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Abstract. The supervised learning approach to learn text classifiers usually re-
quires a large number of labelled training examples. However, labelling is often
manually performed, making this process costly and time-consuming. Multi-
view semi-supervised learning algorithm have the potential of reducing the need
of expensive labelled data whenever only a small set of labelled examples is
available. In addition, these algorithms require a partitioned description of
each example into distinct views. In this work we propose a method where these
views can easily be obtained using simple and composed words from text data.
Experimental results confirm the suitability of our proposal.

Resumo. O aprendizado de &guina supervisionado normalmente necessita de
um rimero significativo de exemplos de treinamento para a iddwlg classifi-
cadores precisos. Entretanto, a rotutex;de dado£ freqientemente realizada
manualmente, o que torna esse processo demorado e caro. O aprendizado semi-
supervisionado multi-vé tem o potencial de reduzir a necessidade de dados
rotulados quando somente um pequeno conjunto de exemplos rotula@ldsest
porivel. No entanto, esses algoritmos necessitam de duas ou mais descric

de cada exemplo. Neste trabalbgoroposta uma abordagem para exemplos
texto, com a quaé simples obter essas deséms utilizando palavras simples

e compostas. Os resultados experimentais confirmam a adequabilidade desta
proposta.

1. INTRODUCAO

Boa parte do conhecimento existenteaesin formato texto. Desse moédastante evi-
dente a necessidade da aqusi@utonatica de conhecimento em textos. Entretanto, os
textos &0 naturalmented@o estruturados e a maioria dos algoritmos de aprendizado de
maquina necessitam de exemplos em um formato estruturado. Transformar textos (for-
mato rao estruturado) em tabelas (formato estruturado) tem sido uma abordagem am-
plamente utilizada para possibilitar o uso da maioria dos algoritmos de aprendizado que
utilizam dados estruturados. No caso de aprendizado supervisiénaelesario uma
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guantidade expressiva de dados rotulados para aaodide um bom classificador. En-
tretanto, na maioria das vezes, no mundo realjrmero de exemplos rotuladésmuito
pequeno, quando inexistente. Desse modo, rotular dados tem sido um dos principais ob-
jetivos de umaarea de pesquisa denominada aprendizado semi-supervisionado.

Boa parte dos algoritmos de aprendizado semi-supervisio@adnslti-visao, ou
seja, necessitam de duas ou mais degesg@o conjunto de exemplos. Um exemplo pode
ser descrito de diversas maneiras; por exemplo, um ser humano pode utilizar taéto a vis
guanto o tato para identificar um objeto. No caso de Mireyade Textos (MT), um
texto pode ser representado utilizando a fisswia de palavras simples ou de palavras
compostas que ocorrerem no texto. Tanto @wie o tato no caso de um ser humano,
guanto as palavras simples e compostas no caso de um texto podem ser consideradas
como duas desciags diferentes, as quais podem cooperar entre si para representar um
exemplo (objeto e texto respectivamente). Assim, 0s algoritmos mudtd & restritos
a conjunto de dados que possuam essa carstatar

A utilizacao de aprendizado semi-supervisionado pode ser de grande utilidade
para a comunidade de Minegax de Textos, sobretudo para incrementatimero de
exemplos rotulados em bases nas quais esses exeraplessassos para, @y rotular
um nimero expressivo de exemplos, eles possam ser utilizados por qualquer algoritmo
de aprendizado supervisionado. Neste trabélpooposta uma abordagem simples para
construir as viges de conjuntos de texto, as qudie secesamias para usar algoritmos de
aprendizado semi-supervisionado multiaos Essa abordageeavaliada utilizando um
corpus em portugés com exemplos rotulados com duases trlasses, e o algoritnom-
TRAINING. Os resultados experimentais obtidos confirmam a adequabilidade da nossa
proposta.

Este trabalho e&torganizado da seguinte maneira: nad®eg §0 apresenta-
dos alguns dos principais trabalhos relacionados a aprendizado semi-supervisionado; na
Se@o 3é apresentada a abordagem para a obtede duas ou mais des@es dos dados
de qualquer base de texto por meiordgranm na Se@o 4é descrito o0 algoritmao-
TRAINING; na Se@o 5 §o descritos alguns detalhes dé@jprocessamento do$rpus
utilizados nos experimentos; na @eg $io apresentados os resultados dadises ex-
perimentais realizadas para avaliar a éficia da abordagem proposta; por fim, as con-
clusdes &0 apresentadas na &ec¢/.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Os algoritmos de aprendizado semi-supervisionado podem ser divididos @miivisa

e visao miltipla (Muslea, 2002). Os algoritmos de &&inica normalmente utilizam ape-
nas um classificador e podem ser subdivididos em: transdutivos (Vapnik, 1998))gariac
de Expectation MaximizatiogEM) (Nigam and Ghani, 2000), algoritmos que utilizam
conhecimento de fundo (Wagstaff et al., 2001) e algoritmoslateringcom o uso de
“sementes” (Sanches, 2003). Os algoritmos daosiiltipla utilizam dois ou mais classi-
ficadores e normalment@a variafes do algoritmao-TRAINING (Blum and Mitchell,
1998). co-TRAINING fornece a primeira formalizap de aprendizado multi-\@s; ele
requer que as duas %8s sejam comp@aeis, i.e., todos 0s exemplos devem possuir o
mesmo otulo em cada vi&o, e as vides devem ser independentes, ou seja, deve ser
poss$vel realizar a indugo de um classificador preciso sem depender da ouia.vis

Diversos algoritmos multi-vB®o baseados naédh deCO-TRAINING surgiram
desde erfo. Goldman and Zhou (2000) piigm uma varie@o deCO-TRAINING que
utiliza dois algoritmos indutores cobnas diferentes para a consti@g das duas Viges.
Nigam et al. (2000), utilizando aséths do EM ecO-TRAINING, propdem o CO-EM. Em
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Muslea (2002¢ proposto o CO-ESTING, um algoritmo multi-vi&o interativo que per-
mite ao usario rotular os exemplos que possuem classifieadistintas fornecidas por
cada vifio. Ainda em Muslea et al. (2008)proposto uma exteds do CO-ESTING,
chamado CO-EMT, que surgiu da &nide CO-EM e CO-ESTING. O algoritmo
original deco-TRAINING (Blum and Mitchell, 1998) utilizaNaive Bayesomo algo-
ritmo base. Em (Kiritchenko and Matwin, 2002; Kockelkorn et al., 20®3presentado
uma verfo deCO-TRAINING que utilizaSupport Vector Machine§SVM) como algo-
ritmo base. Nos resultados experimentais descritos nesses trabalbhOsTRAINING
com SVM supera @O-TRAINING original (Naive Bayep Brefeld and Scheffer (2004)
propdem uma vetd de CO-EM &VMque, segundo os resultados experimentais apre-
sentados, supera os resultados obtidos pelos outros algoritmos.

No entanto, no trabalho de Cozman et al. (2003) mostra, por meio de \@tisean
matendtica, como o incremento de exempl@orrotulados, em alguns casos, pode au-
mentar o erro de classificag. Outros trabalhos mostram alguns poucos experimentos
indicando que o uso de muitas classes pode prejudicar o desempenho de algoritmos semi-
supervisionado. Em Ghani (2008)feito uma aalise comparando duas classes com
multi-classe @m de propor o uso derror-Correcting Output Codingpara melhoria do
desempenho em problemas multi-classe.

O aprendizado multi-veso € amplamente utilizado em aplidésgs reais de
Minerag@o de Texto. Classificap de @ginas de internet (Blum and Mitchell, 1998),
reconhecimento de entidades nominais (Collins and Singer, 1999) andiggvrappers
(Muslea et al., 2002) e classifiéagde emails (Kiritchenko and Matwin, 200&csalguns
exemplos. Entretanto, ao observar essas ajlesade MT nota-se que a cons@iogdas
duas vi$esé altamente dependente do dain da aplicago. Em (Blum and Mitchell,
1998)é utilizado como primeira v 0s textos contidos enaginas da internet, e como
segunda vigo os links de internet que apontam para esagsps. Ao trocar de daoimo
de aplica@o, como classificé&p de emails, &0 € posével utilizar a mesma viso utili-
zada em fginas da internefijgue 0s emailsao possuem links. Em (Kiritchenko and
Matwin, 2001) que trata do problema de classifé@agde emailsé utilizado o cabecalho
do email como primeira v e 0 corpo do email como segundaaasAssim, a obterdp
das vi®es diferentes do conjunto de exemplos pode ser realizada de diversas maneiras.
Neste trabalh@ proposta uma abordagem simples efgiea para a obte@@ dessas duas
visdes, a qual pode ser utilizada sempre que os exemplos consistirem de documentos
texto.

3. CONSTRUINDO DUAS DESCRICOES

No Laborabrio de Inteliggncia Computacional (LABIE foi desenvolvida a ferramenta
computacional RETEXT (Matsubara et al., 2003) que tem como objetivo realizares pr
processamento de textos utilizando a abordalgagiof-words Nessa abordagem, cada
documenta representado como um vetor das palavras que ocorrem no docunepto. P
TEXT permite a constriip den-grams n = 1,2, ..., no qualn refere-se a um termo
composto porn palavras que ocorrem sgégncialmente no documento.

Neste trabalh@ proposto utilizar, para cada desaoglos dados de um algoritmo
multi-visao, os termos compostos por um determinadgmero de palavras, ou seja, cada
descri@o dos dadoé composta por todos esgram (comn fixo) formados a partir do
texto. Essa proposta avaliada utilizando fram para a primeira v&so e 2gram para
a segunda vé. Entretanto, pode-se utilizar qualquer valorrdpara cada uma das
visoes, desde que o valor deseja distinto entre elas. Um pouco mais formalmente, o

http://labic.icmc.usp.br.
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conjunto de atributoX que descreve os exemplos consiste de dois subconjXyps
e Xp,, representados neste por trabalhgram e 2-gram, os quais constituem as duas
descri@es dos textos (exemplos) tal gke= Xp, UXp, € Xp, NXp, = () como ilustra

a Figura 1(a). Nessa figura, por simplicidadepnsiderado quK p, = { X1, X», ..., X}

e Xp, = {Xj41,Xj49,...,Xn}. Exemplos com valor de Y igual &™ representam
exemplos ao rotulados.

Além da separd@p em duas descies, o conjunto de exemplds = {F1, ...,
En} deve ser separado em dois subconjurft@s/, tamkem conhecidos como conjunto
de exemplos rotulados.ébeled e rao-rotulados Unlabeled, respectivamente. O sub-
conjuntoL. C E que coném exemplos que possuem o atributo classe conhégigor
sua vez, dividido em duas des@@&sLp, e Lp,, talqueL = Lp, ULp, e Lp, N Lp, = 0.
Analogamente, o subconjuntd C £ que coném os exemplos nos quais o atributo classe
& desconhecide tami&m dividido em duas desciiesUp, e Up,, tal queU = Up, UUp,
e Up, NUp, = (. Os dados de entrada do algoritmo@t® TRAINING consistem des-
ses quatro conjuntos de exemplbs,, Lp,, Up, € Up,. Na Figura 1(b) encontram-se
llustrados esses quatro conjuntos de exemplos, os a@submetidos ao algoritnaon-
TRAINING descrito a seguir.
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(a) Conjunto de exemplo&' dividido em (b) DescrigesX p, e Xp, dividi-
duas descrigesX p, € Xp,. das em sub-conjuntasp,, Up, €
Lp,,Up,.

Figura 1: Cria¢c &o de duas descri¢ 6es de um conjunto de dados

4. O ALGORITMO CO-TRAINING

No primeiro passo dao-TRAINING — Algoritmo 1 —, antes do lagoa® criados dois
subconjuntod/;, e Up,, tal queU’ = Up, U Up, e Up NUp, = 0, sendoU’ um
subconjunto de, geralmente, poucos exemplos deu seja, esses dois subconjuntos de
exemplos &o rotuladod/;, e U}, sao subconjuntos d€p, e Up,, respectivamente. Os
exemplos que conigm U}, e Up, sao removidos dé/p, e Up, a fim de verificar as
condiggesUp, N Up, = 0 e Up, N Up, = O criando assim conjuntos disjuntos. @p
cada iterago, com os conjuntos de exemplos rotuladgs e Lp, sao induzidos dois
classificadore&p, e hp,, respectivamente, os quagsosutilizados para rotular exemplos
nao rotulados dé/j,, e Up,. No fim desse processd, € Rj,, conem os conjun-
tos de exemplos rotulados nesse passo da #erags quais@ argumentos da fuagQ
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melhores/2 queé responavel pela selego de exemplos que foram “melhor” rotulados,
e com o0 mesmoatulo, pelos respectivos classificadobgs e hp, .

Algoritmo 1 Cotraining
Input: Lp,, Lp,,Up,,Up,, k
Output: Lp,, Lp,
ConstruirlUp,, e U}, como descrito;
Up, = Up, — UlDl;
UD2 = UD2 — UIDQ,
fori=0tok do
induzir o classificadok p, a partir dos exemplos de treinameliig, ;
induzir o classificadoh p, a partir dos exemplos de treinameiitgp, ;
b, = todos os exemplos dé, rotulados com o classificadép, ;
b, = todos os exemplos dé;,, rotulados com o classificadép,;
(Rp,, Rp,) = melhores(R} , Rp,);
if Rp, = (thenReturn Lp,, Lp, ;
LD1 = LDl U RDl;
LD2 = LD2 U RDQ;
if Up, = 0 then Return Lp,, Lp, else
retirar aleatoriamente alguns exemplod.ge e os exemplos
respectivos dé/p, e adiciora-los al/j,, e Up,, respectivamente;

end
end
Return LD1 , LD2 ;

Em outras palavras, a fuagmelhores/2 ignora exemplos que foram rotulados
diferentemente pelos classificadofes e hp,. Posteriormenteé calculado aanking
dos exemplos rotulados como o produto das probabilidades das classes fornecidas pelos
classificadoresp, e hp,. Os exemplosa@o ordenados pelankingem forma decrescente
e a fun@o melhores/2 seleciona os melhores exemplos (0s primeirogatiking) de
cada classe. Ajs a execuo da fun@omelhores/2, os exemplos que foram “melhor”
rotulados 80 adicionados aos conjuntos de exemplos de treinanignte Lp,. Caso
ainda existam exemplosio rotulados, &o utilizados mais exemplos aindaarotulados
emUp, e Up, 0S quais 80 adicionados aos conjuntb$,, e Uj,,, respectivamente, e 0
processa@ repetido.

Note que a fungomelhores/2 exige do classificador um valor de confianca para
cada exemplo rotulado. Como mencionado, no artigo original@aRAINING € utili-
zado o algoritmdNaive Bayeso qual, ao classificar um exemplo, fornece a probabilidade
do exemplo pertencer a cada uma das classe$veass Entre essas classes poss,
a classe de maior probabilidaéea classe do exemplo. Essa probabilidade da classe
do exemploé aqui denominada de valor de confianca. Oadsupode definir um va-
lor minimo aceiével para esse valor de confiangca. Dessa maneira, todos os exemplos
rotulados que pos&em o valor de confian¢ca menor que o definido peldtisusio des-
cartados.

5. Prée-processamento dos textos

O sub®drpus para a constraig da base de dados para ex@&wugos experimentos foi ob-
tida utilizando o lacio-weld do Nicleo Interinstitucional de Lirigstica Computacional

2http://www.nilc.icmc.usp.br/lacioweb/
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(NILC USP-So0 Carlos). No kcio-web esto disponibilizados diverso®ipus que po-
dem ser acessados e copiados livremente. Entré&msi€ existentes nodcio-web, o
Lacio-ref possibilita a constrég de subarpus de acordo com a necessidade dartsu

A versao atual do Gcio-ref possui 4.156.816 océncias composta por textos organi-
zados em cinco @neros (informativo, cieiftco, prosa, poesia e drama)anos tipos
de textos (por exemplo, reportagens, artigodnimas, cartas), arios doninios (como
educa@o, engenharia, pitica) e alguns meios de distrib@ig (revista, internet, livro, por
exemplo). O lacio-refé disponibilizado para pesquisa com gé@mce subarpus para
download em dois formatos: um com cabecalho em XML contendo dados bl

e de cataloga, e outro com dtulo, subttulo, autoria e texto cru.

Para avaliar o rietodo de constr@p de multi-vi®es, foi constrido um subobrpus
utilizando os cadernadinheiro , esporte einform atica do jornal Folha de &
Paulo. Cada caderno representadtulo da classe para o algoritmo de aprendizado —
Tabela 1. O sulrpus constrido & do gnero informativo, contendo textos de diferen-
tes donmnios do meio jornastico. Os tipos de textos mais comuns encontrados nesse
sub®drpus §0 notcias, reportagens ou artigos, todos coletados em 1994.

caderno | abreviago | # textos
dinheiro din 279
esporte ept 302
inform atica inf 253

Tabela 1: Cadernos do Jornal Folha de SP utilizados como classe

Combinando esses cadernos foram coitisl 4 conjuntos de textos: s
conjuntos, din-ept , din-inf |, ept-inf , com duas classes, e um conjunto,
din-ept-inf , com tés classes — Tabela 2. Os conjuntos de textos foram devida-
mente separados nesses 4 conjuntos de textas-prpcessadose., transformados em
tabela atributo-valor separadamente. Essa etapa foi realizada com a ferrame@a de pr
processamento FETEXT? (Matsubara et al., 2003), com a qual primeiramente foram
transformadas as palavras dos textos ems(remo@o de sufixos de um termo, ou
mesmo na transformag de um verbo para sua forma no infinitivo). §iemsforam
agrupados dois a dois para formarem ogr&n necesarios para a constrag da se-
gunda vi&io doCO-TRAINING. As tabelas atributo-valor foram condttas utilizando
a abordagenbag-of-words(bow). Nessa abordagem, cada tegtoepresentado por um
vetor de palavras ou termos, sendo que cada palavra ou tersmasssiciado a um va-
lor numérico. O valor nurarico &€ fornecido por uma medida geralmente assoc@da
frequencia de oco@ncia da palavra ou termos nos textos. Nos experimentos realizados
foi utilizada a medida mais simples que consiste da contagem dos termos nos textos,
tambkem conhecida como meditierm frequencyi f).

Com as duas vies, lgrame 2gram, devidamente transformadas, foram realiza-
dos os cortes de Luhn, o qual considera que os termos muito frequentes e pouco frequen-
tes €10 pouco relevantes para descrever o texto. A Tabela 2 apresenta 0s éoxitas m
minimo de cada conjunto. Paragtamforam retirados os termos que aparecem uma ou
duas vezes ou 0s termos que apareceram mais de 600 vezes. gPamads- conjuntos
com duas classes foramgpprocessados retirando os termos que aparecem menos de qua-
tro vezes. Para o conjuntin-ept-inf com t@s classes, paragramforam retirados
0S termos que apareceram menos geevezes e mais que 900 vezes. PageaZaforam
retirados 0s termos que apareceram menos de quatro vezes.

3Disporivel paradownloademwww.icmc.usp.br/edsontm/
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conjunto | | visdo | corte min]| corte max| #atr. depois corte

din-ept 581 | 1-gram 3 600 4129
2-gram 4 - 1577

din-inf 532 | 1-gram 3 600 3831
2-gram 4 - 1450

ept-inf 555 | 1-gram 3 600 3815
2-gram 4 - 1302

din-ept-inf 834 | 1-gram 3 900 5180
2-gram 4 - 2301

Tabela 2: Cortes de Lunh

Como mencionada;O-TRAINING utiliza duas descriges do conjunto de exem-
plos, as quais devem se corresponder uma a uma (devem ser @ispatAssim, o
método de re-amostragem-1dld cross-validatiorfoi adaptado para essa particularidade
do algoritmo, como ilustrado na Figura 2. g0 pEe-processamento das bases de docu-
mentos, cada uma das desoge do conjunto de exemplégarticionada em 10 subcon-
juntos, sendo que cada subconjunto éamtexemplos correspondentes a cada uma das
descri@es. Essas parfies §io sempre pareadas uma a uma, tal que as mesmagesitic
de ambas as descbes, em cada iterag, f0 utilizadas para treinamento (90%) e teste
(10%). Todos os experimentos cano-TRAINING, descritos a seguir, foram avaliados
utilizando 10fold cross-validationno qual os 1@oldsforam constridos como ilustrado
na Figura 2.

Descrigao 1 Descrigao 2
Conjunto de Conjunto de
dados dados
Original Original
10 Fold Cross Validation 10 Fold Cross Validation
Conjunto Conjunto Conjunto Conjunto Conjunto Conjunto
ITreinamento| [Treinamento| e e o [Treinamento| [Treinamento| Treinamento| e e e [Treinamento)
Conj. Teste HConj. Teste | lConj. Teste Conj. Teste l | Conj. Teste | lConj. Teste
Iteragado 1 Iteragéo 2 Iteragdo 10 Iteragéo 1 Iteragéo 2 Iteragdo 10
H H i H I
_____ i
i
......... - e}
i
¥
Descrigdo 1 Descrigéo 2 Descrigdo 1 Descrigéo 2 Descrigdo 1 Descrigdo 2
Conjunto Conjunto Conjunto Conjunto Conjunto Conjunto
[Treinamento| [Treinamento| [Treinamento| (Treinamento| oo Treinamento| {Treinamento|
Conj. Teste ‘ [Conj. Teste | ‘Conj. Teste ‘ ‘Conj4 Teste Conj. Teste | | Conj. Teste
lteragéo 1 lteragéo 1 lteragéo 2 Iteragéo 2 Iteragdo 10  Iteragdo 10

Figura 2: Representac &o gr afica da constru¢ ao dos 10- folds para CO-TRAINING

6. Analise experimental

Na implementago realizada (Matsubara and Monard, 20041); TRAINING pode ser
executado em dois modos diferentes: modo sinfdamodo real. A principal diferenga
entre esses modos de exe@oigefere-se ao conjunto de exempl@® motuladod/. No
modo simulago, o conjuntd’ & constrido artificialmente a partir de um conjunto de
exemplos rotulados. Dessa maneggyossvel verificar, a cada iteré&p do algoritmo,
se 0s otulos atribidos porco-TRAINING aos exemplos ‘&o rotulados” coincidem com
os verdadeirosatulos desses exemplos. Todos 0s experimentoS@MMRAINING re-
alizados neste trabalho foram executados no modo signld€oi utilizado o algoritmo
Naive Bayepara construir, em cada iteggdo algoritmo, os classificadorks, , hp, €
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o classificador combinade o qualé constrido multiplicando as probabilidades obtidas
de th e hDQ.

O algoritmo possui diversos panetros possibilitando uma ampla gama de
variag@ges nos resultados. Boa parte dessearpatros foram avaliados em (Matsubara
and Monard, 2004a) no quaks apresentados resultados experimentais obtidos variando
o tamanho dd.;,;, alterando a propo&p de exemplos de cada classe a ser inserida em
L, entre diversos outros experimentos. Com base nesses resultados foram definidos os
palametros para a execug dos experimentos aqui apresentados — Tabela 3, utilizando
as bases previamente descritas.

critério de parada U=
tamanho inicial do conjunto de exemplos rotuladds,{;|) | 10 exemplos
valor minimo de confianca 0.6

Tabela 3: Par &metros utilizados nos experimentos com CO-TRAINING

O critério de parada do algoritnacionado quando o conjunto de exemplas n
rotuladosU estiver vazio ou @o for possrel rotular mais exemplos com o valofimmo
de confiancga estipulado. Gimero inicial de exemplos rotuladgs;,;| = 10, representa
aproximadamente 2% dos dados para os conjuntos com duas classes. Camaelac
conjunto de teste, ele consiste, em cada uma das édexugalizadas usando a adaptac
de 10fold cross validatiorilustrada na Figura 2, de um arquivest que coném os
10% dos exemplos de teste para os respectivos 90% de exemplos de treinamento.

Na Tabela 4 apresentado, para cada conjunto de dados, um resumo dos resulta-
dos obtidos, radia e desvio padpo, ao final da exec@p doCO-TRAINING. Sao apre-
sentados: otimero de itera@es realizadas pelo algoritn@m-TRAINING (# itera@es), 0
tamanho do conjunto de exemplos rotulados ao final da e#edugy;,,|), 0 numero total
de exemplos rotulados errados (# Errados), e o percentual de exemplos rotulados errados
(% Errados). Como pode ser observadaioero de exemplos rotulados erraédsaixo,
sobretudo considerando que os classificadores foram gerados incrementalmente a partir
de uma base inicial de somente 10 exemplos rotulados. Para o conjunto de dados com
duas classes com o pior desempenrtto;inf , o algoritmo errou em #&dia 8.8 en-
tre 423.6 exemplos, ist®, aproximadamente 2% dos exemplos foram rotulados errados.
Para a base com&s classegslin-ept-inf , 0 algoritmo errou em &dia 16.7 entre 656
exemplos, menos que 3%.

conjunto | #iterages | |Lsim| | #Errados| % Errados
din-ept 116 | 461.6 (2.7)] 4.0(L.1)] 0.9% (0.2%)
din-inf 106 | 423.6 (0.7)| 8.8 (1.6)| 2.1% (0.4%)
ept-inf 110 | 433.4 (2.3)] 2.7(1.2)| 0.6% (0.3%)
din-ept-inf 111 | 656.0 (4.4)| 16.7 (3.4)| 2.6% (0.5%)

Tabela 4: Resumo do nimero de exemplos rotulados e o nUmero de exemplos
rotulados errados

Na Tabela 5% mostrado o erro &dio na primeira @iltima itera@o dos classi-
ficadores induzidoshp, e hp,, € do classificador combinadopara cada conjunto de
documentos; o iimmero entre p@&nteses indica o desvio padr Vale observar que na
primeira itera@o doCO-TRAINING 0s classificadoresas constridos utilizando apenas
10 exemplos rotulados e, como esperado, o erro nas primeiradasalto mas di-
minui com o rumero de itera@es,i.e., quando incrementa aimero de exemplos rotu-
lados. O erro dos classificadores combinabdla®s quatro conjuntosae apresentados
na Figura 3. Todos os quatro conjuntos tiveram resultados semelhantes sendo bastante
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evidente o deséiscimo do erro dos classificadores nos quatro conjuntos de dados durante

as iterades.
th hD2 h
conjunto primeira | ltima primeira | Gltima primeira | Gltima
din-ept 5.51 (4.66)| 1.03(1.44)| 29.24 (8.74)| 3.79 (2.67)| 5.17 (4.45)| 1.03 (1.44)
din-inf 9.43(4.88)| 2.62 (2.35)| 32.70 (4.88)| 6.95(4.36)| 9.43(5.19)| 2.62 (2.35)
ept-inf 2.86(3.02)| 0.36 (0.77)| 24.75(7.13)| 2.563(2.29)| 3.05(3.01)| 0.54 (0.87)
din-ept-inf 13.53(3.95)| 2.28 (1.64)| 45.19 (5.79)| 6.12 (2.15)| 14.73 (3.08)| 2.40 (1.49)
Tabela 5: Erro m édio (%) dos classificadores na primeira e Ultima iterag ao

T
din esp inf
din inf

din esp
esp inf e

erro %

iteracoes

Figura 3: Classificador combinado para os 4 conjuntos de exemplos

7. Conclusbes

Rotular texto® uma tareféardua, demorada e muitas vezes realizada manualmente. Neste
trabalho foi apresentado o aprendizado semi-supervisionado comdatodarpara auxi-

liar nessa tarefa quando existem poucos exemplos rotulados. No entanto, boa parte dos
algoritmos de aprendizado semi-supervisiona@assulti-visio e necessitam que os da-

dos fornecidos como entrada consistam de diferentes dassrigie, por sua vez, devem

ser compateis e suficientemente independentes. A conatiudas duas descéies dos
dadosé altamente depedente do doio de aplicago. Neste trabalho foi apresentada
uma abordagem para a cons&agle duas ou mais desd@és de dados obtidas a partir de
documentos textos que satisfazem essas coeslicAs descriges dos dadosas obtidas

na fase de @-processamento dos textos, por meio da aoafen-grams

A abordagem proposta foi avaliada utilizando quatro conjuntos de dados. Consi-
derando o amero de exemplos rotulados errado e o erro dos classificadores induzidos,
pode-se concluir que o algoritmo semi-supervision@derRAINING atingiu bons resul-
tados em todos os casos. Com apenas 10 exemplos rotulados feepostsilar quase
totalmente os conjuntos de dados com un@lia de erro sempre menor que 3%. Esse
bom desempenh@refletido na prec dos classificadores induzidos, na qubhstante
evidente o de@&@scimo no erro dos classificadores. Assim, consideramos apropriada a
abordagem aqui proposta para construir adessnecessias a fim de utilizar algorit-
mos de aprendizado semi-supervisionado mul@&eigara auxiliar na rotul@ag de textos.
Como trabalhos futuros s&v consideradas outras medidas, tais como tf-idf, booleano,
tf-linear, implementadas noRETEXT, com o objetivo de verificar a infancia dessas
medidas no processo de rotldagde textos.
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