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Resumo: Em bases de dados do mundo real, o nimero de exemplos rotulados
é muito pequeno, quando ndo inexistente, tornando inviavel o uso de Apren-
dizado de Maquina supervisionado nessas bases. Uma nova éarea de pesquisa
em Aprendizado de Maquina esta relacionada com algoritmos de aprendizado
semi-supervisionado. Nesse tipo de aprendizado, dado um pequeno conjunto de
exemplos rotulados, o objetivo principal consiste em rotular mais exemplos para
serem utilizados para qualquer algoritmo de Aprendizado de Méquina supervisi-
onado na inducdo de melhores classificadores. Neste trabalho é descrito em deta-
lhes o projeto e implementacao do algoritmo de aprendizado semi-supervisionado

CO-TRAINING juntamente com um exemplo de execugao.
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1 Introducao

Aprendizado de Mdquina (AM) pesquisa métodos computacionais relacionados & aquisigao
automatica de novos conhecimentos, novas habilidades e novas formas de organizar o
conhecimento ja existente (Mitchell, 1997). Em geral, Aprendizado de Maquina pode
ser dividido em supervisionado e nao supervisionado. No aprendizado supervisionado
é fornecido ao algoritmo de aprendizado (indutor), um conjunto de exemplos de trei-
namento para os quais o rétulo da classe associada é conhecido. Normalmente, cada
exemplo é descrito por um vetor de atributos e o rétulo da classe associada. O ob-
jetivo do algoritmo de indugdo é construir um classificador (ou hip6tese) que possa
determinar corretamente a classe de novos exemplos ainda nédo rotulados, ou seja,
exemplos que nao tenham o rétulo da classe. Ja no aprendizado nado supervisionado,
o indutor analisa os exemplos fornecidos e tenta determinar se alguns deles podem ser
agrupados de alguma maneira, utilizando alguma medida de similaridade, formando

agrupamentos ou clusters.

No caso de AM supervisionado é necessario um numero significativo de exemplos
rotulados para a inducdo de um bom classificador. No entanto, no mundo real, o
numero de exemplos rotulados é muito pequeno, quando nao inexistente, o que torna

invidvel o uso de AM supervisionado para muitos casos.

Uma nova area de pesquisa em AM esta relacionada com algoritmos que aprendem
utilizando uma combinagao das facilidades oferecidas no aprendizado supervisionado
e nao supervisionado. Esses algoritmos sao chamados de algoritmos de aprendizado
semi-supervisionado. Um dos objetivos do aprendizado semi-supervisionado é, entre
outros, rotular mais exemplos para fornecer a um algoritmo de AM supervisionado
para que este possa induzir melhores hipéteses.

Neste trabalho é descrito um novo algoritmo de aprendizado semi-supervisionado,
proposto por Blum & Mitchell (1998), denominado CO-TRAINING. O método de
CO-TRAINING consiste da indugao de dois classificadores, cada um deles induzido uti-
lizando uma visdo (descrigdo) diferente do conjunto de exemplos rotulados (exemplos
de treinamento) que cooperam entre si. Cada um desses classificadores somente ro-
tula algum exemplo de seu conjunto de exemplos se tiver um alto grau de certeza da
classificagdo desse exemplo. Esses novos exemplos rotulados s@o entao adicionados ao
conjunto original de exemplos rotulados de ambos indutores e o processo é repetido
até ndo ser possivel rotular exemplos com alto grau de certeza. Assim, sempre que um
desses dois classificadores rotular um exemplo, ele colabora na melhoria da precisao
do outro classificador, por estar incrementando o nimero de exemplos do conjunto de
treinamento. Assim, apds a execugdo de CO-TRAINING, tem-se um conjunto de trei-



namento com maior nimero de exemplos rotulados, para ser utilizado por qualquer

algoritmo de AM supervisionado.

O objetivo deste trabalho é descrever em detalhes o projeto e a implementacao do
algoritmo de CO-TRAINING, bem como os dois modos de execugao implementados e os

parametros que podem ser utilizados para a execucao de diversos experimentos.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na Secgao 2 é apresentada uma visao
geral do algoritmo de CO-TRAINING; na Segao 3 sao descritos alguns detalhes de im-
plementagao bem como os parametros de execugao; na Segao 4 sdo mostrados algum

exemplos de execugao e as consideracao finais sdo apresentadas na Segao 5.



2 O Algoritmo CO-TRAINING

Em bases de dados do mundo real, o nimero de exemplos rotulados é muito pe-
queno, quando nao inexistente, tornando invidvel nesses casos o uso de Aprendizado
de Maquina supervisionado. Logo, uma alternativa seria rotular manualmente os exem-
plos. Porém, esse processo é extremamente caro e, as vezes, impossivel, dado o grande
volume de dados a ser rotulado. Caso existir um pequeno nimero de exemplos rotu-
lados, que poderiam ter sido rotulados manualmente por um especialista, o algoritmo
CO-TRAINING tenta, entre outros, solucionar o problema de rotular mais dados do
conjunto de dados nao-rotulados para, assim, tentar melhorar a precisao de algoritmos
de AM supervisionado.

Para ilustrar a idéia de CO-TRAINING pode ser utilizada a seguinte analogia: o ser
humano tem a capacidade de descrever objetos, ou situagoes observadas, de formas
diferentes. Dadas, por exemplo, as duas descrigoes que descrevem a mesma situacéo,
o ser humano é capaz de aprender o mesmo conceito, mas induzindo duas hipdéteses
diferentes, cada uma delas consistente com uma dessas descrigoes da mesma situagao do
mundo real. Apéds o aprendizado, as duas descrigoes de uma mesma, mas nova, situacao
para as respectivas hipdteses induzidas, elas serao capazes, com alta probabilidade, de
classificar cada uma dessas duas descrigoes, ou exemplos, com o mesmo rétulo da classe
associada. O método de CO-TRAINING baseia-se nessa idéia para tentar rotular mais
exemplos com o objetivo de melhorar a performance de AM supervisionado, quando
o numero original de exemplos rotulados nao € suficiente para um bom aprendizado.
Em outras palavras, CO-TRAINING, utilizando duas descrigdes de mundo, usa dois
algoritmos de AM supervisionado, ou o0 mesmo algoritmo, para induzir duas hipSteses
(élassiﬁcadores). Cada hipétese é induzida utilizando como conjunto de treinamento o
conjunto de exemplos que representa uma dessas descri¢coes de mundo. Dessa maneira,
tem-se duas hipéteses sobre a mesma situacao, mas cada uma delas induzida sobre os
mesmos exemplos mas descritos segundo uma visao diferente.

No presente trabalho, a maneira utilizada para a representacao de exemplos é uma
tabela no formato atributo-valor. Na Tabela 1 na pégina seguinte é apresentado o
formato geral de uma tabela atributo-valor com N exemplos E; com 7 = 1,..., N, na
forma {(x1,%1), .., (X~n,yn)} para alguma fungado desconhecida y = f(x). Os x; séo
vetores da forma < z;;, T, ..., Zipy >, com valores discretos ou continuos. Assim, z;;
refere-se ao valor do atributo (ou feature) j, denominado X;, do exemplo E;, como
mostra a Tabela 1. Os valores y; referem-se ao valor do atributo Y, que é o atributo

classe.

Os valores y; pertencem a um conjunto C de classes C,, com v = 1, ..., Ng, ou seja, C =

3
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Tabela 1: Exemplos no formato atributo-valor

{C1,...,Cng }, quando se trata de classificacdo (valores discretos) ou ao conjunto de
nimeros reais (valores continuos) no caso de regressdo. CO-TRAINING é um algoritmo
de classificacao.

Para criar as duas descrigoes de CO-TRAINING € necessario particionar o conjunto
de atributos X, que descreve os exemplos, em dois subconjuntos, Xp, e Xp,, que
constituem as duas descrigoes da situacao e descrevem os mesmos exemplos tal que X =
Xp,UXp, e Xp,NXp, =0 como ilustra a Figura 1 na préxima pégina, na qual, por
simplicidade, é considerado que Xp, = {X1, X3, ..., X;} e Xp, = {Xj41, Xjt+2, .., XM}
Exemplos com valor de Y igual a “?” representam exemplos nao rotulados.

Além da separagao em duas descrigoes, o conjunto de exemplos E = {Ej, ..., Ex} deve
ser separado em dois subconjuntos L e U, também conhecidos como conjunto de exem-
plos rotulados (Labeled) e ndo-rotulados (Unlabeled) respectivamente. O subconjunto
L C E que contém exemplos que possuem o atributo classe conhecido é, por sua vez,
dividido em duas descri¢oes Lp, e Lp,, tal que L = Lp, ULp, e Lp, N Lp, = }. Ana-
logamente, o subconjunto U C E que contém os exemplos nos quais o atributo classe é
desconhecido é também dividido em duas descrigoes Up, e Up,, tal que U = Up, UUp,
e Up, NUp, = 0. Os dados de entrada do algoritmo de CO-TRAINING consistem desses
quatro conjuntos de exemplos Lp,, Lp,, Up, e Up,. Na Figura 2 encontram-se ilus-
trados esses quatro conjuntos de exemplos e no Algoritmo 1 na pégina 7 sdo descritos
os principais passos de CO-TRAINING descritos a seguir.

No primeiro passo do algoritmo antes da iteragao, sao criados dois subconjuntos Up, e
Up,, tal que U’ = Up, WU, e Up, NUp, = 0, sendo U’ um subconjunto de, geralmente,
poucos exemplos de U, ou seja, esses dois subconjuntos de exemplos néo rotulados Up,
e Up, sdo subconjuntos de Up, e Up, respectivamente. Os exemplos que compdem
Up, e Up, sdo removidos de Up, e Up, a fim de verificar as condigdes Up, NUp, =0 e
Up,NUp, = 0 criando assim conjuntos disjuntos. Apés cada iteragdo com os conjuntos
de exemplos rotulados Lp, e Lp, sao induzidos, respectivamente, dois classificadores
1 2 ) )
hp, e hp, os quais sao utilizados para rotular exemplos néo rotulados de Up, e Up, res-
pectivamente. No fim deste processo, R, e R}, contém, respectivamente, o conjunto
de exemplos rotulados nesse passo da iteracao, os quais sao argumentos da fungao

4
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Figura 1: Duas descrigdes do conjunto de exemplos

melhores/2 que é responsével pela selegao de exemplos que foram “melhor” rotulados,
e com o mesmo rotulo, pelos respectivos classificadores hp, € hp,. A funcdo melho-
res/2 pode ser considerada como a mais importante na implementagao do algoritmo
CO-TRAINING, e é descrita em maiores detalhes na Segdo 3.1.4 na pagina 15. Apds a
execugdo da fungdo melhores/2, os exemplos que foram “melhor” rotulados sio adicio-
nados, respectivamente, aos conjuntos de exemplos de treinamento Lp, e Lp,. No caso
de ainda existirem exemplos nao rotulados, sdo utilizados os mesmos exemplos ainda
nao rotulados em Up; e Ups 0s quais sdo adicionados, respectivamente, aos conjuntos
Up, e Up, € o processo é repetido.

Ainda que a saida do algoritmo consiste do conjunto de exemplos rotulados por Co-
TRAINING, para serem utilizados por qualquer algoritmo de AM. no artigo original
do método Blum & Mitchell (1998) sdo também considerados, em cada iteragao dois
classificadores hp, e hp, criado um terceiro classicador baseado nos dois primeiros,
denominado classificador combinado. Esse classificador utiliza uma particularidade
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Figura 2: Conjunto de exemplos Lp,, Lp, Up, e Up,

do algoritmo NaiveBayes que fornece, além da classe, a probabilidade do rétulo do

exemplo pertencer as classes.

O classificador combinado calcula a probabilidade P(C,|E;) da classe C,, onde v =
1..Ng; e Ng; é o nimero de classes possiveis e E; é o exemplo a ser rotulado. No en-
tanto, os dois classificadores hp, e hp, fornecem apenas as probabilidades respectivas
as suas descrigoes. Para calcular a probabilidade P(C,|E;) considerando ambos os clas-
sificadores como se fosse um tunico classificador, cada exemplo E; pode ser dado como
(D1;UD2;) no qual D1; e D2; correspondem aos valores dos atributos da primeira e
segunda descricao, respectivamente, do exemplo E;. Portanto os dois classificadores,
hp, e hp,, fornecem P(C,|D1;) e P(C,|D2;) ou seja, a probabilidade do exemplo E;
ser da classe C,, dado pelo classificador induzido a partir de Lp, e a probabilidade de
ser da classe C, dado pelo classificador induzido a partir de Lp,. Como v varia de 1
a Ng, os classificadores fornecem as probabilidades do exemplo pertecer a todas as
Ng; classes. Para obter P(C,|E;) sdo multiplicadas as probabilidades P(C,|D1;) e
P(C,|D2;) calculadas por hp, e hp, para cada classe como mostrado no Algoritmo 2.

6



Algoritmo 1: cotraining
Input: Lp,, Lp,,Up,,Up,,k
Output: LD1 ’ LD2

Construir Up, e Up, como descrito anteriormente;
UD1 - UDI i Ui)l;
Up, = Up, — Up,;
for i =0 to k do
induzir o classificador hp, a partir dos exemplos de treinamento Lp,;
induzir o classificador hp, a partir dos exemplos de treinamento Lp,;
p, = todos os exemplos de U}, rotulados com o classificador hp,;
R}, = todos os exemplos de U}, rotulados com o classificador Ap,;
(RDU RDz) = melhores(R’Dl, ,[)2);
if Rp, = 0 then return Lp,, Lp, ;
Lp, = Lp, U Rp,;
Lp, = Lp, U Rp,;
if Up, = 0 then return Lp,, Lp, else
retirar aleatoriamente alguns exemplos de Up, e os exemplos
respectivos de Up, e adicioné-los a Up, e Up, respectivamente;

end
end
return Lp,, Lp,;

Algoritmo 2: Classificador Combinado
fori=1to N do
for k =1 to Ng do
P(C,|E;) «— P(C,|D1,)P(C,|D2;);

end
end

Esse terceiro classificador permite representar CO-TRAINING como um unico classifi-

cador, possibilitando assim comparagoes com outros algoritmos.



3 Implementacao e Parametros de execucgao

O algoritmo CO-TRAINING foi desenvolvido em Perl (Wall et al., 1996) utilizando a bi-
blioteca de classes Discover Object Library (DOL) (Batista & Monard, 2003). A DOL
faz parte de um projeto maior, denominado DISCOVER, em desenvolvimento no La-
boratério de Inteligéncia Computacional (Labic) . O DISCOVER tem como objetivo
fornecer um ambiente integrado para apoiar todas as etapas do processo de desco-
berta de conhecimento 2, oferecendo funcionalidades voltadas para o aprendizado de
maquina, mineragao de dados e mineragao de textos. De uma maneira geral, o sis-
tema DISCOVER pode ser entendido como um conjunto de métodos que sdo aplicados
sobre os dados ou sobre o conhecimento extraido a partir dos dados. Assim, é muito
importante que o ambiente DISCOVER ofereca uma base sélida para manipular da-
dos e conhecimento. Essa base é composta por sintaxes padroes para a representacgao
de dados e de conhecimento, e por bibliotecas que oferecem um conjunto de funci-
onalidades bésicas de manipulacdo de dados e conhecimento. Atualmente, existem
definidas sintaxes padrdes para a representagao de dados e para a representagao do
conhecimento induzido e diversos algoritmos de aprendizado de maquina, bem como
bibliotecas que oferecem diversas funcionalidades sobre essas sintaxes padrao. Entre
as diversas funcionalidades da biblioteca de classes DOL, pode-se citar: a manipulacao
de atributos e dados utilizados por sistemas de aprendizado bem como a integracao de
varios sistemas de aprendizado implementados pela comunidade e pelo nosso grupo de
pesquisa; integracao com sistemas gerenciadores de bases de dados; filtros para ocul-
tar temporariamente subconjuntos de exemplos e atributos de um conjunto de dados;

estatisticas e correlagoes e métodos de re-amostragem de dados, entre outros.

A integragao do CO-TRAINING no projeto DISCOVER, por meio de uso da DOL, re-
presenta um ganho importante tanto na implementagdo do CO-TRAINING quanto na
implementagao de qualquer outro sistema que faga uso dos formatos padroes e das faci-
lidade ja implementadas no DISCOVER. Isso deve-se ao fato dessas bibliotecas estarem
bem implementadas, além de j& terem sido testadas e validadas pelos integrantes do

nosso grupo de pesquisa e usudrios externos.

Para utilizar a DOL é necessario que o conjunto de exemplos, no formato atributo-
valor, obedega a sintaxe padrao do sistema DISCOVER, a qual é denominada Disco-
ver Standard Sintaz (DSX). Durante a execugdo, a DOL converte o conjunto desses
exemplos, os quais encontram-se armazenados em arquivos, para a sintaxe padrao do
algoritmo de aprendizado indicado pelo usudrio. Esse algoritmo de aprendizado deve

ser um dos conhecidos atualmente pelo DISCOVER, caso contrério ele deve ser previa-

Ihttp://labic.icmc.usp.br
2KDD- Knowledge Discovery in Databases.



mente identificado e incluido na lista de algoritmos conhecidos pelo sistema. A DOL é
responsavel pela execugdo do algoritmo de aprendizado e pelo retorno dos resultados
obtidos, além de calcular vérias estatisticas. Portanto, todos os conjuntos de exem-
plos utilizados pelo CO-TRAINING devem estar na DSX, assim como os conjuntos de
exemplos rotulados pelo algoritmo. A descri¢do da sintaxe padrao DSX encontra-se
no Apendice A.

Além da implementacao do algoritmo CO-TRAINING como parte integrante do Dis-
COVER, € importante pesquisar o comportamento do algoritmo levando em conta os
possiveis ajustes de diversos parametros implementados para a sua execugdo. Assim,

na implementacao realizada, o CO-TRAINING pode ser executado em dois modos:

1. modo simulacao

2. modo real

A principal diferenca entre esses dois modos é o conjunto de exemplos nao-rotulados
U. No modo de simulagao, esse conjunto é construido artificialmente a partir de um
conjunto de exemplos rotulados. Dessa maneira, é possivel verificar a cada iteragio
do algoritmo o rétulo atribuido por CO-TRAINING ao exemplos “melhor” rotulados
coincide com o rétulo verdadeiro desses exemplos. No modo real, como o nome indica,

nao é conhecido o rétulo do conjunto de exemplos U.

A implementagao realizada permite reconhecer o0 modo de execugdo automaticamente
verificando, entre outras, se existem exemplos com o atributo classe igual a “?”, que
indica exemplos nao rotulados. Quando sao encontrados exemplos nao rotulados, o
programa ativa automaticamente o modo de execugdo real. Se nado for encontrado
nenhum exemplo com o atributo classe igual a “?” é ativado o modo de simulagao.

3.1 Modo Simulacao

Como mencionado, o modo simulagao foi implementado para facilitar a avaliagao do
algoritmo de CO-TRAINING, permitindo verificar, passo a passo, o seu comportamento.
Neste modo, o conjunto de exemplos nao rotulados U é criado a partir de um conjunto
de exemplos rotulados ignorando o atributo classe. Dessa maneira, é possivel verificar
quais e quantos exemplos o algoritmo estéd rotulando “errado”, em que iteragao isso

estd ocorrendo e varias outras informagdes.

Na implementagao realizada, antes da execugao do CO-TRAINING, existe uma etapa
prévia que realiza algumas verificagoes nos conjuntos de exemplos fornecidos pelo
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usuério. Essa etapa consiste na verificacdo dos arquivos estarem nos seus devidos
diretdrios, se o nomes dos diretérios € arquivos estao corretos, se os exemplos e rétulos
estdo em suas devidas posi¢goes em todas as bases e, no fim essa etapa as bases de
exemplos rotulados L, ndo rotulados U e a base de teste sdo criadas em memdria.

Apés essa etapa, a execugao do algoritmo CO-TRAINING comeca.

Nas préximas segoes é explicada essa fase prévia de preparagao dos dados e, em se-
guida, sdo descritos os parametros de execug@o e os arquivos de saida gerados pela

implementacao realizada.

3.1.1 Construgao da Estrutura de Diretdrios

A entrada para a execugao do algoritmo é o nome de um diretério que contém as bases
de dados necessarias. A implementagao percorre esse diretério procurando pelas bases
de dados. Assim, esse diretério deve ser definido seguindo alguns padroes para que o

algoritmo possa executar corretamente.

No modo simulagao, o usuério deve fornecer como entrada o nome do diretério que
contém, pelo menos, dois subdiretérios cujos nomes especificam o algoritmo de apren-
dizado a ser utilizado no conjunto de exemplos (viséo) nele definidos. Cada um desses
subdiretérios deve conter uma das visoes do conjunto de exemplos, na sintaxe DSX. A
sintaxe da linguagem que deve ser utilizada para nomear esses diretérios e arquivos é
mostrada na Figura 3, onde <identificador> é qualquer seqiiéncia de letras, niimeros
ou underscores () e <algoritmos> é o nome do algoritmo de Aprendizado de Maquina
a ser utilizado por CO-TRAINING para rotular exemplos da visao d<nimero> corres-
pondente. A atual implementagdo utiliza o algoritmo Naive Bayes (nb), e futuramente

serdo considerados os seguintes algoritmos:

C4.5 : inducdo de arvores de decisdo (Quinlan, 1988);
C4.5rules : indugdo de regras (Quinlan, 1988);

svm : Support Vector Machine (Boser et al., 1992).

Por exemplo, suponha que se deseja executar uma simulagdo com uma descrigao de-
nominada oneGram e a outra twoGram. Entdo, ambos conjuntos de exemplos devem
estar definidos nos respectivos arquivos .names e .data na sintaxe DSX. Sejam es-
ses arquivos oneGram.names e oneGram.data para a primeira visao, twoGram.names
e twoGram.data para a segunda visao. Considere que na primeira visao é desejado
executar o algoritmo Naive Bayes o qual é representado pelo identificador nb e na

10






