;0,4], ou seja, a classe 0 (com predi¢do durante
o ajuste fino fy(x3) = [0,6;0,4]);

e x,, com pseudo-rétulo fyy(z,) = [0,3;0,7], ou seja a classe 1 (com predigao durante
o ajuste fino fy(x,) =[0,7;0,3])

Note que os exemplos z5 e z, tém pseudo-rétulos distintos, 0 e 1 respectivamente,
conforme gerados por f,,, mas predicdes de f, similares, conforme apresentadas pelo
modelo. Segundo o modelo, ambos deveriam ser associados ao rétulo 0, portanto. Essa
discordancia entre fy, e f, serd importante nos préximos passos.

Pensando no nosso exemplo ilustrativo, o termo indutivo da funcdo de perda seria
calculado da seguinte maneira, utilizando a entropia cruzada para os exemplos rotulados:

1 1
L dutiva = B [—log(0,8) —log(0,7)] ~ 5(0,223 +0,357) = 0,29

Esse valor representa o erro do modelo com base apenas nos dados rotulados, x; e
24, tratando o problema como um aprendizado puramente supervisionado. J& o termo
transdutivo apresentado é responsavel por calcular a perda do modelo considerando X, ;..
Seu funcionamento é dado por:

1
lTransdutivo(Xteste|f9’ S’ 6’ k) = ﬁ Z k(l‘z)k(ﬁﬂj)6<l‘“ .’E]>S<SCZ, ‘7;])
d 1<i<N
Notam-se aqui trés termos principais, k,d,.5, onde S mede a similaridade de duas

instancias de X, .., por meio do cédlculo de uma funcdo de similaridade nos vetores
de predicao gerados por f,. Esse calculo é feito apenas para instancias de X, ;. que
possuam probabilidade de pertencer a classes diferentes. Essa probabilidade é dada por
d: X x X —{0,1}, obtida da seguinte maneira:

- {1, Fool@;) # foolz;)

5f(1' .
0, caso contrdrio

ir Ly
onde fy, representa o modelo responsavel por gerar os pseudo-rétulos, e fy,(x;) a predigao
de um pseudo-rétulo gerado para x;.
Voltando para o exemplo, como fyo(z5) # foo(x,), temos:

5(9337304) =1

Como o calculo anterior indicou uma maior confianga do modelo de que (z3,z,) tenham
rotulos distintos, vamos considerar esse par de exemplos nao rotulados para medirmos a
similaridade S(zg,z,) entre os vetores de predi¢do gerados por f, usando a similaridade do
cosseno (esse passo busca penalizar predigdes similares para exemplos que provavelmente
pertencem a classes diferentes):
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Capitulo 17 Aprendizado Transdutivo em PLN

folxs) - flzy)
S wa) = os0) = 1 T o]
B 0,6-0,7+0,4-0,3
- /0,72 40,32 - /0,62 + 0,42
B 0,54
~0,7616 - 0,7211
~ 0,9827

Por fim, k£ é dado por:

kf(@ = mam{Pj(fU’f%)}jC:l
utilizando uma func¢ao softmaz padrao, representando a confianca da predicao de fy,
para o pseudo-rétulo gerado com a intencao de ponderar a penalidade baseando-se na
confianca do modelo na predi¢ido gerada.
Voltando para o nosso exemplo, k é a predicao feita pelo modelo auxiliar f,, de maior
confianca, ou seja:

k(zg) =067 k(z,) =0,7

Agora ja temos todas as informagoes necessarias para o calculo do termo transdutivo. A
perda transdutiva serd, portanto:

lT‘ransdutivo = k($3> : k(ﬂ?4) : 6(1"37‘%‘4) ’ S(gj37m4> = 0’6 ’ 0’7 -1 059827 = 074127

Esse valor representa uma penalidade adicional para o modelo, considerando o desacordo
entre exemplos nao rotulados que sao similares (do ponto de vista das predi¢oes) mas
foram pseudo-rotulados de forma distinta pelo modelo auxiliar. Por fim, considerando o
hiperparametro A = 1, a funcao de custo total sera:

L= Lindutiva + A lTransdutivo = 0729 + 074127 = 077027

Como podemos observar na Tabela 17.1, o custo total aumenta com a adi¢do do termo
transdutivo. Essa penalidade extra forca o modelo a ajustar melhor suas predigoes para
evitar que exemplos nao rotulados, sejam rotulados de forma incoerente, especialmente
quando o modelo auxiliar estd confiante nas predicoes.

Tabela 17.1: Comparacao entre a funcao de custo padrao e a fun¢ao com termo transdutivo.

Componente Valor Aproximado
Perda indutiva 0,290

Perda transdutiva 0,4127

Total (com termo transdutivo) 0,7027

Esse exemplo mostra na préatica como o aprendizado transdutivo pode ajudar a refinar
o processo de ajuste de modelos mesmo quando os dados rotulados sdo escassos. Ao
incorporar a estrutura dos dados néo rotulados e considerar a confianca e coeréncia entre
pares, é possivel alcancar um desempenho mais robusto e coerente, o que é especialmente
util em tarefas de PLN com limitacao de anotagdo supervisionada.
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Capitulo 17 Aprendizado Transdutivo em PLN

17.3.3 Avaliacao dos dados anotados

A confianga nos rétulos artificiais gerados pelo método transdutivo precisa ser avaliada
para evitar a propagacao de erros e garantir a consisténcia dos dados anotados. Nesse
sentido, uma forma inicial de avaliacao é baseada na Confianga nas PredigGes, ou seja,
o valor da confianca do modelo nas predigoes realizadas para os exemplos nao rotulados.
Isso é normalmente extraido da distribuicido de confianca da camada de saida do modelo,
podendo ser feito considerando como predi¢des corretas aquelas a partir de um limiar ou
também considerando uma margem minima entre as duas classes com maiores confiancas
(Sohn et al., 2020).

A qualidade dos pseudo-rétulos também pode ser verificada por meio de sua consisténcia
com instancias similares, chamada de Consisténcia Seméantica Local. Isso pode ser feito
verificando se os vizinhos mais préximos de um exemplo (no espago vetorial do modelo)
possuem o mesmo pseudo-rétulos ou agrupar os embeddings e medir se os rétulos atribuidos
coincidem com os agrupamentos naturais dos dados (Botzer et al., 2023).

Alternativamente, é possivel realizar uma avaliagdo manual amostral. Embora mais
custosa, a avaliagdo humana de uma amostra dos pseudo-rétulos gerados é uma forma
direta e confidavel de verificar sua qualidade. Esta pode ser feita em duas etapas principais:

e Selecao de uma amostra de exemplos representativos: selecionar exemplos
de diferentes niveis de confianca, classes e regioes do espago vetorial para revisao
manual.

¢ Taxa de concordancia com anotadores humanos: calcular métricas de concor-
dancia entre rétulos automaticos e os atribuidos por especialistas.

Por fim, uma forma pragméatica de avaliar os rotulos gerados transdutivamente é observar
seu impacto no treinamento posterior, ou seja, seu impacto quando utilizados em
etapas posteriores de treinamento, comparando a acuracia sobre um conjunto de validacao
real ao incorporar os pseudo-rétulos ao treinamento supervisionado, e medir o desempenho
final com e sem os dados rotulados artificialmente para avaliar sua contribuicao. Essa
abordagem permite verificar se os rétulos gerados estao, de fato, contribuindo positivamente
para a tarefa-alvo (Oliver et al., 2018).

17.4 Beneficios e Limitacoes

O aprendizado transdutivo tem ganhado destaque como uma abordagem promissora em
cendarios onde o custo de anotacdo de dados é elevado ou a disponibilidade de dados
rotulados é limitada, uma realidade comum em diversas aplicacoes de PLN. Ao contrario do
aprendizado indutivo, cujo objetivo é generalizar para instancias futuras e desconhecidas,
o aprendizado transdutivo busca otimizar a predi¢do para um conjunto fixo de exemplos
de teste conhecidos previamente. Essa mudanca de foco permite que a informacao pre-
sente nos proprios dados de teste seja explorada diretamente durante o treinamento e
consequentemente rotulada.
Entre os principais beneficios do aprendizado transdutivo, destacam-se:

¢ Reducao da dependéncia de bases de dados rotuladas: ao incorporar dados
nao rotulados no processo de aprendizagem.
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e Melhor aproveitamento de recursos humanos e financeiros: a diminuicdo
da necessidade de rotulagem torna o processo de desenvolvimento mais econémico,
especialmente em dominios de dificil anotacio ou com poucos recursos computacionais
disponiveis.

e Predigcao especializada: como o modelo conhece previamente os exemplos de teste,
ele pode adaptar melhor suas representacoes e decisoes a esses dados especificos, sem
a preocupacao de vazamento de dados.

No entanto, essa abordagem também apresenta desafios e limitacGes importantes:

e« Maior complexidade computacional: alguns métodos transdutivos exigem a
construcao de grafos, inferéncia sobre todas as instdncias ou multiplas etapas de ajuste
fino, o que pode tornar sua aplicacdo mais cara e demorada computacionalmente.

e Baixa generalizagao fora do conjunto de teste: por estar centrado em um
conjunto especifico de exemplos, o modelo transdutivo pode nao generalizar bem
para novos dados, o que limita seu uso em cenérios dindmicos ou continuos, apesar
de nao ser o objetivo desse tipo de aprendizado.

e Dependéncia de uma boa inicializagdo: muitos métodos transdutivos se bene-
ficiam de modelos pré-treinados ou de boas predigoes iniciais (por meio de pseudo-
rétulos), o que introduz um grau de sensibilidade ao desempenho do modelo base.

Visto isso, o aprendizado transdutivo representa uma alternativa aos métodos super-
visionados tradicionais, especialmente quando incorporado a arquiteturas modernas de
modelos. Sua utilidade se destaca em tarefas onde os dados de teste estdo disponiveis
antecipadamente, como em classificacoes offline, revisoes, ou anotacdo de corpora, e quando
hé interesse em maximizar o desempenho sobre um conjunto especifico de instancias.

Espera-se um avango na integragdo entre modelos pré-treinados e técnicas transdutivas,
potencializando ainda mais o uso de dados nao rotulados com maior eficiéncia. O aprendi-
zado transdutivo é uma ferramenta complementar importante no repertério de técnicas de
aprendizado de maquina aplicadas ao PLN, com potencial para democratizar o acesso a
solucdes de alta qualidade mesmo em cenarios com recursos limitados.
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