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Abstract. One of the challenges in machine learning is the automatization of
empirical inference processes. In this paper we deal with selective inference,
which is an inference type that remains unexplored in machine learning. Des-
pite the possibility of using more general inference algorithms for solving se-
lective inference, we argue that an algorithm for solving it directly can achieve
success even when more general inference algorithms fail. We report on initial
experiments conducted on text data sets that support this idea.

Resumo. Um dos desafios em aprendizado de mdquina é a automatizacdo de
processos de inferéncia empirica. Neste artigo é apresentado um tipo de in-
feréncia ainda ndo explorado em aprendizado de mdquina, denominado infe-
réncia seletiva. Apesar de algoritmos de inferéncia mais gerais poderem ser
empregados na realizagdo de inferéncia seletiva, é defendida a ideia de que um
algoritmo para realizd-la diretamente pode ter sucesso mesmo quando algorit-
mos de inferéncia mais gerais falham. Para corroborar essa ideia, sdo relatados
experimentos iniciais conduzidos em bases de dados textuais.

1. Introducao

Um dos principais desafios em aprendizado de méaquina € o desenvolvimento de algorit-
mos que realizam inferéncias a partir de dados empiricos. Desde o final da década de 50,
quando o algoritmo Perceptron foi proposto [Rosenblatt 1957], diversos algoritmos de
aprendizado foram desenvolvidos para a realizagcdo de inferéncia indutiva. Em contraste,
somente no final dos anos 90 foi que surgiram os primeiros algoritmos para a realizacao
de outros tipos de inferéncia, como a inferéncia transdutiva.

A maior concentragcao de pesquisas em inferéncia indutiva é compreensivel, pois,
por exemplo, realizar bem inferéncia indutiva implica em realizar bem inferéncia transdu-
tiva. Sendo assim, por que se pesquisam algoritmos de inferéncia transdutiva? A resposta
para essa pergunta estd na constatacdo de que realizar bem inferéncia transdutiva nio
depende de se realizar bem inferéncia indutiva. Desse modo, em situagdes nas quais algo-
ritmos indutivos falham, ainda € possivel que um algoritmo transdutivo obtenha sucesso.

Existem outros tipos de inferéncia empirica sugeridos na literatura que ainda nao
foram explorados em aprendizado de mdquina. Esse € o caso da inferéncia seletiva, tema
deste artigo. O motivo pelo qual esse tipo de inferéncia ndo recebeu aten¢do é 0 mesmo
que causou a demora no desenvolvimento de algoritmos transdutivos: realizar bem infe-
réncia indutiva ou inferéncia transdutiva implica em realizar bem inferéncia seletiva. De
maneira andloga, como serd argumentado ao longo deste artigo, realizar bem inferéncia
seletiva ndo depende de se realizar bem os outros dois tipos de inferéncia.
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Com o intuito de contribuir para a exploracdo de inferéncia seletiva em aprendi-
zado de maquina, neste artigo sdo identificados dominios de aplicacdo de amplo interesse
que podem ser beneficiados pelo desenvolvimento de algoritmos seletivos. Além disso,
sdo relatados experimentos em bases de texto que demonstram a possibilidade de se rea-
lizar bem inferéncia seletiva mesmo quando as inferéncias indutiva e transdutiva falham.

O restante deste artigo estd estruturado como se segue. Na Secdo 2 € destacada a
importancia de se desenvolver algoritmos que realizem diretamente um determinado tipo
de inferéncia, usando como exemplo o caso da inferéncia transdutiva. Na Sec¢ao 3 € apre-
sentada a definicdo de inferéncia seletiva, além de importantes dominios de aplicacdo e
de uma formulagdo tedrica para um caso particular. Na Secdo 4 é proposto um algoritmo
inspirado em inferéncia seletiva a fim de compari-lo experimentalmente com um algo-
ritmo indutivo e com um algoritmo transdutivo empregados na realiza¢do de inferéncia
seletiva. Por dltimo, na Se¢ao 5, sdo apresentadas as consideracdes finais.

2. Fundamentacao

Nesta secao € destacada a filosofia de se realizar um determinado tipo de inferéncia di-
retamente, sem depender da realizacdo de tipos de inferéncia mais gerais. Para isso, as
inferéncias indutiva e transdutiva sdo definidas, e, em seguida, € mostrado como essa filo-
sofia contribuiu no desenvolvimento de algoritmos mais apropriados para a realizacdo de
inferéncia transdutiva.

Em todos os tipos de inferéncia considerados ao longo deste artigo, assume-se a
existéncia de uma funcdo f : X — Y. A funcdo f € desconhecida, mas é possivel ter
acesso a um conjunto {(X1,41),- -, (X, yn)} tal que y; = f(x;). Esse conjunto, deno-
minado conjunto de treinamento, contém elementos que indicam o valor da fun¢do f em
n pontos do dominio X. O objetivo geral em inferéncia empirica € utilizar a informacgao
sobre f disponivel no conjunto de treinamento para obter novas informacdes sobre f.

Diferentes tipos de inferéncia podem ser definidos de acordo com a magnitude das
informagdes obtidas ao final do processo de inferéncia. Em inferéncia indutiva, por exem-
plo, o objetivo é, dado um conjunto de treinamento, encontrar uma funcao (ou hipétese)
h : X — Y que seja uma “boa aproximacdo” da funcio desconhecida f. Idealmente,
o que se obtém nesse tipo de inferéncia é uma estimativa dos valores de f em fodos os
pontos do dominio X.

Agora considere que € necessdrio algo mais especifico: inferir o valor da funcao
desconhecida f somente em alguns pontos pré-determinados do dominio X. Em outras
palavras, dados um conjunto de treinamento e um conjunto {X, i1, .., X,+, } contendo
m pontos de interesse, € necessario estimar os valores y,+1, . . ., Yn+m que a fungdo des-
conhecida f assume nos m pontos de interesse. Como a magnitude das informacdes
obtidas nesse caso € bem menor que na inferéncia indutiva, Vapnik [1995, p. 293] propds
diferenciar esse tipo de inferéncia, denominando-o inferéncia transdutiva.

A fim de se realizar inferéncia transdutiva, poderia-se utilizar um algoritmo indu-
tivo' para obter uma funcdo aproximadora h, que em seguida seria utilizada para estimar

IEntre os algoritmos de aprendizado que realizam inferéncia indutiva encontram-se, por exemplo, 0s
baseados em arvores de decisdo, o k-Nearest Neighbors (kNN), Support Vector Machines (SVM) e os
baseados em redes neurais preditivas [Alpaydin 2004].
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o valor de f nos pontos de interesse — Figura 1(a). No entanto, quando os exemplos
disponiveis no conjunto de treinamento ndo sdo suficientes para se realizar bem inferén-
cia indutiva, ainda € possivel que a informacao disponivel seja suficiente para se realizar
inferéncia transdutiva diretamente — Figura 1(b).
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Figura 1. (a) Algoritmo indutivo realizando inferéncia transdutiva. (b) Algoritmo
para realizar inferéncia transdutiva diretamente.

A busca por algoritmos que realizem inferéncia transdutiva diretamente € uma
consequéncia da seguinte filosofia de inferéncia [Vapnik 2006, p. 477]:

Ao tentar resolver um problema de interesse, ndo tente resolvé-lo utili-
zando a solugcdo de um problema mais geral. Tente obter a resposta dese-
jada diretamente.

No caso de algoritmos transdutivos ja desenvolvidos, como, por exemplo, Transductive
Support Vector Machines (TSVM) [Joachims 1999] e Spectral Graph Transducer [Joa-
chims 2003], a vantagem obtida em relacdo aos algoritmos indutivos € a disponibilidade
dos pontos de interesse durante a fase de treinamento. Trabalhos em diferentes dreas de
aplicagdo de aprendizado de maquina mostram que os algoritmos transdutivos sao mais
eficazes que os algoritmos indutivos empregados na realiza¢do de inferéncia transdutiva.
Essa observacdo é ainda mais forte nos casos em que o conjunto de treinamento con-
tém poucos exemplos descritos em um espago de alta-dimensionalidade [Joachims 1999,
Weston et al. 2003, Audibert 2008, El-Yaniv et al. 2008].

3. Inferéncia Seletiva

Na sec¢ao anterior foram definidos dois tipos distintos de inferéncia empirica: a inferéncia
indutiva, mais geral, e a inferéncia transdutiva, mais especifica. Também foi destacado,
no contexto da inferéncia transdutiva, a importancia de se providenciar algoritmos que
realizem um determinado tipo de inferéncia diretamente.

Nesta se¢do € apresentado um terceiro tipo de inferéncia, denominado inferéncia
seletiva, para o qual ainda ndo se conhecem algoritmos préprios. Além disso, sdo listadas
tarefas de aprendizado nas quais a realizacao de inferéncia seletiva deveria ser conside-
rada. Por fim, € apresentada uma formulacdo tedrica dada por Vapnik [2006] para um
caso particular de inferéncia seletiva.

3.1. Definicao

Suponha novamente a existéncia de uma funcio desconhecida f : X — Y e de um con-
junto de treinamento {(x1,41),- - -, (Xn, ¥n)} no qual y; = f(x;). Por vezes, deseja-se se-
lecionar alguns pontos de um conjunto pré-determinado de candidatos {X,, 11, - .., Xp4m}
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de acordo com a funcdo f. Como essa funcio é desconhecida, a sele¢do de tais candida-
tos ndo pode ser feita dedutivamente. Em inferéncia seletiva, o objetivo € selecionar os
candidatos de acordo com a informacao sobre f disponivel no conjunto de treinamento.

Dependendo da natureza do conjunto Y e das condi¢des que um candidato deve
satisfazer para ser selecionado, pode-se obter diferentes defini¢des particulares de infe-
réncia seletiva. Os dois casos mencionados a seguir ndo esgotam todas as possibilidades.

Caso I. Suponha que Y = {®,5}. Dados um conjunto de treinamento e um
conjunto contendo m exemplos candidatos, selecione p exemplos candidatos que
sdo positivos de acordo com a funcdo desconhecida f.

Caso II. Suponha que Y C R. Dados um conjunto de treinamento € um conjunto
contendo m pontos candidatos, selecione o ponto candidato x que leva ao maior
valor de f(x) entre os pontos candidatos, isto é, selecione o ponto candidato x
paraoqual f(x) > f(x;),i=n+1,...,n+ m.

Contrastando inferéncia seletiva com as inferéncias indutiva e transdutiva, defi-
nidas na secdo anterior, percebe-se que estas sdo mais gerais que aquela. De fato, um
algoritmo indutivo ou transdutivo pode ser utilizado na realiza¢do de inferéncia seletiva,
mas a reciproca nao € verdadeira. A Figura 2 ilustra esse argumento para o Caso II.
Observe que um algoritmo transdutivo, por exemplo, pode estimar os valores da funcdo
desconhecida f nos pontos candidatos, e, em seguida, o ponto que leva ao maior valor
estimado € selecionado — Figura 2(a). Contudo, o resultado de um possivel algoritmo
para realizar inferéncia seletiva diretamente nao pode ser utilizado para estimar os valores
de f nos pontos candidatos — Figura 2(b).
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Figura 2. (a) Algoritmo transdutivo realizando inferéncia seletiva — Caso Il. (b)
Possivel algoritmo para realizar inferéncia seletiva diretamente.

A defini¢do de inferéncia seletiva foi sugerida primeiramente por Vapnik [2006,
p. 468] pelos mesmos motivos que o levaram a sugerir a inferéncia transdutiva. Afinal,
os exemplos disponiveis no conjunto de treinamento podem niao ser suficientes para se
realizar bem inferéncia indutiva ou transdutiva, mas ainda é possivel que a informacao
disponivel seja suficiente para se realizar inferéncia seletiva diretamente.

3.2. Aplicacoes

A seguir sdo apresentadas algumas tarefas de aprendizado de mdquina nas quais a reali-
zacdo de inferéncia seletiva deveria ser considerada. Essas tarefas aparecem em dominios
de aplicacdo de grande interesse para pesquisadores na drea. As trés primeiras tarefas sdao
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exemplos da definicdo de inferéncia seletiva para o Caso I, enquanto que a dltima é um
exemplo para o Caso II.

Desenvolvimento de farmacos. Uma etapa importante no desenvolvimento de farmacos
€ testar compostos quimicos quanto a sua capacidade de se ligarem a um determinado
receptor no corpo humano. Na tentativa de reduzir os custos envolvidos nessa etapa, 0s
dados resultantes dos testes sdo analisados para que novos testes sejam feitos em compos-
tos mais promissores. Tal andlise pode ser considerada como uma tarefa de aprendizado
de maquina quando um conjunto de compostos previamente testados esta disponivel para
treinamento”. Dado um conjunto de compostos ainda nio testados, ¢ interessante identifi-
car um a um qual se liga e qual ndo se liga ao receptor de interesse usando, por exemplo,
inferéncia transdutiva. No entanto, a escassa quantidade de compostos de treinamento
tipica dessa tarefa faz com que a realizacdo de inferéncia seletiva seja considerada.

Deteccao de homologia entre proteinas. A deteccdo de homologia entre proteinas é
considerada uma importante tarefa em bioinformética, pois € possivel se fazer conside-
racOes sobre a estrutura desconhecida de uma proteina por meio da estrutura conhecida
de uma proteina homdloga. Devido a disponibilidade crescente de algoritmos para obter
caracteristicas de proteinas, é possivel detectar homologia entre uma proteina com estru-
tura desconhecida e uma com estrutura conhecida utilizando algoritmos de aprendizado®.
Apesar de uma proteina poder ser homdloga a varias outras, pode ocorrer de somente uma
ou algumas poucas j4 serem suficientes para a modelagem de sua estrutura. Sendo assim,
nao € necessdrio realizar um tipo de inferéncia mais geral que a inferéncia seletiva para
cada proteina com estrutura desconhecida.

Descoberta de genes relevantes a uma doenca. Identificar genes que desempenham
papéis importantes em doencas € uma tendéncia na pesquisa médica. A disponibilidade
de algoritmos para gerar caracteristicas de genes e a tecnologia para obter niveis de ex-
pressdo génica tem colaborado para a aplicagdo de aprendizado de maquina nesta tarefa.
O ideal seria poder identificar todos ou grande parte dos genes relevantes a uma doenca
dentre os genes candidatos, mas € pouca a quantidade de genes de treinamento relevan-
tes tipicamente disponivel nesta tarefa. Desse modo, os algoritmos de aprendizado sdo
normalmente utilizados para priorizar genes para estudos futuros [Agarwal e Sengupta
2009], o que pode ser realizado com inferéncia seletiva.

Busca na web. Uma consulta realizada em sistemas de busca na web gera uma lista con-
tendo pdginas com variados graus de relevancia, sendo necessario identificar aquelas com
maior relevancia para compor os primeiros resultados de busca. Essa identificagdao pode
ser feita usando-se algoritmos de aprendizado que utilizam dados de treinamento obti-
dos explicitamente por meio de especialistas ou implicitamente por meio dos cliques dos
usuarios nos resultados de busca [Joachims 2002]. Geralmente, os usuarios visualizam no
méximo os 10 primeiros resultados de busca [Campos 2007]. Consequentemente, ordenar
todas as paginas recuperadas, inclusive as pouco relevantes e as irrelevantes, constitui um
trabalho desnecessdrio. Uma solucdo mais direta, e que pode requerer menos dados de
treinamento, seria investigar as chances de cada pigina web recuperada figurar no topo
dos resultados de busca, o que pode ser realizado com inferéncia seletiva.

2Veja, por exemplo, (0] KDD—Cup 2001: nttp://pages.cs.wisc.edu/~dpage/kddcup2001/.
3Veja, por exemplo, o KDD-Cup 2004: http://kodiak.cs.cornell.edu/kddcup/tasks.html.
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No geral, a realizacdo de inferéncia seletiva torna-se uma opg¢ao a ser considerada
em aprendizado de mdquina quando o dominio de aplicacdo impde um interesse maior so-
bre determinados candidatos. No Caso I, esse interesse recai sobre exemplos que podem
ser identificados como positivos com alta precisao, enquanto que, no Caso II, o interesse é
por pontos que assumem o maior valor da funcio desconhecida f dentre os pontos candi-
datos. No entanto, se a quantidade de informagdo disponivel no conjunto de treinamento
for pouca, a realizagdo de inferéncia seletiva pode se tornar a Gnica opg¢do, pois realizar
tipos de inferéncia mais gerais nessa condi¢do € mais arriscado.

3.3. Formulacao Teérica

Assumindo que a realizacdo de inferéncia seletiva pode ter um papel importante em apren-
dizado de méquina, a primeira questdo que se levanta é como realizd-la sem depender de
tipos de inferéncia mais gerais. A seguir, € apresentada uma formulagdo tedrica para esse
problema dada por Vapnik [2006, p. 341] para o Caso I de inferéncia seletiva, isto &,
assume-se aqui que Y = {®, ©}. Uma formulagdo andloga para o Caso II também foi
proposta, e pode ser encontrada em [Vapnik 2006, p. 344].

Antes de prosseguir, é necessdrio definir o conceito de classes de equivaléncia de
fungdes. Considere a existéncia de um espaco de funcdes /' C X x Y. Os exemplos
do conjunto de treinamento e do conjunto de candidatos particionam F' em [ classes de
equivaléncia F1, Es, . .., Fj, tal que as fungdes pertencentes a uma classe de equivaléncia
E; rotulam os exemplos de treinamento e os exemplos candidatos da mesma maneira.
Formalmente, para Vf’, f" € E;, tem-se que

f'(x1) = f"(x1) =y,

/(%) = /(%) = Y

' Xng1) = f"(Xng1) = Yngra

F ) = " (Knrn) = Yrosmns

Agora suponha que se deseja realizar inferéncia seletiva para identificar um unico
exemplo positivo dentre os candidatos. A formulagdo tedrica dada por Vapnik expressa
a probabilidade de cada candidato x; ser positivo de acordo com f dados o conjunto de
treinamento e o conjunto de candidatos. O candidato que obtiver a maior probabilidade é
aquele que deve ser selecionado.

No que se segue, denote o conjunto de treinamento { (X1, ¥1), - - ., (Xn, ¥n)} por T,
o conjunto de candidatos {X,1,...,X,1m} por C, e a sequéncia de candidatos obtida
omitindo-se o candidato x; por C", isto é, C" = X,11,...,X;,...,Xutm. Note que a

sequéncia C? pode ser rotulada em duas classes de 2™~! maneiras. Denote a r-ésima
rotulacdo Yp+1r, .- Yirs - - - » Yntmr POT L.
Suponha que foi definida a probabilidade P(L") de que a rotulagdo L’ coincidird

com a rotulacio da sequéncia C* dada pela funcdo desconhecida f. Entdo, pela lei da
probabilidade total, tem-se para um determinado candidato x; que

2m—1

P(f(x;) = &[T, C) = Z P(f(x;) = &[T, C, LZA)P(L”
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Para calcular essa expressdo, € preciso ter mais informacdes sobre o problema
em maos. Considere, por exemplo, que a fun¢do desconhecida f pertenca a um espago de
fungdes F' conhecido. Nesse caso, uma das classes de equivaléncia Ey, Fs, . . ., ) geradas
em F' rotula corretamente os exemplos de treinamento e os exemplos candidatos. Suponha
a priori que a rotulacdo correta desses exemplos pode ser realizada equiprovavelmente
por qualquer uma das classes de equivaléncia*. Sendo assim, os termos do lado direito da
equagio podem ser calculados. A probabilidade de que a rotulagdo L’ coincidird com a
rotulagio da sequéncia C" dada pela fungio desconhecida f é

#(C', L})
z

na qual #(C%, L’) € o ndmero de classes de equivaléncia que rotulam a sequéncia C*
de acordo com a rotulagdo L. A probabilidade condicional P(f(x;) = @|T,C, L") é
calculada como

P(L) =

0, se ndo existe uma classe de equivaléncia que permita a rotulagio
TU OlLi UXx;, ®;
, se existe uma classe de equivaléncia que permita a rotulagio
TucC IL;« Ux;, @
€ uma que permita a rotulagao
TU ClL:“ Ux;, ©;
1, se existe uma classe de equivaléncia que permita a rotulagio
TUC IL; U X, ©
e ndo existe uma que permita a rotulagao
TuU CZL; Ux;, ©.

N

Uma propriedade interessante dessa formulagdo é que P(f(x;) = ®|T,C) = 3
para qualquer candidato x; quando o espaco de func¢des pode rotular os conjuntos de
treinamento e de candidatos de todas as formas possiveis (I = 2""™). Isso significa que
nenhuma inferéncia pode ser feita nesse caso, assim como ja foi demonstrado para as
inferéncias indutiva e transdutiva [Vapnik 2006, p. 152].

4. Experimento Ilustrativo

Na secdo anterior foi apresentado o papel que a inferéncia seletiva pode desempenhar
em aprendizado de mdquina. Apesar de existirem tarefas de aprendizado nas quais a
inferéncia seletiva deveria ser fortemente considerada, ainda ndo se conhecem algoritmos
propriamente seletivos. No entanto, a formulagdo tedrica apresentada por Vapnik [2006]
pode oferecer um ponto de partida para esse desenvolvimento.

Nesta sec¢do, com o intuito de realizar os primeiros experimentos com inferéncia
seletiva, é proposto um algoritmo seletivo preliminar tendo como base a formulacao ted-
rica apresentada na secao anterior. Esse algoritmo € comparado experimentalmente com
um algoritmo indutivo e um algoritmo transdutivo empregados na realizac@o de inferéncia
seletiva em nove bases de textos. Para simular uma situacio de escassez de informagao,
os experimentos também sao conduzidos em conjuntos de treinamento reduzidos artifici-
almente. Os resultados demonstram que um algoritmo seletivo pode obter sucesso mesmo
quando os algoritmos indutivos e transdutivos falham.

“Também é possivel levar em consideragio a distribui¢io de exemplos positivos e negativos no problema
para obter uma distribui¢co ndo uniforme [Vapnik 2006, p. 344].
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4.1. Algoritmo

A formulagdo tedrica apresentada na secdo anterior expressa a probabilidade de cada
exemplo candidato ser positivo de acordo com a fun¢do desconhecida f, sendo que o
candidato que obtém a maior probabilidade é aquele que deve ser selecionado (Caso I
com p = 1). Contudo, o cdlculo dessas probabilidades impde sérios problemas computa-
cionais, pois hd um somatério que envolve um niimero de parcelas igual a 2!, sendo m
o numero de exemplos candidatos. Portanto, o algoritmo mais simples para calcular essas
probabilidades serd exponencial no nimero de exemplos candidatos.

Com o intuito de realizar os primeiros experimentos com inferéncia seletiva, é
proposto um algoritmo seletivo preliminar baseado no caso em que a formulacgao tedrica é
aplicada a um tnico exemplo candidato. Consequentemente, r = 1, P(L!) fica indefinido
e P(f(x;) = ®|T,C) = P(f(x;) = ®|T,x;). A probabilidade condicional P(f(x;) =
®|T, x;) é calculada como

0, se ndo existe uma classe de equivaléncia que permita a rotulacdo 7' U x;, P;

%, se existe uma classe de equivaléncia que permita a rotulacdo 7' U Xx;, ¢ e uma que
permita a rotulagdo 7' U x;, ©;

1, se existe uma classe de equivaléncia que permita a rotulacdo 7'UX;, & e ndo existe
uma que permita a rotulacdo 7' U x;, ©.

No final, séo selecionados todos os candidatos para os quais P(f(x;) = ®|T,x;) = 1.

No Algoritmo 1 apresentado a seguir, os exemplos candidatos para os quais
P(f(x;) = @|T,x;) = 1 sdo selecionados. Para isso, é utilizado o procedimento
SVM(T', o, K) que executa o algoritmo indutivo Support Vector Machines [Burges
1998] sobre um conjunto de treinamento 7", parametro de generalizagdo « e kernel K.
Os parametros o e K definem o espago de fungdes F' para o algoritmo SVM. Caso esse
espaco de funcdes ndo acomode um determinado exemplo do conjunto de treinamento,
a fungdo obtida aplicada a esse exemplo assume um valor maior que -1 para exemplos
negativos e menor que 1 para exemplos positivos. Assim, para que um exemplo candidato
x; obtenha P(f(x;) = ®|T,x;) = 1, é necessario que, ao ser inserido como positivo no
conjunto de treinamento, a fungdo obtida f, assuma um valor maior ou igual a 1 em x;,
e, ao ser inserido como negativo, a fungdo obtida f- assuma um valor maior que -1.

E importante ressaltar que, embora o algoritmo indutivo SVM esteja sendo utili-

Algoritmo 1: Algoritmo seletivo preliminar

Entrada:
e conjunto de treinamento 7" = {(X1,¥1),..., (Xn,yn)}
e conjunto de candidatos C' = {Xp41,...,Xn+m}
e parametro de generalizagdo o
o kernel K
S —0;

para cadax; € C faca
fo — SVM(T @]} {Xz‘7 @}, o, K);
se fo(x;) > 1 entdo
fo = SVM(TU{xi, e}, a, K);
se fo(x;) > —1 entdo
| S—Su{x;};
fim
fim
fim
Saida: conjunto de exemplos selecionados S
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zado dentro do algoritmo seletivo proposto, os exemplos candidatos sdo incluidos um a
um no conjunto de treinamento, além de ser necessario avaliar duas fungdes para decidir
se um exemplo serd selecionado ou ndo. Portanto, tal utilizagdo de SVM nio pode ser
considerada como uma maneira de se realizar inferéncia indutiva.

4.2. Desenho Experimental

Para a realizacdo dos experimentos com inferéncia seletiva, foram utilizadas cole¢des
textuais provenientes de fontes variadas, como pdginas da web, mensagens eletronicas
em grupos de discussdo, artigos cientificos e criticas de filmes. Essas colecdes foram
estruturadas em nove tabelas atributo-valor, utilizando unigramas para a descri¢do dos
documentos (exemplos)’. As informacdes relativas as bases utilizadas e as respectivas
tabelas atributo-valor estdo na Tabela 1. Nessa tabela estdo descritos, para cada base
de dados: o dominio de origem; o nimero de documentos (#Doc.); o nimero original
de atributos (#Atributos); o nimero de atributos apds remocgao de stopwords, stemming
e corte por frequéncia (#Atrib. pods-corte); a classe positiva (P); e a porcentagem de
exemplos positivos na base($%).

Tabela 1. Descricao das bases de dados utilizadas

Base | Dominio [ #Doc. | #Atributos | #Atrib. pés-corte | D [ &%
CBR Artigos cientificos 675 21545 5072 CBR 48
CS Artigos cientificos 823 68047 13336 1A 61
EC Paginas web 1199 12621 3597 Computers 50
ET Paginas web 1069 12941 3941 Transport 50
HARDWARE Mensagens de newsgroups 1943 13398 3958 Mac 50
MOVIE Criticas de filmes 2000 25302 10669 Positive review 50
SCIENCE Artigos cientificos 797 74739 15580 Physics 50
SPORTS Mensagens de newsgroups 1993 14254 5741 Baseball 50
VEHICLES Mensagens de newsgroups 1984 14048 5362 Motorcycles 50

Fixada uma base, o processo de avaliacao € realizado com 10-fold cross-validation
estratificado, gerando-se dez pares (7', C') para a base, sendo que os conjuntos de candida-
tos gerados sao mutualmente disjuntos. Em cada iteragao do processo de cross-validation,
é realizada inferéncia seletiva com um dos dez pares de conjuntos (7', C'), e a precisao da
inferéncia € avaliada. A precisdo da inferéncia na iteracdo k € definida como

p— # de exemplos positivos selecionados
pry = # de exemplos selecionados

ou pri = %,se # de ex. sel. =0

O resultado final para uma determinada base € a média de pr; em todas as iteracoes.

O processo de avaliacdo descrito € repetido trés vezes, cada vez utilizando um
algoritmo diferente para realizar inferéncia seletiva, porém mantendo-se os mesmos dez
pares (7', C'). Um dos algoritmos € o algoritmo indutivo Support Vector Machines (SVM).
Esse algoritmo obtém uma funcdo que é usada para classificar todos os exemplos candi-
datos. Nesse caso, todos os exemplos candidatos classificados como positivos sdo sele-
cionados. O segundo algoritmo € o algoritmo transdutivo Transductive Support Vector
Machines (TSVM). Nesse segundo caso, todos os exemplos candidatos rotulados como
positivos sdo selecionados. O terceiro algoritmo € o algoritmo seletivo preliminar pro-
posto anteriormente. O software UniverSVMS foi utilizado para executar SVM, TSVM e
o procedimento que chama SVM no algoritmo proposto.

5 As bases podem ser encontradas em http://www.icmc.usp.br/~igorab/msc/datasets/.
6http://3t.kyb.tuebingen.mpg.de/bs/people/fabee/universvm.html
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Pelo fato dos trés algoritmos nessa avaliagdo terem parametros a serem ajustados,
€ necessario executd-los variando-se esses parametros. O unico parametro fixo em todas
as execucgOes dos trés algoritmos € o kernel, que nesta avaliacdo, foi fixada no kernel
linear, o qual € tradicionalmente utilizado em bases de texto. Para SVM e o algoritmo
seletivo proposto, foi realizada uma execugdo para cada um dos seguintes valores de a:
1074,1073, ..., 10, ..., 102, 103. Para TSVM, que tem mais pardmetros a serem ajustados,
foi realizada uma execug¢do para os mesmos valores de & mencionados, enquanto os outros
parametros foram mantidos em seu valor padrdao. O valor médio de pr; relatado em
cada base para um determinado algoritmo é dado pelo maior valor médio de pr;, atingido
utilizando os diferentes valores de «.. Por exemplo, se o algoritmo SVM ao ser executado
na base CBR atinge o maior valor médio de pr; para o = 1074, entdo esse é o valor
médio de pr; que seré relatado.

Além de avaliar os trés algoritmos usando todos os exemplos da base de dados,
foi realizada uma simulagdo de escassez de informacao para verificar como se comportam
os algoritmos nessa situacdo. Para isso, todo o processo mencionado anteriormente foi
repetido usando-se 10%, 5% e 1% dos exemplos de treinamento, enquanto o ndimero
de exemplos em C' era mantido constante. Por exemplo, considere que a base tem um
total de 1000 exemplos, entdo cada um dos folds possui 100 exemplos. Nesse caso, cada
uma das & = 10 iteragdes com 100% dos exemplos de treinamento considera |T'| =
900 (9 folds) e |C| = 100 (1 fold). Entretanto, nas k& = 10 iteragdes com 10% dos
exemplos de treinamento, essa porcentagem de exemplos € extraida aleatoriamente dos
9 folds anteriores, ou seja, || = 90 e |C| = 100. Analogamente, |T'| = 45¢ |T| =9
quando, respectivamente, 5% e 1% dos exemplos de treinamento sdo considerados. Em
todos os casos, no entanto, ¢ mantido |C'| = 100. Os exemplos que integram os conjuntos
de treinamento reduzidos foram escolhidos previamente a execucdo dos algoritmos, a fim
de que os experimentos fossem pareados.

4.3. Resultados e Analise

Os resultados obtidos s@o apresentados na Tabela 2. Em cada base de dados, o comporta-
mento dos algoritmos indutivo (SVM), transdutivo (TSVM) e seletivo (preliminar) podem
ser observados quando 100%, 10%, 5% e 1% dos exemplos do conjunto de treinamento
estdo disponiveis. Em cada um desses casos, € mostrado o valor médio de pry atingido
quando os algoritmos sdo executados com o melhor valor do parametro a.

Como pode ser observado na Tabela 2, o algoritmo seletivo proposto sempre tem
desempenho superior ou igual aos algoritmos indutivo e transdutivo nas faixas de 100%,
10% e 5%. Quando 100% do conjunto de treinamento € utilizado, o algoritmo seletivo
supera com boa margem os outros dois algoritmos nas bases EC, HARDWARE e MoO-
VIE. Nas faixas de 10% e 5%, o algoritmo seletivo se destaca, superando os outros dois
algoritmos com boa margem em quase todas as bases. Nessas faixas € visivel, principal-
mente nas bases CS e HARDWARE, que um algoritmo seletivo pode obter bons resultados
mesmo quando os algoritmos indutivo e transdutivo nao obtém bons resultados.

Na faixa de 1%, no entanto, o algoritmo seletivo s6 aprensenta resultados melho-
res nas bases SPORTS e VEHICLES. Nas bases EC, HARDWARE e MOVIE, os resultados
sdo semelhantes. Nas bases CBR, CS, ET e SCIENCE, o algoritmo seletivo obtém pio-
res resultados que os outros dois algoritmos. Nessas quatro bases, o algoritmo seletivo
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Tabela 2. Comportamento dos algoritmos indutivo (SVM), transdutivo (TSVM) e
seletivo (preliminar) usando 1%, 5%, 10% e 100% do conjunto de treinamento de

cada base.
(a) CBR (b) CS
[Alg. [ 1% [ 5% [10% [ 100% | [Alg. [ 1% [ 5% [ 10% [ 100% ]
Ind. 0,95 [ 1,00 [ 1,00 | 1,00 Ind. 0,73 1 0,87 [ 091 | 095
Trans. || 0,98 | 1,00 | 1,00 | 1,00 Trans. || 0,66 | 0,81 | 0,84 [ 088
Sel. 0,84 [ 1,00 [ 1,00 | 1,00 Sel. 0,52 [ 0,95 [ 1,00 | 1,00
(c) EC (d) ET
[Alg. [ 1% [ 5% [ 10% [ 100% | [Alg. [ 1% [ 5% [ 10% [ 100% |
Ind. 0,58 [ 0,68 [ 0,73 [ 091 Ind. 0,65 [ 0,83 [ 0,98 | 098
Trans. || 0,54 | 0,65 | 0,72 | 0091 Trans. || 0,61 | 0,77 | 0,87 | 0,98
Sel. 0,59 | 0,78 | 0,86 | 0,99 Sel. 0,61 | 0,93 [ 0,98 | 1,00
(e) HARDWARE (f) MOVIE
[Alg. [ 1% [ 5% [ 10% [ 100% | [Alg. [ 1% | 5% [ 10% [ 100% ]
Ind. 0,80 [ 0,80 [ 0,91 | 093 Ind. 0,72 [ 0,77 [ 0,89 | 0,84
Trans. || 0,70 | 0,80 | 0,87 | 0,93 Trans. || 0,58 | 0,67 | 0,74 | 0,83
Sel. 0,81 | 0,98 | 0,98 | 1,00 Sel. 0,72 | 0,82 | 0,91 | 096
(g) SCIENCE (h) SPORTS
[Alg. [ 1% [ 5% [10% [ 100% | [Alg. [ 1% | 5% [ 10% [ 100% ]
Ind. 0,84 [ 096 [ 0,96 [ 1,00 Ind. 0,74 1093 [ 0,97 | 099
Trans. 0,88 | 0,96 | 097 1,00 Trans. 0,73 | 0,94 | 0,98 0,99
Sel. 0,60 [ 0,99 | 1,00 | 1,00 Sel. 0,87 | 098 | 1,00 | 1,00

(i) VEHICLES

[Alg. [ 1% | 5% | 10% [ 100% ]
Ind. 0,81 [ 0,87 [ 094 | 1,00
Trans. || 0,87 [ 0,94 [ 0,95 | 0,95
Sel. 0,90 [ 1,00 [ 1,00 | 1,00

se recusou a selecionar exemplos positivos em diversas iteracdes do processo de cross-
validation, o que fez a média de pr; para o algoritmo seletivo ter uma queda brusca em
comparacdo com os resultados usando 5% dos exemplos de treinamento. Uma correlagdo
importante nesse caso € o fato de que as quatro bases sdo as menores bases entre as nove
consideradas — veja a Tabela 1. Dessa forma o nimero absoluto de exemplos € muito
baixo para essas bases na faixa de 1%, indo de 6 a 10 exemplos de treinamento.

O comportamento do algoritmo seletivo na faixa de 1% precisa ser melhor es-
tudado. No entanto, € importante lembrar que esse algoritmo considera cada exemplo
candidato isoladamente. Portanto, assim que seja desenvolvido um algoritmo seletivo que
consiga trabalhar com todos os exemplos candidatos conjuntamente, haverd uma quanti-
dade maior de exemplos disponiveis na faixa de 1%.

5. Consideracoes Finais

Neste artigo foi apresentado um tipo de inferéncia ainda ndo explorado em aprendizado de
maquina, denominado inferéncia seletiva. O desenvolvimento de algoritmos de inferén-
cia seletiva pode beneficiar tarefas de aprendizado em importantes dominios de aplicacao,
como a bioinformética e a busca na web. Com o intuito de realizar os primeiros experi-
mentos com inferéncia seletiva em aprendizado de maquina, foi proposto um algoritmo
seletivo preliminar baseado em uma formulagao tedérica dada na literatura.
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Os resultados de experimentos em nove bases de texto mostram uma boa vanta-
gem do algoritmo seletivo proposto sobre um algoritmo indutivo (SVM) e um algoritmo
transdutivo (TSVM) empregados na realizacdo de inferéncia seletiva. A vantagem se mos-
trou maior quando o nimero de exemplos de treinamento foi reduzido a 10% e a 5% do
ndmero de exemplos de treinamento obtidos originalmente com 10-fold cross-validation.
No entanto, quando o nimero de exemplos de treinamento foi reduzido a 1%, o algoritmo
seletivo obteve piores resultados que os outros dois algoritmos nas quatro menores bases.

Como o algoritmo proposto considera cada exemplo candidato isoladamente, os
trabalhos futuros focalizardao o desenvolvimento de um algoritmo seletivo que integre de
uma s vez todos os exemplos candidatos. Para isso, serdo investigadas novas formulagdes
tedricas para inferéncia seletiva, a fim de se evitar o somatdério exponencial no ndmero
de candidatos. Além disso, pretende-se continuar investigando novas aplicagdes para
inferéncia seletiva em aprendizado de maquina.
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