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Capitulo 1

Introducao

As Méaquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines - SVMs) constituem uma
técnica embasada na Teoria de Aprendizado Estatistico (Vapnik, 1995) que vem recebendo
grande atengao nos ultimos anos (Hearst et al., 1998; Cristianini and Shawe-Taylor, 2000).

Os resultados da aplicagao desta técnica sao comparédveis aos obtidos por outros algo-
ritmos de aprendizado, como as Redes Neurais Artificiais (RNAs) (Haykin, 1999), e em
algumas tarefas tém se mostrado superiores, tal como na deteccao de faces em imagens
(Hearst et al., 1998), na categorizagao de textos (Hearst et al., 1998) e em aplicagoes em
Bioinformética (Zien et al., 2000).

Este relatério apresenta uma introducao as SVMs. Iniciando as descri¢bes a respeito
dessa técnica, a Secao 1.1 apresenta uma breve descricao de conceitos de Aprendizado de
Méquina (AM), campo de estudo em Inteligéncia Computacional do qual as SVMs fazem
parte. A Secao 1.2 lista algumas das principais caracteristicas das SVMs que tornam seu

uso atrativo. A organizacao deste relatério é apresentada na Secao 1.3.

1.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM) é um campo de pesquisa da Inteligéncia Computa-
cional que estuda o desenvolvimento de métodos capazes de extrair conceitos (conheci-
mento) a partir de amostras de dados (Mitchell, 1997).

Em geral, os diversos algoritmos de AM sao utilizados de forma a gerar classificadores
para um conjunto de exemplos. Por classificacao entende-se o processo de atribuir, a
uma determinada informagao, o rétulo da classe! a qual ela pertence (Russel and Norvig,

1995). Portanto, as técnicas de AM sao empregadas na inducao (a partir de um conjunto

LA classe de um exemplo (instancia) descreve o fenémeno de interesse, ou seja, o que se deseja aprender
e fazer previsdes (Baranauskas and Monard, 2000).



de treinamento) de um classificador, que deve ser capaz (idealmente) de prever a classe
de instancias quaisquer do dominio em que ele foi treinado.

Trés paradigmas podem ser utilizados na geracao de um preditor por meio de técnicas
de AM: superviosionado, nao-supervisionado e por reforco (Haykin, 1999). A escolha de
um paradigma de aprendizado determina a maneira como o algoritmo de AM se relaciona
com seu meio ambiente, ou seja, o modo como ocorrera o seu aprendizado por meio de
um conjunto de dados.

No paradigma de aprendizado supervisionado tem-se a figura de um “professor ex-
terno”, o qual apresenta um conhecimento do ambiente representado por conjuntos de
exemplos na forma entrada- saida. Neste caso, o algoritmo de AM é treinado a partir de
conjuntos de exemplos rotulados com o objetivo de aprender uma funcao desejada.

No paradigma de aprendizado ndo-supervisionado nao ha a presenca de um professor,
ou seja, nao existem instancias rotuladas da funcao a ser aprendida. O algoritmo de
AM aprende a representar (ou agrupar) as entradas submetidas segundo uma medida de
qualidade.

O dltimo paradigma é o por reforco, em que o aprendizado se da por meio de re-
compensas ou nao ao indutor, dependendo de seu desempenho em aproximar a funcao
desejada.

Este relatorio foca a utilizacdo das SVMs em tarefas de classificagdo por meio de
treinamento supervisionado, embora seu uso também seja reportado em problemas de
regressao (Tay and Cao, 2001; Herbrich et al., 1999) e “clusterizagao” (aprendizado nao
supervisionado) (Ben-Dor et al., 2000).

No desenvolvimento de técnicas de AM, diversos pesquisadores se inspiraram nos sis-
temas bioldgicos. Seguindo essa linha tem-se as Redes Neurais Artificiais, cujos conceitos
sao baseados nos mecanismos de aprendizado cerebrais, e os Algoritmos Genéticos, que
tém seus conceitos inspirados no processo de evolucao natural e na genética. No campo de
aprendizado simbdlico, tem-se as Arvores de Decisio. Inspirado nos processos cognitivos,
houve o desenvolvimento dos Sistemas de Raciocinio Baseado em Casos. As SVMs, por
sua vez, fundamentam-se em Teorias Estatisticas. Algumas de suas caracteristicas sdo

discutidas a seguir.

1.2 Caracteristicas das SVMs

Algumas das principais caracteristicas das SVMs que tornam seu uso atrativo sao
(Smola et al., 1999b):

e Boa capacidade de generalizacgao: os classificadores gerados por uma SVM em



geral alcancam bons resultados de generalizacdo. A capacidade de generalizacao
de um classificador é medida por sua eficiéncia na classificacao de dados que nao
pertencam ao conjunto utilizado em seu treinamento. Na geracao de preditores
por SVMs, portanto, é evitado o overfitting, situacdo na qual o preditor se torna
muito especializado no conjunto de treinamento, obtendo baixo desempenho quando

confrontado com novos padroes.

e Robustez em grandes dimensoes: as SVMs sao robustas diante de objetos de
grandes dimensoes, como, por exemplo, imagens. Comumente hé a ocorréncia de
overfitting nos classificadores gerados por outros métodos inteligentes sobre esses

tipos de dados.

e Convexidade da funcao objetivo: a aplicacao das SVMs implica na otimizagao
de uma funcéo quadratica, que possui apenas um minimo global. Esta é uma van-
tagem sobre, por exemplo, as Redes Neurais Artificiais, em que hé a presenca de

minimos locais na fungao objetivo a ser minimizada.

e Teoria bem definida: as SVMs possuem uma base tedrica bem estabelecida dentro

da Matematica e Estatistica.

Entre as caracteristicas citadas, o destaque das SVMs estd em sua capacidade de
generalizagao. Estes resultados foram apresentados por Vapnik e Chernovenkis através
da Teoria de Aprendizado Estatistico, proposta por estes autores nas décadas de 60 e
70 (Vapnik, 1995). As SVMs surgiram como resultado direto do emprego dos principios
apresentados nestes estudos. Apesar de sua teoria ser relativamente antiga, as primeiras

aplicagbes praticas das SVMs sao recentes, e datam da década de 90 (Hearst et al., 1998).

1.3 Organizacao do Relatério

Como as SVMs sao baseadas na Teoria de Aprendizado Estatistico, o Capitulo 2 apre-
senta os resultados principais desta teoria e como as SVMs fazem uso de seus principios.

A seguir, o Capitulo 3 apresenta a forma mais simples de SVMs, que realizam a
classificacao de conjuntos linearmente separaveis.

O Capitulo 4 estende os resultados apresentados para a classificagao linear de conjuntos
mais gerais.

O Capitulo 5 apresenta as SVMs nao lineares.

Uma vez que as SVMs sdo propostas para problemas de classifica¢ao binaria (envol-
vendo apenas duas classes), o Capitulo 6 mostra como estas podem ser utilizadas em

problemas que envolvam a existéncia de mais classes (multiclasses).

3



O Capitulo 7 lista abordagens para o treinamento das SVMs, assim como algumas
implementacoes disponiveis.

O Capitulo 8 apresenta algumas aplicagdes de SVMs.

O Capitulo 9 aponta as principais conclusoes deste estudo.

Finalizando, o Apéndice A apresenta uma introdugao simplificada & Teoria de Otimiza-
¢ao de funcoes, visando facilitar a compreensao de alguns conceitos Matematicos apresen-

tados no decorrer deste relatério.



Capitulo 2
A Teoria de Aprendizado Estatistico

Seja f um classificador, isto é, um mapeamento de um conjunto de padroes x; € R™
para o espago de classes, e ' o conjunto de todos classificadores que um determinado al-
goritmo de AM pode gerar!. Este algoritmo, durante o aprendizado?, utiliza um conjunto
de treinamento S, composto de n pares (x;,¥;), em que y; representa a classe do padrao
x;, para gerar um classificador particular f € F.

Considere por exemplo® o conjunto de treinamento da Figura 2.1. Deve-se encontrar
um classificador (ou fungao) que separe as instancias de treinamento das classes “circulo”
e “triangulo”. As fungoes ou hipdteses consideradas sao ilustradas na figura através das
bordas, também denominadas fronteiras de decisao, tracadas entre as classes. Na imagem
2.1c, tem-se uma hipétese que classifica corretamente todos os exemplos do conjunto de
treinamento. A funcio utilizada, porém, tem grandes chances de cometer erros quando
confrontada com exemplos de teste distintos dos de treinamento, pois é muito especifica
para os ultimos. Esse caso representa a ocorréncia de overfitting, em que considera-se que
o algoritmo “memorizou” os dados do conjunto de treinamento.

Um outro modelo poderia desconsiderar pontos de classes opostas muito proximos
entre si, pois esses dados sdo pouco confidveis (mesmo uma pequena quantidade de ruidos
pode levar a uma mudanga do valor de sua classe). A ilustragdo 2.1a representa esta
alternativa, em que se utiliza uma fronteira de decisao linear. A nova hipétese considerada,
porém, comete muitos erros, mesmo para casos considerados simples. Pode-se considerar
que houve a ocorréncia de underfitting, pois o classificador nao é capaz de se ajustar até
mesmo as instancias de treinamento.

Um compromisso entre as duas fungoes apresentadas anteriormente é representado em

1Varidveis vetoriais serdo denotadas em negrito neste relatério.

2 As descricoes sendo realizadas dizem respeito ao paradigma de aprendizado supervisionado, em que
os exemplos s@o rotulados.

3Baseado em exemplo fornecido em (Smola and Schélkopf, 2002).



Figura 2.1: Exemplo de conjunto de dados de treinamento pertencentes a duas classes classifi-
cado segundo trés diferentes hipéteses.

2.1b, em que o preditor tem complexidade intermedidria e classifica corretamente grande
parte dos dados.

A Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE) visa estabelecer condi¢oes mateméticas
que permitam a escolha de um classificador f com bom desempenho para os conjuntos
de treinamento e teste. Ou seja, busca-se uma funcdo f capaz de classificar os dados
de treinamento da forma mais correta possivel, sem dar atencao exacerbada a qualquer

ponto individual do mesmo. A préximas Se¢oes descrevem como se dé tal escolha.

2.1 Consideragoes sobre a Escolha do Classificador

Na escolha de uma funcéo particular f', é natural considerar a funcéo que produz
o menor erro durante o treinamento, ou seja, aquela que possui maior habilidade de
classificar corretamente os padrdes do conjunto de treinamento S. Seja o risco empirico
de f (Remp(f)), definido pela Equacao 2.1, a porcentagem de classificacoes incorretas
obtidas em S, em que ¢(.) é uma fungao de custo relacionando a previsao f(x;) com a
saida desejada y; (Miiller et al., 2001). Um tipo de fun¢ao de custo é a “perda 0/1”,
definida por ¢(f(x),y) = 1 se yf(x) < 0 e 0 caso contrario (Miiller et al., 2001).

O processo de busca por uma funcdo f que apresente menor Remp ¢ denominado

Minimizagdo do Risco Empirico.

n

D

i=1

Remp (f) = o(f (xi) i) (2.1)

S|
DO =

Supoe-se que os exemplos do dominio em que estd ocorrendo o aprendizado (incluindo
os de treinamento) sdo gerados independentemente e identicamente distribuidos (i.i.d.)

de acordo com uma distribuicao de probabilidade P. O desempenho de generalizacao de



um classificador f pode entao ser definido como a probabilidade de que f cometa erro na
classificacdo de um novo exemplo gerado segundo P. A partir desta afirmacao, define-se
o Risco Funcional R(f) = P(f(X) # Y) (Equagdo 2.2), que quantifica a capacidade
de generalizagao de f (se R(f) for igual a 0, pode-se afirmar que f generaliza de forma

“perfeita”). )
R() = [ 3ef (). 0)dP (x.1) (22

Durante o treinamento, Ren,(f) é facilmente observavel. O mesmo nao pode ser
afirmado sobre R(f), pois em geral a distribui¢ao de probabilidade P é desconhecida. A
maijoria dos algoritmos de aprendizado busca a minimizagao de R, (f), esperando que
esta leve a um menor R(f). Portanto, na escolha de uma fungao f, geralmente se opta
por uma fungao f tal que Rep, f = gcnellrwl Remyp (f). Porém, também é desejavel que o
classificador possua uma boa capacidade de generalizacao, ou seja, que se tenha f* tal
que R (f*) = g{lelgR (f)-

Em geral, f leva a uma boa aproximacao de f*. Contudo, nem sempre isto é verdade.
Considere, por exemplo, um estimador que memoriza todos os dados de treinamento e
gera classificagoes aleatdrias para outros exemplos (Smola et al., 1999b). Este classificador
possui um risco empirico nulo, porém seu risco funcional é igual a 1/2.

A TAE prové diversos limites no risco funcional de uma fungao, os quais podem ser en-
tao utilizados na escolha do classificador. A préxima Segao relaciona alguns dos principais

limites sobre os quais as SVMs se baseiam.

2.2 Limites no Risco Funcional

Seja S um conjunto de treinamento em que cada exemplo x; pertencente ao espaco
R™ e os rétulos correspondentes y; assumem valores -1 ou +1. A partir de um processo
de indugao, o objetivo é encontrar uma fungao g : R — {—1,+1} capaz de predizer a
classe de novos pontos (x,y) de forma precisa.

Uma forma de realizar esta tarefa é utilizar uma funcao do tipo sinal, representada na
Equacao 2.3.
+1 se f(x) >0

—1se f(x)<0 (23)

g(x)=g(f (%)= {
e g(x) é desconhecido se f(x) = 0.
Esta funcao recebe a saida de outra fungao f(x), a qual define entao uma fronteira de
separacao entre os dados. Um exemplo é ilustrado na Figura 2.2.

Os limites no risco funcional para fungoes sinal relacionam o niimero de exemplos de



1 =0

JFx=0

Figura 2.2: Exemplo de funcao sinal.

treinamento, o risco empirico obtido neste conjunto e a complexidade do espaco de hipdte-
ses. Esta complexidade é medida através do conceito de dimensao Vapnik-Chervonenkis
(VC), definida a seguir.

2.2.1 A Dimensao VC

Dado um conjunto de fungoes sinal G, sua dimensao VC é definida como o tamanho
do maior conjunto de pontos que pode ser particionado arbitrariamente pelas fungoes
contidas em G (Smola et al., 1999b).

Para facilitar a compreensao deste conceito, pode-se reescrever a Equagcao 2.3 da forma
representada em 2.4, em que a fun¢do g(x) particiona o espaco de entradas em dois
subconjuntos disjuntos Sy e S;. Fungoes deste tipo também sao denominadas dicotomias
(Haykin, 1999).

g(x) = (2.4)

+1 sex € S
-1 sexe S

Seja Ag(S) o nimero de dicotomias que o algoritmo de aprendizado tem capacidade
de induzir sobre S. Diz-se que S é “fragmentado” por G se Ag(S) = 29/ (|.| representa
a cardinalidade, ou tamanho, de um conjunto), isto é, se as fungoes contidas em G sdo
capazes de induzir todas as possiveis dicotomias sobre S.

A dimensao VC de um conjunto de dicotomias G é entao definida como a cardinalidade
do maior conjunto S que é fragmentado por G, ou seja, o maior N tal que Ag(S) = 2V,
em que N = |S]. Caso este valor ndo possa ser estimado, N assume o valor co.

Logo, um alto valor de dimensao VC indica uma grande complexidade das funcoes de
decisao contidas em G, ja que essas se tornam capazes de fragmentar conjuntos de dados

também complexos.
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Figura 2.3: Exemplo de distribui¢do de trés pontos no estado bidimensional. Verifica-se que
para todas as dicotomias possiveis, é possivel tracar retas que separem as classes “circulo” e
“triangulo”.

O Exemplo 1, extraido de (Haykin, 1999), ilustra de forma mais clara os conceitos

apresentados.

Exemplo 1: Seja G’ o conjunto de fungoes sinal com fronteira linear, como representado
na Equagao 2.5.
G': g(x) = sgn(f(x) = sgn(w - x + b) (2.5)

em que X representa uma entrada m-dimensional, w o vetor de pesos e b o bias.

A dimensao VC do conjunto de fungoes G’ 2.5 é dada por 2.6.
V(G)=m+1 (2.6)

em que m é a dimensao de x.

Este resultado pode ser analisado através da observacao das Figuras 2.3 e 2.4.

Na Figura 2.3, ha trés pontos bidimensionais, o que gera oito possiveis combinacoes
binarias dos dados, ou seja, oito dicotomias. Um niimero de oito retas é suficiente para
fragmentar estes dados em todas classificacbes bindrias admissiveis. As classificagoes
possiveis e retas utilizadas em sua fragmentagao sao sumarizadas na Tabela 2.1.

Na Figura 2.4, tem-se os pontos bidimensionais x3, X3, X3 € X4. Uma das possiveis
distribuicoes considerada é aquela em que x; e x4 pertencem a classe “circulo” e x5 e x3
sao da classe “triangulo”. Neste caso nao é possivel separar os dados com o uso de uma

reta. E necessaria uma fungao de maior complexidade para realizagao desta tarefa.
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Tabela 2.1: Tlustracao esquemética do exemplo apresentado na Figura 2.3.
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Figura 2.4: Distribuicdo de quatro pontos no espago bidimensional. Para este caso, verifica-se
que nao é possivel separar as classes por meio de uma reta.

A dimensao VC da Equacao 2.5 no caso bidimensional é, portanto, igual a 3, em

conformidade com a Equacao 2.6.

2.2.2 Limites Baseados na Dimensao VC

Os teoremas seguintes provéem limites no risco funcional (R(.)) de uma fungao basea-
dos na dimensao VC do espaco de hipdteses do qual o classificador é extraido (Smola
et al., 1999b).

Teorema 2.1 (Limite superior) Seja G um conjunto de funcgéoes de decisao mapeando
R™ a {—1,4+1} com dimensio VC h. Para qualquer distribuicio de probabilidade P em

R"x{—1,+1}, com probabilidade de ao menos 1 — & sobre n exemplos e para qualquer
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hipdtese g em G o risco funcional é limitado por

R(6) < Ry (9) + \/ < (nem(3)) (27)

em que ¢ é uma constante universal. Se g € G minimiza o risco empirico (Remp(.)), entdo

com probabilidade 1 — §

R(G) < inf R(g) + \/TCL <h +in (;)) (2.8)

Teorema 2.2 (Limite inferior) Seja G um conjunto de fun¢des de decisdo mapeando R™

a {—1,+1} com dimensio VC finita h > 1. Para qualquer algoritmo de aprendizado
hd distribuicdes tal que com probabilidade de ao menos 1 — § sobre n exemplos, o risco

funcional da hipdtese g € G satisfaz

R(9)= inf R(g)+ \/ £ (h +1n <(15>> (2.9)

em que ¢ € uma constante universal.

O termo mais a direita das Equagoes 2.7, 2.8 e 2.9 é também denominado termo de
capacidade do conjunto de fungoes G.
Através da observacao das equagoes apresentadas nos Teoremas 2.1 e 2.2, as seguintes

assercoes podem ser realizadas:

e O risco funcional de uma fungdo g é minimizado se o nimero de observagoes n
do conjunto de treinamento for suficientemente grande. Quanto maior a amostra
de dados apresentada ao algoritmo de aprendizado, mais a minimizacao do risco

empirico se aproxima do risco minimo que o espaco de fungdes G pode alcancar;

e O risco médio de g € minimizado se a dimensao VC de G for suficientemente pequena.
Ou seja, quanto menor a dimensao VC de uma funcao § escolhida pela Minimizacao

do Risco Empirico, maior sua capacidade de generalizagao.

A contribuicao principal dos teoremas apresentados estd em afirmar a importancia de
se controlar o termo de capacidade apresentado nas equacgoes 2.7 a 2.9.

Como os limites apresentados dizem respeito a uma classe de fungoes GG e nao simples-
mente a escolhas de fungoes ¢, introduz-se uma “estrutura” em G e realiza-se a minimiza-
¢ao dos limites sobre escolhas de estruturas. Este principio é denominado Minimizacao
do Risco Estrutural (Smola and Scholkopf, 2002).

11
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Figura 2.5: Principio de Minimizacao do Erro Estrutural (Smola and Scholkopf, 2002).

Considera-se conjuntos de estruturas S;, com complexidade crescente (...S;—1 C S; C
Sit1-..). Como as estruturas sdo maiores a medida que i cresce, a capacidade das mesmas
também é maior com o crescimento deste indice.

Para cada Sy, seja fk o classificador com menor Risco Empirico e f}; o que possui menor
Risco Funcional. A medida que k cresce, o risco empirico diminui, j& que a complexidade
do conjunto de classificadores (ou seja, das fronteiras de decisao a serem geradas) é maior.
Porém, o termo de capacidade aumenta com k. Como resultado, os limites em R( f)
fornecidos nos Teoremas 2.1 e 2.2 inicialmente decrescem com o aumento de k, e depois
crescem. Logo, deve haver um valor 6timo £* tal que se obtém um erro de generalizacao
minimo, conforme ilustrado na Figura 2.5. A escolha da func¢ao fk constitui o principio
da Minimizagao do Risco Estrutural.

Embora os Teoremas 2.1 e 2.2 caracterizem o risco funcional de uma forma razoavel-
mente completa, na préatica esta caracterizacao tem alguns problemas. Em primeiro lugar,
computar os limites apresentados nao é uma tarefa facil (Miiller et al., 2001). Podem haver
problemas também quando a dimensao VC de uma classe de fungoes é desconhecida ou
infinita.

Existem diversos outros limites reportados na literatura, assim como outros tipos de
medida de complexidade de uma funcao. Porém, grande parte delas possuem os mesmos
problemas discutidos.

Apesar dessas questoes, os limites oferecidos fornecem uma base tedrica importante em
relagao a natureza dos problemas de aprendizado e em direcao a formulacao de estratégias

para a geracao de classificadores (Miiller et al., 2001).
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Figura 2.6: Exemplos de hiperplanos separadores e margens correspondentes.

2.2.3 A Dimensao VC e o Conceito de Margem

Seja g(x) = sgn(f(x)) uma funcdo sinal em que f(x) é um hiperplano, isto é, f(x) =
w - X + b. Existem resultados em relacao a este tipo de funcao relacionando a dimensao
VC ao conceito de margem do classificador (Miiller et al., 2001).

A margem de um classificador é definida como a menor distancia entre os exemplos do
conjunto de treinamento e o hiperplano utilizado na separacao desses dados em classes.
A Figura 2.6 ilustra um conjunto de dados e dois possiveis hiperplanos separadores com
suas respectivas margens.

O Teorema 2.3 relaciona a dimensao VC de fungoes de decisao lineares com a margem
do classificador (Smola et al., 1999b).

Teorema 2.3 Seja Xy C R™ o conjunto de entradas com mnorma menor que R > 0
(Ixi|| < R, para todo x; € Xy) e F' o conjunto de fungéoes lineares definidas em Xo e

satisfazendo || f (x)|| > p, em que p é a margem do classificador.
F={x—-w-x||w]| <1, x€ Xy} (2.10)

Considerando G o conjunto de funcgoes sinal obtidas a partir de G = sgn(F) e h a

dimensao VC de G, tem-se o resultado representado pela Equagao 2.11.

RQ
hgmin{Q,m}—i-l (2.11)
P

Pode-se observar através deste resultado que a dimensao VC de um conjunto de fungoes
limiares G' = sgn(F') com F linear pode ser menor que o valor m+1 calculado no Exemplo
1, em que nao se levava em conta a margem p (Smola et al., 1999b). Este teorema,

portanto, completa a nogao de dimensao VC para fronteiras lineares. Segundo o mesmo
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teorema, a margem do classificador linear e a dimensao VC do espaco de hipdteses do
qual este é extraido se relacionam de forma indiretamente proporcional, ou seja, quanto
maior a margem de um classificador menor sua dimensao VC. Porém, o limite apresentado
é restrito, pois através dele se requer que todos exemplos, inclusive os de teste, estejam
afastados do hiperplano de uma margem p.

O Teorema 2.4 apresenta limites no risco funcional de fun¢oes do tipo sinal com fron-
teiras de decisao lineares em fun¢ao da margem unicamente (Smola and Scholkopf, 2002).

Teorema 2.4 Definindo a margem p de um classificador f como
p =miny; f (x;) (2.12)
7

. seja o erro marginal de f (R,(f)) a proporcao de exemplos de treinamento que tém

margem menor que p.

Ry(H) =2 3 luf () < o .13

Seja G o conjunto de fungoes g(x) = sgn(f (x)) = sgn(w-x) com |w| < A e ||x]] <
R, para algum R,A > 0. Seja p > 0. Para todas distribuicoes P gerando os dados,
com probabilidade de ao menos 1 — & sobre n exemlos, e para qualquer p > 0 e § €
(0,1), a probabilidade de um ponto de teste amostrado independentemente seqgundo P ser

classificado incorretamente € limitado superiormente por

R, (g) + \/; (R;AQ In?n + In (;)) (2.14)

em que ¢ € uma constante universal.

Deve-se observar que o limite apresentado no Teorema 2.4 nao se refere a um tnico
classificador, mas a um conjunto de preditores treinados em diferentes conjuntos de dados
gerados com a mesma distribuicao de probabilidade P. Porém, sua andlise fornece resul-
tados interessantes. Pode-se verificar que o risco funcional é limitado pela soma do erro
marginal a um termo de capacidade, que tende a 0 quando o nimero de exemplos n tende a
infinito. Este termo pode ser minimizado mantendo-se R e A pequenos e maximizando-se
a margem p. Fixando R e A, o termo de maior importancia torna-se a margem p. Maxi-
mizar p leva a um termo de capacidade pequeno. Porém, o erro marginal R,(-) torna-se
maior, pois é mais dificil obedecer a restricao de todos dados de treinamento estarem
distantes de uma margem maior do hiperplano separador. Um baixo valor de p, por sua
vez, leva a um erro marginal menor, porém aumenta o termo de capacidade. Deve-se
buscar, portanto, o hiperplano que tenha margem p alta e cometa poucos erros marginais,

minimizando-se assim o erro sobre os dados de teste e de treinamento, respectivamente.
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O hiperplano que possui esta margem é denominado étimo.

O hiperplano 6timo, que procura maximizar a margem de separagao entre os dados,
também possui duas propriedades interessantes: robustez em relagdo aos padroes e ro-
bustez em relagdo aos parametros (Smola and Scholkopf, 2002).

Na robustez em relagao aos padroes, tem-se que dado um exemplo x longe da borda
de decisao formada por f(x) = 0, ocasionais perturbagoes em x nao levarao a uma clas-
sificagao incorreta g(x) = sgn(f(x)).

Para o caso da robustez em relagao aos parametros, se a margem se separacao ¢ grande,

uma pequena perturbacao nos parametros de f nao afeta a classificacao dos dados.

2.3 Consideracoes Finais

Este Capitulo descreveu a Teoria de Aprendizado Estatistico, proposta por Vapnik e
Chervonenkis no final da década de 60 (Vapnik, 1995). Esta teoria apresenta condigoes
matematicas para a escolha de uma funcao (hipétese) que separe os dados de treinamento
de forma a efetivamente maximizar a generalizacao do classificador obtido. Para isto,
busca-se um compromisso entre a minimizacao do erro de treinamento e a complexidade
da funcao escolhida para separacao dos dados em classes. Essas condicoes sao alcancadas
através do controle da dimensao VC do conjunto de fungoes do qual o classificador deve ser
extraido. A dimensdao VC mede a complexidade das hipdteses examinadas pelo algoritmo
na busca por uma solucao.

Apresentou-se também uma introducdo a forma como esses principios pode ser utiliza-
dos na geracao de classificadores lineares, através da maximizagao da margem de separagao
entre os dados de treinamento e a fronteira de decisao induzida para separagao destes em

classes.
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Capitulo 3
SVMs com Margens Rigidas

As SVMs sao originalmente utilizadas para classificacao de dados em duas classes, ou
seja, na geracao de dicotomias. Nas consideragoes realizadas nos Capitulos 3 a 5, supGe-
se que se deseja classificar objetos m-dimensionais x = (21, xo, ..., T;,) nas classes +1 e
-1. Portanto, o conjunto de treinamento consiste de n observacoes x; € R™, com suas
respectivas classificaces bindrias.

Este Capitulo apresenta como as SVMs podem ser utilizadas para classificacdo de
conjuntos de treinamento linearmente separaveis, definidos a seguir. Estas SVMs sao

também denominadas SVMs com margens rigidas.

3.1 Conjuntos Linearmente Separaveis

Um conjunto de treinamento S é linearmente separavel se é possivel separar os padroes
das classes diferentes contidos no mesmo por pelo menos um hiperplano (Russel and
Norvig, 1995).

Classificadores que separam os dados por meio de um hiperplano sao denominados

lineares, podendo ser definidos pela Equagao 3.1.
w-x+b=0 (3.1)

Onde w - x é o produto escalar entre os vetores w e x, em que w é o vetor normal
ao hiperplano e b é um termo “compensador”. O par (w,b) é determinado durante o
treinamento do classificador.

Esta equagao divide o espaco de entradas em duas regices: w-x+b>0ew-x+b < 0,
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Figura 3.1: Conjunto de dados linearmente separavel e um possivel hiperplano separador.

levando a Equacao 3.2 (Miiller et al., 2001).

{yi:+lsew-xi+b>0 (32)

yi=—1lsew-x;,+b<0

Uma funcao sinal g(x) = sgn(f(x)) = sgn(w - x + b), definida no Capitulo anterior,
pode ser entao aplicada sobre essa fungao, levando a classificacdo +1 se f(x) > 0 e -1 se
f(x) <0.

Logo, um conjunto de treinamento é linearmente separavel se é possivel determinar pelo
menos um par (w, b) tal que funcao sinal g(x) = sgn(f(x)) consiga classificar corretamente

todos os exemplos contidos neste grupo. Este fato pode ser observado na Figura 3.1.

3.2 SVDMs Lineares

Na aplicacdo da TAE, deve-se escolher o classificador com o menor risco empirico
possivel e que também satisfaca a restricao de pertencer a uma familia F' com dimensao
VC pequena, conforme discutido no Capitulo 2.

A primeira condi¢do, no caso de conjuntos de treinamento linearmente separaveis, é
satisfeita para pelo menos um par (w, b) definido pela Equacao 3.1. Em geral, ha diversas
combinagoes de valores de w e b capazes de separar corretamente os dados deste tipo de
conjunto.

Para satisfazer a segunda restricao, utiliza-se o resultado da TAE que relaciona o risco
funcional de uma fungao & margem (p) de separacdo entre os dados de treinamento e
o hiperplano separador. Uma definicao formal do conceito de margem é apresentada a
seguir (Smola et al., 1999b).
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Seja f uma hip6tese utilizada para classificagao de entradas na forma (x;,y;), em que
y; representa a classe do padrao x;. Entao a Equagao 3.3 define a margem com a qual o

padrao x; é classificado. A margem ~ de um classificador é dada entao pela Equacao 3.4.

pr(xi, i) =y f (%) (3.3)

p = min(y; f (x;)) (3.4)

Portanto, entre os classificadores que minimizam o risco empirico, deve-se escolher
. . ’ . . o,
aquele que possui a maior margem p . O hiperplano que possui esta margem p é denom-

inado 4timo.

3.3 Determinacao do Hiperplano Otimo

Esta Secao apresenta os passos seguidos por uma SVM linear na determinacao do
hiperplano étimo para conjuntos linearmente separaveis.

Como assumiu-se que o conjunto de treinamento ¢é linearmente separavel, pode-se rees-
calar w e b de forma que os pontos mais proximos do hiperplano separador satisfacam
|w-x+b= 1] (Miiller et al., 2001). Obtém-se com isto a representacao canénica do hiper-
plano, adotada para facilitar as consideragoes subseqiientes realizadas na determinagao
do hiperplano 6timo.

A partir dessa consideragao, a desigualdade 3.5 caracteriza os classificadores lineares
que separam o conjunto de treinamento com uma margem positiva. Segundo este sistema,
nao ha pontos entre w-x+b=0e w-x+ b= 11, ou seja, supde-se que a margem p €
sempre maior que a distancia entre os hiperplanos w-x+b=0e |w-x+b = 1| (Campbell,
2000). Devido a essa suposigao, as SVMs obtidas sao usualmente denominadas SVMs com

margens rigidas.
w-x;+b>+1sey; =+1

w-xi+b<—-1sey =—1 (3.5)
1=1, ..., n
Sejam x; um ponto sobre w-x+b = —1 e X um ponto sobre w-x+b = +1 (Equagao

3.6). Supde-se também que x; intercepta a reta perpendicular a X3, como indicado na

Figura 3.2 (Hearst et al., 1998). Tem-se assim que:

(3.6)

w-x;+b=-1
w-Xo+b=1
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Figura 3.2: Tlustragdo da distancia d entre os hiperplanos w-x; +b=—1ew-x9 + b= +1.
A partir do sistema 3.6, obtém-se a Equagao 3.7.
W (Xo —x1) =2 (3.7)

Como w e Xy — X1 s@0 ortogonais ao hiperplano separador, esses vetores sao paralelos

entre si. Pode-se desta forma deduzir a Equagao 3.8.

(W (xo = x1)| = [[W]| X [[x2 = x| (3.8)
em que |- || representa a norma de um vetor. Substituindo 3.7 em 3.8, obtém-se a Equacao
3.9.

[x2 — x| = 2 (3.9)
Iw
A norma ||x3—x1 || mede a distancia entre os hiperplanos w-x+b = —1e w-x+b = +1.

Logo, pela Equacao 3.9 pode-se afirmar que a distancia entre os mesmos é dada por 2/||w||.
Da mesma forma, pode-se deduzir que a distancia entre os hiperplanos w -x +b =0 e
w-x+b=1(ouw-x+0b=—1) é dada por 1/||w]||. Como foi suposto que a margem é
sempre maior que esta tltima distancia, a minimizagao de ||w|| leva a uma maximizagao
da margem.

Portanto, o hiperplano étimo é definido para os valores de w e b que satisfazem as de-
sigualdades 3.5 e para os quais a norma ||w|| ¢ minima. Este é um problema de otimizagao

com restrigoes e pode ser reescrito como:

Minimizar: |w||?
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Sob as restrigoes: y;(w-x;+b) —1>0, parai=1,...,n

Este é um problema cléssico em otimizac¢ao denominado programacao quadrdtica (Hearst
et al., 1998). O problema de AM é entao reduzido a uma forma que pode ser analisada sob
o ponto de vista de otimizagao de funcao quadratica, para o qual ha uma ampla e esta-
belecida teoria existente. Na resolucao do mesmo, introduz-se uma funcao Lagrangianal,

definida em termos de w e b, apresentada em 3.10 (Campbell, 2000).

1 n
L(w,bya) = 5 WP = 3 (s (w - xi +8) — 1) (3.10)

2 i=1
em que os «; sao denominados multiplicadores de Lagrange. O problema passa a ser entao
a minimizagao de 3.10 em relacao a w e b e a maximizagao dos «;. Os pontos 6timos

desta equagao sao obtidos por meio da resolugao das igualdades apresentadas em 3.11 e
3.12.

oL
= =0 (3.11)
oL
7o =0 (3.12)

As Equacoes 3.11 e 3.12 levam ao resultado representado por 3.13 e 3.14.

=1

W= Z QG YiX (3.14)
i=1

Substituindo 3.13 e 3.14 em 3.10, obtém-se o seguinte problema de otimizagao (de-

nominado dual):

n n n
Maximizar: > a; — % DD GOGY YK - X

=1 %

OéZO,

Sujeito a: n
> iy =0
i=1

Calculado o valor étimo o*, w* é encontrado por 3.14%. Sendo determinada a direcao

1O Apéndice A apresenta como um problema de otimizacio com restricdes é solucionado através da
introducao de uma fungao Lagrangiana.
20s valores 6timos das varidveis serdo indicados por *.
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do hiperplano 6timo (ou seja, w*), b* pode ser calculado por 3.15.

*—_

{max (W"-x3) + min (w*-xi)}
{ilyi=—1} {ilyi=+1}

N[

(3.15)
=11 max 3 fX; X5 | +  min 3 Xy - X
2 [{ﬂyi—l} J;y] I Gilw=r1) j;yj e

Resumindo os procedimentos matematicos realizados, o Algoritmo 3.1 apresenta o

problema derivado e utilizado na determinagao do hiperplano étimo.

Algoritmo 3.1 Determinacao do hiperplano 6timo para conjuntos linearmente separdveis
(Vert, 2001).

1: Para cada conjunto de treinamento linearmente separdvel S = {(x1,y1), ---, (Xn,¥Yn)}
2: Seja a* = (af,...,a}) a solucdo do seguinte problema de otimizagao com restrigdes:

n n n
3: Maximizar: Y «; — % > Yil)j QGO X - Xj

i=1 i=1j=1

n

N ia; =0

4: Sob as restrigoes: Z; dicx

aiZO,i:1, oy n
5: O par (w*,b*) apresentado a seguir define o hiperplano ¢timo.

n
6: W* = afyixg
i=1

1=

7 b= —1 max (W*-xj)+ min (w*-x;
2 | s,y (7 i) b i (W)

Segundo o Algoritmo 3.1, tenta-se encontrar os valores de o* para utiliza-los na deter-
minagao de (w*,b*). E demonstrado que o assume valores positivos para exemplos do
treinamento que estao a uma distancia do hiperplano étimo exatamente igual a margem.
Para os outros padroes, o valor de o é nulo. Essa propriedade caracteriza uma esparsivi-
dade da solugao (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000).

Os exemplos para os quais af > 0 sdo denominados vetores suporte (Support Vectors

- SVs). A varidvel w* pode entao ser reescrita na forma indicada em 3.16.

w* = Z G YXs (3.16)

x; € SV

Como conseqiiéncia, o hiperplano 6timo é determinado unicamente pelos SVs, que por
este motivo sao considerados os exemplos mais informativos do conjunto de treinamento.
Os padroes para os quais o; = 0 nao participam na definicao do hiperplano 6timo.
Logo, se apenas o subconjunto dos dados de treinamento formado pelos SVs fossem em-
pregados na indugao, o classificador obtido seria o mesmo gerado com a utilizagao de todo

0 conjunto.
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Fixados os valores dos pardmetros w* e b* por meio do treinamento de uma SVM, o

classificador extraido é definido pela funcao 3.17.

+1lse > afyxi-x+b0*>0

_ _ LY *) x;€ SV
o) =sn(7 GO =sen( Y- i by =4 6 @)
x; € SV x; € SV

A partir de 3.17, verifica~se que a classificagdo de um novo padrao x requer apenas a

computacao do produto interno entre x e cada SV.

3.4 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou a forma mais simples de SVMs, também denominadas SVMs
com margens rigidas, utilizada na geracao de classificadores para conjuntos de treinamento
linearmente separaveis.

Um conjunto linearmente separavel é composto por exemplos que podem ser separados
por pelo menos um hiperplano. As SVMs lineares buscam o hiperplano 6timo segundo
a TAE apresentada no Capitulo 2, definido como aquele em que a margem de separagao
entre as classes presentes nos dados é maximizada.

O classificador apresentado, porém, nao é eficiente quando confrontado com bases de
dados mais gerais, podendo se orientar por ruidos presentes nos dados®. Este fato pode ser
observado através das Equagoes 3.3 e 3.4. Um padrao x; com rétulo incorreto na base de
dados devera ter margem negativa. Sendo sua classe y; positiva, por exemplo, a previsao
f(x;) gerada pelo classificador devera ser negativa, implicando em um valor negativo para
a margem pr(x;,v;) (Equac@o 3.3). Como a margem do classificador é dada pelo minimo
entre os pr(x;,y;), esta também serd negativa (Equagao 3.4). Logo, o classificador se
orientaria por eventuais erros contidos nos dados.

O Capitulo 4 estende os conceitos aqui apresentados para conjuntos de treinamento
mais gerais, o que ¢ realizado através de uma suavizagao das retrigoes impostas nas mar-

gens de separagao entre os dados.

3Ruidos sdo definidos como dados imperfeitos (Baranauskas and Monard, 2000). Comumente, essas
imperfeigoes sdo decorrentes de classificagoes incorretas de alguns padroes durante a geragao dos conjuntos
de treinamento para os algoritmos de aprendizado.
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Capitulo 4
SV Ms Lineares com Margens Suaves

Em situagoes reais, é dificil encontrar aplicagbes cujos conjuntos sejam linearmente
separaveis. Isso se deve a diversos fatores, entre eles a presenca de ruidos nos dados ou a
propria natureza do problema, que pode ser nao-linear.

Este Capitulo estende os conceitos introduzidos no Capitulo 3 para lidar com con-
juntos de treinamento mais gerais, através do artificio de suavizagao de margens. Os
classificadores gerados ainda serdo lineares e serd admitida, portanto, a ocorréncia de

alguns erros de classificacao.

4.1 Adaptacao das SVMs lineares com margens rigi-

das

Supds-se anteriormente que era possivel determinar w e b tal que houvesse uma regiao
entre w-x+b=0ew-x+0b= =1 sem exemplos de treinamento. No caso de conjuntos
nao linearmente separaveis, como o apresentado na Figura 4.1, é mais dificil obedecer a
esta restricao. Na tentatica de lidar com estes casos, introduz-se o conceito de variaveis de
relaxamento ¢ (Figura 4.2), definidas pelas equagoes 4.1 e 4.2 (Vert, 2001). As varidveis
de relaxamento suavisam as restrigoes impostas na determinagao do hiperplano 6timo,

sendo admitida com seu uso a ocorréncia de alguns erros de classificacao.

0 ‘xij+b>1
Paray; =+1 ¢ (w,b) = W X0 2 (4.1)
l—w-x;+0b sew-x3+b< 1
0 X4 b< —1
Paray; = -1 ¢ (w,b) = SeW Xt hs (4.2)
1+w-x3+bsew-x;+b>—1

As varidveis ¢; medem onde se encontram os exemplos (x;, ;) em relagdo aos hiper-
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Figura 4.1: Exemplo de conjunto ndo linearmente separdvel e dois classificadores lineares Hi e
Hj gerados sobre o mesmo.

planos w - x +b = £1. Se seu valor for 0, o exemplo estd fora da regiao entre estes
hiperplanos (¢ classificado corretamente) e se for positivo, mede a distancia do padrao
em relacdo aos mesmos. Outro ponto a ser observado se d4 quando o dado é classificado

erroneamente. Neste caso, ¢; assume valor maior que 1.

Figura 4.2: As varidveis de relaxamento ;.

A inclusao de varidveis de relaxamento é também denominada técnica de margens
suaves (Cortes and Vapnik, 1995). Por meio desse artificio se evita que a SVM ajuste o
hiperplano segundo ruidos nos dados.

Como observado para o caso de conjuntos linearmente separaveis, na determinacao
de um bom classificador linear procura-se obter o menor numero possivel de erros no
treinamento e maximizar a margem de separacao entre as classes (para haver uma boa
generalizagao).

Para atender ao primeiro requisito no caso de conjuntos mais gerais, as variaveis de
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relaxamento ¢; devem ter valor minimo para todo o conjunto de treinamento. Ja a segunda
restrigdo é resolvida através da minimizagao de |[|w||, de maneira similar ao realizado
anteriormente.

Os valores a serem minimizados podem ser combinados através da Equagao 4.3 (Camp-
bell, 2000).

n
e (w,b) = [wl* + ¢ g (w,b) (4.3)
i=1
em que C' é uma constante que impde um peso diferente para o treinamento em relagao a

generalizacao e deve ser determinada empiricamente.

4.2 Determinacao do Hiperplano Otimo

A partir das consideracoes realizadas anteriormente, a determinacado do hiperplano
6timo se resume a encontrar o par (w*,b*) que minimize a Equagao 4.3.
Como as funcoes ¢;(w, b) ndo sao diferencidveis em w e b, o problema é reformulado

da seguinte maneira (Vert, 2001):

Minimizar: |w|>+C > ¢
i=1

Sob as restrigoes: & > ;(w,b),i=1,...,n

Utilizando as Equagoes 4.1 e 4.2, a restrigdo pode ser reescrita como (Smola et al.,

1999b):
{ §20 (4.4)
yi(W-xi+b) >1-¢
Como no caso de conjuntos linearmente separaveis, chegou-se a um problema de
otimizacao quadrética com restricoes. A sua resolucao envolve os mesmos passos matemati-
cos apresentados para o caso dos conjuntos linearmente separaveis (ou seja, introduz-se
uma fun¢ao Lagrangiana e otimiza-se um problema dual). Os resultados obtidos sao

semelhantes aos listados anteriormente, com excecao das seguintes modificagoes:

e A restrigdo a; > 0 é substituida por 0 < o; < C, parai=1,...,n.

e A definicdo dos SVs é realizada segundo condigoes um pouco modificadas. Estas

condigoes sao descritas no proximo paragrafo.

Grande parte dos problemas de otimizacao sao baseados em condigoes denominadas
Karush-Kuhn-Tucker (KKT), necessérias para que o conjunto de solugdes seja étimo

(Miiller et al., 2001). Para o problema dual das SVMs com margens suaves, as condigoes
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Figura 4.3: Relagao dos valores dos multiplicadores de Lagrange «; com as classificagbes geradas
por uma SVM (Almeida et al., 2000). Padrdes sobre a margem tém seus multiplicadores de
Lagrange «; com valor no intervalo 0 < «o; < C. Padrbes que se encontram entre as margens
tém «; = C. Os dois grupos descritos correspondem aos SVs. Para os demais padroes, a; = 0

sao apresentadas abaixo, em que y; f(x;) é a margem de classificacao do exemplo ¢ (Almeida
et al., 2000).

(i) a;=0=yf(x)>1e&=0
(i) 0<a; <C = yif(x5)=1e& =0
(ii)oy =C = yif (x1) <1e& >0

Os casos (ii) e (iii), em que os multiplicadores de Lagrange possuem valor positivo,
correspondem aos SVs (a determinagao do hiperplano 6timo pelas SVMs se d4 unicamente
em fungao desses padroes). Em (ii), tem-se a representacao de um SV sobre a margem
e em (iii), um SV entre as margens. Para os demais padroes, o valor do multiplicador
de Lagrange associado é nulo (i). A Figura 4.3 apresenta uma representacao dos casos
descritos.

Os principais resultados rumo a determinacao do hiperplano 6timo para conjuntos
gerais sao apresentados de forma explicita no Algoritmo 4.1.

Resolvido o problema apresentado no Algoritmo 4.1, a classificacao de um novo padrao

envolve apenas verificar o sinal da Equacao 4.5, de forma similar a descrita no Capitulo
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Algoritmo 4.1 Determinagao do hiperplano 6timo para conjuntos de treinamento gerais (Vert,
2001).

1: Para cada conjunto de treinamento S = {(x1,¥1), ..., (Xn,yn)}
2: Seja a* = (o, ..., ;) a solucdo do seguinte problema de otimizagado com restrigoes:
n n n
3: Maximizar: > a; — % Uil QX * X
i=1 i=14=1
n
ia; =0
4: Sob as restrigoes: Z; Yicxi
0<a; <C,i=1, ....,n

5: O par (w*,b*) apresentado a seguir define o hiperplano 6timo.

n
. * __ TR
6: W* = alyix;

i=1
7 b =1 { max (W*-xj)+ min (w*.x;
2 {i|yi:—1}( ) {i\yz‘:-&-l}( )
3.
+1se > ofyxi-x+b">0
_ _ ) o *\ x;€ SV
o) = senlf () =sen( X iy xr) = xS )
x; €SV x; € SV

4.3 Consideracoes Finais

Neste Capitulo as SVMs lineares com margens rigidas apresentadas no Capitulo 3
foram adaptadas para lidar com conjuntos de treinamento nao linearmente separdveis.
Para isso, é admitida a ocorréncia de alguns erros de classificacdo para o conjunto de
treinamento, por meio da introducao de varidveis de relaxamento. Essas modificacoes
fazem parte de um processo usualmente denominado “suavizacdo de margens” (Cortes
and Vapnik, 1995).

Apesar deste novo algoritmo se mostrar melhor que o anterior em situacoes praticas,
seu uso ainda é limitado. Existem aplica¢bes em que uma fronteira de decisao nao linear é
mais adequada para separacao dos dados. O Capitulo 5 apresenta a forma como as SVMs

lineares podem ser estendidas para lidar com estes casos.
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Capitulo 5

SV Ms Nao Lineares

Os classificadores lineares descritos nos capitulos anteriores sao bastante simples. En-
tretanto, sua utilizagao é limitada. Ha muitos casos em que nao é possivel dividir satis-
fatoriamente os dados de treinamento por um hiperplano. Um exemplo é apresentado
na Figura 5.1a, em que o uso de uma fronteira curva na separacao das classes seria mais
adequada. Este Capitulo descreve como as SVMs lineares podem ser generalizadas para
lidar com tais situacoes.

Na realizacao desta tarefa, sao definidas funcoes reais ®1, ..., ®,; no dominio do espaco
de entrada. Por meio da utilizagdo destas fungdes, mapea-se o conjunto de treinamento
S (Equagao 5.1) para um novo espaco, denominado espaco de caracteristicas, da maneira

apresentada em 5.2.

S ={(x1,91), (X2, %2) 5, (Xn, Yn)}

(5.1)
em que X; = (X1, Tigy - - -, Tim) € y; € {—1,+1}

v

L J

Figura 5.1: Transformacao do conjunto de dados no espago de entrada (a) para o espaco de
caracteristicas (b).
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Figura 5.2: Exemplo de conjunto ndo linearmente separavel.

x; (i=1,...,n) — ®(x;)=(P1(x;),P1(x;),...,Pn(x;))
= (b(S):{(q)(xl)7y1)7((1)<x2)7y2)7"'>(q)(xn)7yn)}

Estas func¢des ®; podem ser nao-lineares. Em particular, M pode ser muito maior que

(5.2)

m, a dimensao do espago de x. Uma caracteristica singular do espago de caracteristicas é
que a escolha de uma funcao ® apropriada torna o conjunto de treinamento linearmente
separavel. As SVMs lineares anteriormente apresentadas podem entao ser utilizadas sobre
o conjunto de treinamento mapeado nesse espago (Hearst et al., 1998). Este fato é ilustrado
na Figura 5.1.

Considere, por exemplo, os dados representados na Figura 5.2 (Vert, 2001). Neste caso
um limite circular é mais adequado para separagao das classes. A Equagao 5.3 define essa
fronteira.

x]+ a5 < r? (5.3)

Utilizando a transformagao definida pela Equagao 5.4 sobre a Equagao 5.3, tem-se
como resultado uma classificacdo linear em R3. Esta é descrita por 5.5, em que w =
(1,0,1) e b =12

P (x) = (21, 2122, 73) (5.4)

W (x)+b=0 (5.5)

Portanto, mesmo que a fronteira entre as classes seja polinomial no espaco de en-
tradas, este problema pode ser mapeado para outro de classificacao linear no espaco de
caracteristicas.

Logo, os conceitos apresentados nos Capitulos anteriores podem ser estendidos para o

caso nao linear, através da definicado de uma funcao de mapeamento ® adequada.
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5.1 Trabalhando com SVMs lineares no espaco de

caracteristicas

Como os dados no espaco de caracteristicas podem ser eficientemente separados por
meio de fronteiras lineares, é possivel utilizar o SVM linear apresentado no Algoritmo 4.1*
para separar os padroes neste novo espaco. As adaptacoes realizadas sdo apresentadas

explicitamente pelo Algoritmo 5.1.

Algoritmo 5.1 Determinagao do hiperplano 6timo no espago de caracteristicas (Vert, 2001).

1: Para qualquer conjunto de treinamento ®(S) = {(®(x1),y1),-- -, (®(xn),yn)}

2: Seja a* = (af,...,qa}) a solucdo do seguinte problema de otimizagao com restrigoes:
n n n
3: Maximizar: Y a; — 5 3 3 yiyjonoy® (x3) - @ (x;)
i=1 i=1j=1
n
=0
4: Sob as restrigoes: Z; Yicti
0<a;<C,i=1, ..., n

5: O par (w*,b*) apresentado a seguir define o hiperplano étimo.

n
6: w*— > aly;® (x;)
i=1

7. b 1 min (w*-®(x;)) + max (w*- P (x;
/2 {i\yi:+1}( ( 1)) {i\yi:fl}( ( 1))

O problema de classificagao passa a ser a avaliacao da funcao 5.6.

+1lse Y afyi®(xi) P(x)+0*>0

= Sgr = S@T . L) . ¥\ x; € SV
7)ol G e 1(x-ezsvalyzq)()(l) PO +0 —lse > ojyi®(x)  ®(x)+b" <0
' x; € SV

(5.6)

Além disso, as consideracoes de Karish-Kuhn-Tucker apresentadas para o SVM linear
no Capitulo 4 se mantém para o caso nao linear.

A partir das equagoes listadas no Algoritmo 5.1, percebe-se que a unica informagao
necessaria sobre o mapeamento ® é uma defini¢ao de como o produto interno ®(x;)- ®(x;)
pode ser realizado, para quaisquer X; e X; pertencentes ao espago de entradas. Isto é obtido

com a introducao do conceito de Kernels.

5.2 Funcoes Kernel

Um Kernel K é uma funcao que recebe dois pontos x; e x; do espago de entradas e

computa o produto escalar ®(x;) - ®(x;) no espaco de caracteristicas, como descrito em

1Utiliza-se o Algoritmo 4.1 (e ndo o 3.1) por este ser capaz de lidar com ruidos nos dados.

30



5.7 (Haykin, 1999).
K(xi,x5) = ®(xi) - D(x;) (5.7)

Como exemplo tem-se que o Kernel do mapeamento representado pela Equagao 5.4 é
dado por K(z1,79) = (z1 - 75)* (Hearst et al., 1998). Pode-se observar que esta fungao é
mais simples que a fungao ®. Isso ocorre de maneira geral, pois em grande parte dos casos,
® assume formas bastante complexas. Por este motivo, é comum definir a funcao Kernel
sem conhecer-se explicitamente o mapeamento ®. A utilidade dos Kernels esté, portanto,
na simplicidade de calculo e na capacidade de representar espacos muito abstratos.

As fungoes ® devem pertencer a um dominio em que seja possivel o calculo de pro-
dutos internos. H& um conjunto de func¢des com esta propriedade, que pertencem ao
espago de Hilbert (Wahba, 2000). Este conhecimento é utilizado na defini¢ao dos Ker-
nels. Geralmente faz-se uso das condicoes estabelecidas pelo Teorema de Mercer nesta
defini¢ao. Segundo este Teorema, os Kernels devem ser matrizes positivamente definidas,
isto é, a matriz K, em que K;; = K(xi,x;) para todo ¢,j = 1,...,n, deve ter auto-valores
maiores que 0 (Mercer, 1909). Essas fung¢oes sdao usualmente denominadas Kernels de
Mercer (Smola et al., 1999b).

Alguns dos Kernels mais utilizados sao os polinomiais, os Gaussianos ou RBF (Radial-

Basis Function) e os Sigmoidais, apresentados na Tabela 5.1.

Tipo de Kernel | Funcao K(x;,x;) correspondente Comentarios
. . A poténcia p d
Polinomial (xiT X5+ 1)p potencia p aeve set
especificada pelo usuério
. 2 A amplitude o2 é
Gaussiano exp <7# IIx; — ;]| )
especificada pelo usuario
. . Utilizad t 1
Sigmoidal tanh (Box; - x; + B1) ilizado somente para alguns
valores de 3y e (1

Tabela 5.1: Sumédrio dos principais Kernels utilizados nas SVMs (Haykin, 1999).

Alguns pontos podem ser destacados em relagao aos Kernels apresentados na Tabela
5.1 (Vert, 2001; Haykin, 1999; Burges, 1998):

e No caso de Kernels polinomiais, os mapeamentos ® também sao fungdes polinomiais

com complexidade crescente a medida que o expoente p aumenta.

e O Kernel Gaussiano corresponde a um espaco de caracteristicas de dimensao infinita.
Pode-se afirmar que quase todas formas de mapeamento podem ser implementadas

por esta funcdo em particular. Além disso, por meio da utilizacdo desse tipo de
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fungao, define-se Redes Neurais do tipo RBF (Radial-Basis Function), em que o
nimero de funcoes base radiais e seus centros sao determinados automaticamente
pelo nimero de SVs e pelos valores de multiplicadores de Lagrange («;) associados

a0s mesmos, respectivamenteQ.

e A utilizacao do Kernel Sigmoidal, por sua vez, permite explicitar uma Rede Neural
Artificial do tipo Perceptron multicamadas. Neste caso, o nimero de neurdnios
da camada intermediaria e os vetores de bias associados aos mesmos também sao
determinados pelo nimero de SVs e pelos valores dos (o) associados aos mesmos,

respectivamente?.

A obtengao de um classificador por meio do uso de SVMs envolve a escolha de uma
funcao Kernel, além de parametros desta funcao e do algoritmo para determinacao do
hiperplano 6timo (como o valor da constante C', por exemplo). A escolha do Kernel e dos
parametros considerados tem efeito no desempenho do classificador obtido (Miiller et al.,
2001), pois eles definem a fronteira de decisao induzida. Existem algumas técnicas para
selecao do modelo, que provém meios para determinagao da funcao Kernel e pardmetros
do algoritmo. Entre elas, tem-se a regra span de Chapelle and Vapnik (2000), a regra de
Jaakola and Haussler (1999) e a regra proposta em Chapelle et al. (2002).

5.3 Consideracoes Finais

Como visto neste Capitulo, as SVMs lineares podem ser generalizadas de forma a
realizar classificagoes nao lineares. Para isto, utiliza-se o artificio de levar os dados de
treinamento para um espago de maior dimensao. Os dados neste espaco se tornam linear-
mente separaveis. Pode-se entao aplicar as SVMs lineares sobre os dados mapeados neste
espago, determinando um hiperplano de margem maximizada.

A SVM nao linear incorpora este conceito por meio da utilizacao de fungoes Kernel, que
permitem o acesso a espagos complexos (em alguns casos infinitos) de forma simplificada.

Até o momento, foram apresentadas aplicagbes de SVMs para problemas de classifi-
cagao binaria. O préximo Capitulo apresenta alguns meios propostos para possibilitar o

uso de SVMs em problemas com mais de duas classes.

20 ntimero de funcdes base radiais e seus centros sao parametros de Redes Neurais do tipo RBF
determinados normalmente de forma empirica. Uma conceituacao mais detalhada sobre este tipo de rede
pode ser consultada em (Haykin, 1999; Braga et al., 2000).

3Em uma Rede Neural do tipo Perceptron Multicamadas o ntimero de neurdnios na camada inter-
mediaria e os valores de bias s@o normalmente obtidos de forma empirica. A conceituagao deste tipo de
rede pode ser consultada em (Haykin, 1999; Braga et al., 2000).
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Capitulo 6
SV Ms para Varias Classes

Como pode ser observado nos Capitulos anteriores, as SVMs sao originalmente uti-
lizadas para classificacdo dos dados em duas classes distintas. Estas podem ser denom-
inadas positivas e negativas, respectivamente. Contudo, muitas aplicagoes envolvem o
agrupamento em mais de duas classes. Este fato nao inviabiliza o uso das SVMs. Diver-
sas técnicas sdo propostas para estendé-las a problemas desse tipo (multiclasses).

Em um problema multiclasses, o conjunto de treinamento é composto por pares (x;, ¥;),
tal que y; € 1,..., k. Este Capitulo aborda solucoes para problemas em que k > 2.

De fato, qualquer método para gerar classificadores multiclasses a partir de preditores
bindrios pode utilizar as SVMs como base (Mayoraz and Alpaydm, 1998). As Segoes
6.1 e 6.2 apresentam duas abordagens usuais para realizacdo dessa tarefa, denominadas,

respectivamente, decomposicao “um-contra-todos” e “todos-contra-todos”.

6.1 Decomposicao “um-contra-todos”

Para a solugdo de um problema multiclasses a partir de SVMs, uma abordagem usual
consiste na geragao de k SVMs, onde k é o nimero de classes (Weston and Watkins, 1998).
Na criacao de cada uma dessas maquinas, uma classe é fixada como positiva e as restantes
como negativas. Esta metodologia é denominada decomposigao “um-contra-todos” (1-c-t)
e é independente do algoritmo de aprendizado utilizado no treinamento dos classificadores
(Mayoraz and Alpaydm, 1998). Na predigao da classe de um padrao x, basta escolher a

saida com valor maximo entre as k SVMs, conforme apresentado na Equacao 6.1.

f(x) = argmax (w; - ®(x) + b;) (6.1)

1<i<k

O método 1-c-t tem a desvantagem de nao ser possivel prever limites no erro de

generalizacdo através de seu uso. Além disso, seu tempo de treinamento usualmente é

33



longo.

6.2 Decomposicao “todos-contra-todos”

Outra abordagem para solucao de problemas multiclasses a partir de classificadores
bindrios envolve a construgao de k(k—1)/2 SVMs, separando cada classe de outra,
método denominado “todos-contra-todos” (t-c-t). Para unir estes classificadores, Fried-
man (1996) propos o uso de um esquema de votagdo por maioria, em que cada um dos
classificadores fornece uma classe como resultado. A solucao final é dada pela classe que
recebeu mais indicacoes. Esta metodologia, porém, também nao prové limites no erro de
generalizacdo. Além disso, o tamanho dos classificadores gerados é em geral grande e a
avaliacao de seu resultado pode ser lenta.

Na resolucao desses problemas, Platt et al. (2000) sugerem a utilizagdo de um grafo
direcionado aciclico! (DAG), de forma que o problema de agrupamento em vérias classes
é decomposto em diversas classificagbes bindrias em cada né do grafo. Este processo é
ilustrado na Figura 6.1.

A Figura 6.1 apresenta um exemplo com quatro classes. O processamento feito pelo
DAG é equivalente a operacao de uma lista. Inicialmente, a lista é composta por todas
as classes. Em cada né é gerada uma SVM que separa os elementos da primeira e ultima
classe da lista. Escolhida uma das classes, a outra é eliminada da lista e o processamento
continua da mesma forma, até que um né folha seja atingido. Portanto, a classificacao de
um exemplo de um problema de k classes requer a avaliacdo de k — 1 nds, ou seja, k — 1
SVMs. Com isso o tempo de geracao de resultados é reduzido.

Platt et al. (2000) demonstraram que essa técnica tem erro de generalizagao limita-
do pela margem méxima obtida em cada né. Como as SVMs utilizam o principio de

maximizagao de margens, seu uso como indutor base é bastante adequado.

6.3 Consideracoes Finais

Embora as SVMs sejam originalmente produzidas para geracao de classificadores
bindrios, alguns artificios permitem que estas sejam aplicadas a problemas multiclasses,
em que o numero de classes é maior que dois.

Duas abordagens usuais para tal sao a decomposicao “um-contra-todos” e “todos-
contra-todos”. Sendo k o nimero de classes, no primeiro caso produz-se k classificadores,

cada um separando uma classe ¢ das k — 1 restantes. A classe de um novo padrao é

'Um grafo direcionado aciclico é um grafo sem ciclos, cujas arestas possuem uma orientacao.
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Nio 1 Niao 4

1, 1 SVM 1/4

Figura 6.1: (a) Exemplo de grafo direcionado utilizado para classificar quatro classes a partir
de SVMs bindrias, as quais estdo representados pelos nés da drvore (Platt et al., 2000). (b)
Diagrama do espago de caracteristicas do problema 1/4.

dada pelo indice da SVM que produz a maior saida. No caso da decomposi¢ao “todos-
contra-todos”, sao produzidos classificadores para separacao de cada classe ¢ de outra j,
emquei,j=1,...,k ei# j. Neste caso, a saida de um padrao é dada por um voto de
maioria entre as SVMs. Os classificadores gerados por decomposicao todos-contra-todos
também podem ser unidos por meio de um grafo direcionado aciclico (DAGSVM) (Platt
et al., 2000). Cada uma dessas alternativas tem vantagens e desvantagens, as quais foram
brevemente discutidas neste Capitulo. Uma comparacao mais detalhada dos métodos

decomposicionais descritos neste Capitulo é apresentada em (Hsu and Lin, 2002).
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Capitulo 7

Treinamento e Implementacoes de

SV Ms

O aspecto central na implementacao das SVMs é a necessidade de resolver um pro-
blema de programacao quadratica. Existem varios pacotes matematicos que realizam
esta tarefa. Exemplos incluem o MINOS (Murtagh and Saunders, 1993) e o LOQOS
(Vanderbei, 1994). Porém, esses pacotes nao sao adequados a problemas com grandes
quantidades de dados, pois requerem o armazenamento em memoria da matriz Kernel, a
qual é quadratica na quantidade de dados.

H4 diversos trabalhos que visam simplificar este processo, os quais propdoem novos
algoritmos para o treinamento de SVMs. Grande parte das técnicas propostas derivam
solugbes explorando a esparsividade do problema (isto é, o fato de que grande parte dos
multiplicadores de Lagrange «; possuem valor nulo) e a convexidade da fungao a ser
otimizada (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). A Se¢ao 7.1 descreve brevemente alguns
desses trabalhos.

Algumas implementagoes de SVMs disponiveis para uso cientifico sao listadas na Segao
7.2.

7.1 Abordagens para o treinamento das SVMS

A alternativa mais direta para solucionar o problema de otimizacao das SVMs é utilizar
uma estratégia gradiente ascendente (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000).

Frief3 et al. (1998) apresentaram um método para o treinamento de SVMs que explora
o uso deste tipo de estratégia, técnica denominada Kernel Adatron. Uma variante desse
algoritmo, denominada Kernel Adatron com bias e margens suaves (KKAbs), lida melhor

com o problema de ruidos nos dados por meio da utilizacao do conceito de bias e margens
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suaves (Campbell and Cristianini, 1998). O algoritmo KAbs combina a rapidez e sim-
plicidade de uma Rede Neural com o poder preditivo das SVMs. Outra vantagem desse
método estd na facilidade de sua implementacgao e na possibilidade de um ajuste iterativo
de alguns parametros dos Kernels, tal como a varidvel ¢ no caso de fun¢ées Gausianas.
Varias das outras alternativas para simplificar o processo de treinamento das SVMs
compreendem métodos de decomposicao do problema de otimizacao em subproblemas
menores. Um exemplo é a técnica de Chunking (Vapnik, 1982). Este algoritmo explora a
esparsividade do vetor de solugbes a*, ou seja, o fato de que o valor da funcao objetivo
nao muda caso colunas e linhas da matriz Kernel K que correspondem a valores «; nulos
sejam removidas. A cada iteracdo do algoritmo, somente os padroes de treinamento que
sao SVs (com «; # 0) e pontos que violam as condigoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
sao mantidos. As condigoes de KKT sao condigoes necessarias e suficientes para garantir
a convergéncia do problema de otimizagao quadratica. No caso das SVMs, essas condigoes
sao representadas pelo sistema 7.1, No tltimo passo do algoritmo de Chunking, restam
somente os SVs. Esta técnica ainda é limitada pelo tamanho do problema, pois o niimero
de SVs pode ser grande. Além disso, um pacote numérico ainda é necessario para solucgao

dos subproblemas de otimizacao.

> 1 para pontoscomq; =0 (7.1)
yif (xi) ¢ =1 parapontos com 0 < a; < C '

< 1 parapontos coma; = C

Osuna et al. (1997) propuseram outra técnica decomposicional que limita o tamanho
dos subproblemas de otimizagao a serem solucionados a cada passo do algoritmo. Para
isto, a técnica sugerida explora o fato de que uma seqiiéncia de subproblemas de otimiza-
¢ao quadratica que contenham no minimo um exemplo violando as condicoes de KKT
convergem para a solugao 6tima. Esta abordagem é semelhante a do Chunking, porém
o tamanho dos subproblemas atacados é mantido fixo. A cada passo do algoritmo, o
mesmo numero de exemplos é adicionado e removido do problema. A heuristica comu-
mente utilizada neste processo consiste em adicionar os padroes que violam as condigoes
de KKT e remover os exemplos para os quais a; tem valor nulo ou igual a C. Com isto,
permite-se lidar com problemas de maior tamanho. Na pratica, porém, este algoritmo
se mostra lento. Além disso, na resolucao de cada subproblema de otimizacio, ainda é
necessaria a utilizacdo de um programa de otimizacao. Existem trabalhos que utilizam

heuristicas mais sofisticadas para escolha dos padroes a serem removidos e adicionados,

! As condigoes de KKT da Equacdo 7.1 sdo as mesmas utlizadas na determinacgio dos SVs para SVMs
com margens suaves, apresentadas no Capitulo 4.
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além de utilizarem métodos de caching (Miiller et al., 2001). Com isto, tornam-se mais
rapidos e adequados a problemas de maior escala. Um exemplo é a ferramenta SVMlight
(Joachims, 1998), descrita na préxima Se¢ao.

O caso mais extremo de decomposicao do problema é realizado pelo algoritmo Sequen-
tial Minimal Optimization (SMO), de Platt (1999). A cada iteragao do SMO, somente
dois padroes sao examinados, ou seja, soluciona-se um problema de otimizacao quadratica

de tamanho 2 a cada ciclo do algoritmo. Este é o menor tamanho de problema de otimiza-

n

¢ao possivel, mantendo a restrigdo »  a;y; = 0. A cada ciclo, escolhidos os valores a; e
i=1

as a serem otimizados (lembrando que cada «; corresponde diretamente a um padrao x;),

0s «; remanescentes sdo mantidos constantes, e a; e as sdo atualizados de forma que a
obedecer a igualdade representada pela Equagao 7.2 (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000).

a1y1 + anle = const. = a‘lmtigoyl + agmgoyg (7.2)

Deve-se lembrar que a restricao 0 < aq, ag < C' deve ser obedecida. Os novos valores
das variaveis a; e as podem ser determinados analiticamente, sem a necessidade do uso
de programas de otimizacao. Na escolha dos exemplos a serem analisados a cada ciclo,
heuristicas sao utilizadas. O padrao correspondente a oy é escolhido entre aqueles que
violam as condigoes de KKT. O segundo padrao (asy) é escolhido de forma que a atu-
alizagdo no par (aq,ay) acarrete um maior crescimento no valor da fungao objetivo. A
implementacao desta técnica é simples?. Além disso, este algoritmo geralmente é répido.

A seguir uma lista, acompanhada de uma breve descrigao, de algumas implementagoes

de SVMs disponiveis é apresentada.

7.2 Implementacoes Disponiveis

H4 uma grande variedade de implementacées de SVMs disponiveis para uso nao-
comercial. Vérios algoritmos podem ser acessados via (Smola and Scholkopf, 2000). Al-

gumas destas ferramentas sao brevemente descritas a seguir:

e SMO: uma implementagao em C++ do algoritmo SMO para classificagao foi desen-
volvida por Ge (2001). Essa ferramenta deve ser utilizada em plataforma Unix/Linux.
Como Kernel, estao disponiveis as fungoes Linear e Gaussiana. Esta implementacao

lida com problemas bindrios e multiclasses.

e SVMlight: implementacao de Joachims (1998). Pode ser utilizada em proble-

mas de classificacao, binarios ou multiclasses, e de regressao. Permite a utilizacao

2Um pseudocédigo do SMO pode ser consultado em (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000).
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de vérios tipos de funcao Kernel: Linear, Polinomial, Gaussiano, Sigmoidal e de
fungoes definidas pelo usuério. Compilada para plataformas Windows NT, Unix,
Linux e Powermac. Usa ferramenta de programagao quadratica para resolucao dos

problemas de otimizagao, distribuida juntamente com o software.

mySVM: ferramenta baseada no SVMlight (Sewell, 2001). Utilizada em reconhe-
cimento de padroes (classificacao), sobre problemas bindrios ou multiclasses, e re-
gressao. Pode ser utilizada em plataformas Windows, Unix e Linux. Possibilita
a utilizagdo de diversas funcoes Kernel, entre as quais: Linear, Polinomial, Gaus-
siana, RBF Anova, Sigmoidal e definidas pelo usuario, além permitir o uso de somas

e produtos de Kernels.

LIBSVM: biblioteca de fungoes para SVMs, com interface grafica, projetada por
Chang and Lin (2003). Possui fontes em C++ e Java. Também possui interface
para Matlab. As implementacoes sao baseadas nas ferramentas SMO e SVMlight.
Permite selecao de modelo por cross-validation e atribuir pesos aos dados para lidar
com distribui¢oes de dados desbalanceadas. Pode ser utilizado em problemas de

classificao multiclasses e regressao.

SVM toolbox para Matlab: toolbox para Matlab (Schwaighofer, 2002) baseado no
SVMlight. Pode ser utilizado em problemas de classificagao binaria ou multiclasses.
Pode ser facilmente modificado e requer a utilizacdo de um pacote de otimizacao,

que pode ser o fornecido pelo Matlab.

SVMTorch: adaptacao do SVMlight, especial para lidar com problemas de larga
escala (Collobert and Bengio, 2001). Pode ser utilizado em problemas de classifi-
cacao (bindria e multiclasses) e regressao. Pode ser utilizado em plataformas Unix,
Linux e Windows. Incorpora Kernels Linear, Polinomial, Gaussiano, Sigmoidal e

definidos pelo usuério.

Existem alguns estudos para comparagao do desempenho de alguns dos algoritmos
citados (Carvalho, 2002; Carrieras and Pérez, 2001; Chang et al., 2000). A adequabilidade

de cada um, porém, depende do problema a ser investigado.

7.3 Consideracoes Finais

Este Capitulo listou alguns trabalhos que visam facilitar o treinamento das SVMs. Em

geral esse processo é complexo, ja que envolve a resolucao de um problema de otimizacao

quadratica. Embora existam diversos pacotes de otimizacao que solucionam este tipo de
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problema, estes sdo inadequados para as aplicacoes em AM, que em geral caracterizam-se
pela necessidade de lidar com um grande volume de dados.

Diversas técnicas foram entao propostas para adaptar o problema de otimizacao das
SVMs a aplicacoes de larga escala. Parte destes utilizam estratégias decomposicionais,
em que subproblemas menores sdo otimizados a cada passo do algoritmo (ex.: (Vapnik,
1982; Osuna et al., 1997; Joachims, 1998)).

Algumas implementacoes de SVMs disponiveis também foram apresentadas.

A seguir, o Capitulo 8 apresenta o uso das SVMs em algumas aplicacoes praticas.
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Capitulo 8
Aplicacoes

As SVMs vém sendo aplicadas com sucesso a diversos problemas computacionais
(Hearst et al., 1998; Smola et al., 1999b; Miiller et al., 2001).

Existem diversos benchmarks para avaliacao dos resultados obtidos por técnicas de
AM. Em (Miiller et al., 2001) um estudo comparativo entre diversas técnicas de AM,
entre elas as SVMs, Redes Neurais Artificiais do tipo RBF e o AdaBoost' (AB), é apre-
sentado. A Tabela 8.1 ilustra a taxa de erro observada no teste de classificadores gerados
pelas técnicas citadas, sobre conjuntos de dados do repositério IDA (IDA, 2002). Na
geracao dos classificadores, os dados foram divididos segundo o método 10-fold cross vali-
dation. Segundo este método, o conjunto de dados é dividido em 10 parti¢des de tamanho
aproximadamente igual. Nove destas particbes sdo utilizadas no treinamento do classifi-
cador, enquanto a restante é utilizada em seu teste. Tem-se entao um total de dez pares
de conjuntos para treinamento e teste. O erro total do classificador é dado pela média

dos erros observados em cada partigao.

Taxa de Erro de Classificagao
Base SVM RBF AB
Cancer seio | 26.0 20.47 | 27.6 £0.47 | 30.4 £ 0.47
Diabetes | 23.5+0.17 | 24.3+0.19 | 26.5+0.23
Coragao 16.0+0.33 | 17.6 +0.33 | 20.3+0.34
Splice 10.9 +0.07 | 10.0 £0.10 | 10.1 +0.05
Tiredide 4.8+ 0.22 454021 | 4.4+0.22

Tabela 8.1: Comparacao entre os erros das técnicas SVM, RNA RBF e AB para diferentes
bases de dados (Miiller et al., 2001). Os melhores resultados sdo apresentados em negrito.

Através da Tabela 8.1 pode-se verificar a eficacia das SVMs na solugao de diferentes

10 AdaBoost é uma técnica utilizada na geracio de comités de classificadores. Um comité consiste
de um conjunto de preditores cujas saidas sdo combinadas na previsdo da classe de novas instancias
(Baranauskas and Monard, 2000). Na Tabela 8.1, RNAs foram utilizadas como preditores base.
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tipos de problemas. Os resultados das SVMs sdo superiores ou similares aos das outras
técnicas apresentadas.

As proximas Secoes descrevem aplicagoes das SVMs em trés areas distintas: Visao
Computacional, Reconhecimento de Digitos e Bioinformatica. E focada, porém, a descri-
¢ao de trabalhos em Bioinformatica, area em que o uso de SVMs tem se mostrado bastante

promissor.

8.1 Visao Computacional

A area de pesquisa de Visao Computacional investiga alternativas para incorporar as
caracteristicas dos sistema de visao natural em sistemas computacionais. Busca-se extrair
informagoes a partir das imagens, utilizando para isso recursos de Inteligéncia Artificial,
processamento de imagens e reconhecimento de padroes (Dowling, 1996).

Uma aplicagao bastante pesquisada é a identificagao de faces humanas em imagens.
Fernandez and Viennet (1999) aplicaram SVMs com Kernel do tipo RBF na realizagao
desta tarefa. Nos experimentos realizados foram utilizadas 10 imagens de 40 pessoas.
Foram gerados classificadores para as imagens originais e para os mesmos dados submeti-
dos a dois conjuntos de pré-processamentos distintos. O primeiro deles era composto
por reescalas e da técnica de Analise de Componentes Principais (PCA) (Diamantaras
and Kung, 1996). O segundo, por translagoes e efeitos de zoom. Neste ultimo caso, um
subconjunto dos dados nao foi submetido aos processamentos citados. Os erros obtidos
durante o teste foram de 5.5%, 3.7% e 1.5%, respectivamente. Na comparac¢ao com outras
técnicas de AM o melhor resultado foi de 2.7% para o erro, obtido por uma RNA.

Em Hearst et al. (1998) também é descrita uma aplicagdo de SVMs ao problema
de deteccao de faces em imagens. Para compensar variagoes nas imagens, as seguintes
técnicas de pré-processamento foram aplicadas: mascara para diminuicao da dimensao
das imagens, correcao de gradiente para reducao de sombras e efeitos de luminosidade e
equalizagao para lidar com diferengas de brilho e de curvatura de cimeras. Os resultados
foram comparados aos de Sung and Poggio (1994), que utilizaram clusterizacao e RNAs
para a mesma tarefa considerada. Os resultados descritos em Hearst et al. (1998) se

mostraram similares e, em alguns casos, superiores.

8.2 Reconhecimento de Digitos

Esta aplicacao consiste em reconhecer um nuimero a partir de digitos manuscritos.
Diversos trabalhos deste tipo foram conduzidos utilizando a base do Servico Postal Ame-
ricano (USPS) (Schapire et al., 1997; DeCoste and Scholkopf, 2001; LeCun et al., 1995).
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Este repositorio contém 9298 digitos manuscritos na forma de matrizes de dimensao 16x16,
cujas entradas possuem valores entre —1 e 1.

Em (Campbell, 2000), uma RNA do tipo RBF e uma SVM com Kernel RBF foram
comparadas na resolucao deste problema, utilizando a base de dados USPS para treina-
mento e teste dos classificadores gerados. Os resultados alcangados podem ser visualizados
na Tabela 8.2. Verifica-se que a SVM mostrou um melhor desempenho no reconhecimento

de todos os digitos.

Digito| 0 | 1 | 2 | 3 |4 |5 |6 |7 |89

RBF | 20|16 (43|38 |46 |31 |15| 18 | 37| 26
SVM |16 | 8 [25]19 (29|23 |14 |12 |25 |16

Tabela 8.2: Niimero de erros obtidos na classificacao de digitos manuscritos pertencentes a um
conjunto de teste com 2007 padroes (Campbell, 2000).

8.3 Bioinformatica

Por Bioinformatica entende-se a aplicacao de técnicas computacionais, envolvendo
desde o armazenamento de informagoes a andlise das mesmas, no gerenciamento de in-
formagoes bioldgicas (Baldi and Brunak, 1998). Os dados neste dominio em geral sao
volumosos e complexos (possuem grande nimero de atributos, ou seja, grande dimensao),
o que torna o uso das SVMs adequadas.

Seguem algumas das principais aplicagdes de interesse em Bioinformatica e como as

SVMs forma empregadas em cada uma delas.

8.3.1 Identificacao de genes

A tarefa de identificacdo de genes envolve o reconhecimento e a localizacao de cada
gene em seqiiéncias de DNA. Uma abordagem comumente utilizada na realizagao desta
tarefa envolve determinar sinais que podem ser identificados nas seqiiéncias e que indicam
situagoes especialmente adequadas a localizagao de genes (Cravem and Shavlik, 1994).

Um exemplo de sinal é o sitio de inicio de traducao (SIT) em seqiiéncias de mRNA
(Acido Ribonucleico mensageiro?). Zien et al. (2000) reportam o uso de SVMs no reconhe-
cimento desses sitios. O desempenho das SVMs é comparado ao das RNAs. Resultados
melhores sdo observados através da aplicacao das SVMs. Outro estudo conduzido pelos

mesmos autores envolveu a incorporacao de informagoes especificas do dominio biolégico

20 mRNA ¢ gerado na Expressdo Génica, processo biolégico estudado na Bioinformatica.
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(conhecimento a priori) as fungoes Kernel. A realizacao dessas modificagoes se mostrou
bastante simples e os resultados alcangados pelas SVMs foram melhores que os obtidos
com o uso de fungoes Kernel tradicionais. A utilizagao de informagao a priori no desen-
volvimento de fungoes Kernel é uma &area de pesquisa bastante investigada atualmente,
permitindo a obtengao de Kernels mais adequados as aplicagoes investigadas (Scholkopf
et al., 1998).

Em organismos eucariotos®, outros tipos de sinais sdo as juncoes de processamento.
Essas juncoes delimitam regides do gene que sao traduzidos em proteinas, denominadas
exons, e regides que nao sao codificadas, os introns. Em (Lorena et al., 2002a) SVMs,
RNAs e Arvores de Decisdo (ADs) sao aplicadas na identificagao desses sitios. Melhores
resultados s@o observados com a utilizacao das SVMs. Em (Lorena et al., 2002b) resulta-

dos semelhantes sao obtidos na comparacao entre SVMs e ADs.

8.3.2 Estrutura de proteinas

As funcoes e propriedades de uma proteina sdo determinadas por sua estrutura tridi-
mensional (Casley, 1992). Esta estrutura, por sua vez, é definida pela seqiiéncia de genes
que codificam a proteina em questdo. Uma &drea de pesquisa que tem despertado grande
interesse é a andlise dos dados genéticos seqiienciados com o fim de determinar a estru-
tura das proteinas codificadas. Estudos semelhantes sao conduzidos para determinar a
estrutura tridimensional de moléculas de RNA.

Uma das tarefas envolvidas na previsao da estrutura de proteinas é o reconhecimento de
tipos de “dobras” que estas possuem. Métodos para comparacao de seqiiéncias como o pair-
wise sao comumente utilizados nessa tarefa, buscando seqiiéncias similares e atribuindo
o tipo de dobra destas a proteina sendo consultada. Porém, existem bases com menos
de 35% de semelhanca entre as proteinas em nivel seqiiencial. Para estes casos, o uso de
algoritmos de AM tem se mostrado mais adequado.

Ding and Dubchak (2001) empregaram SVMs e RNAs na solugao desse problema.
As RNAs também foram utilizadas como classificadores bindrios, a exemplo das SVMs.
Embora essas estruturas possam ser utilizadas diretamente na classificacao envolvendo
mais de duas classes, é argumentado que as RNAs sao mais precisas e eficientes quando
lidam com problemas de classificacao bindria. Na geragao de classificadores multiclasses
a partir de dicotomias, foram utilizados os métodos 1-c-t, 1-c-t tnico (versao do 1-c-t
adaptado para lidar com o problemas de falsos positivos?) e t-c-t. Devido aos longos

periodos de treinamento requeridos pelas RNAs, a metodologia t-c-t nao foi empregada,

30rganismos que possuem o material genético delimitado em um ntcleo.
1Falsos positivos sdo padrdes classificados como pertencentes & classe positiva, sendo sua classificacio
correta a negativa.
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pois tornou-se proibitiva. E reportado que as SVMs obtiveram melhores resultados que as

RNAs em todos os casos. Entre as SVMs, aquela em que se usou t-c-t foi a mais precisa.

8.3.3 Analise de Expressao Génica

O objetivo neste caso ¢ analisar o nivel de expressao de diferentes genes (a “quantidade”
de proteinas que este produz). Com isto pode-se, por exemplo, comparar mudangas na
expressao de alguns genes frente a alguma doenca, possibilitando assim identificar alvos
para futuros medicamentos e/ou terapias génicas (Furey et al., 2001).

Muitos trabalhos utilizam SVMs na analise de dados provenientes de experimentos
de DNA microarray, técnica de laboratério utilizada para medir o nivel de expressao de
genes. Esses dados caracterizam-se por possuir uma grande dimensionalidade (possuem
medidas de milhares de genes). As SVMs, portanto, sdo apropriadas a essa tarefa.

A medida do nivel de expressao dos genes em geral é 1til no diagndstico de moléstias,
por meio da identificacao de genes relacionados a uma determinada doenga. Furey et al.
(2001) aplicaram SVMs sobre dados de DNA microarray para classificagao de tecidos
cancerosos e, por meio de adaptagoes no algoritmo original, determinaram exemplos do
conjunto de treinamento que continham erros em sua classificagdo, que é usualmente feita
a priori por um Bidlogo. Os resultados observados se mostraram comparaveis a outros
métodos, tais como as RNAs (Tamayo et al., 1996).

Em um experimento semelhante, Ben-Hur et al. (2000) aplicaram SVMs, AdaBoost e
clusterizacao sobre dados de microarray para classificagdo de tumores, sendo os resultados
obtidos também promissores.

Brown et al. (1999), por sua vez, utilizaram as SVMs sobre dados de DNA microarray
para classificacao de genes. Experimentos sobre esses dados sugerem que genes com fungao
similar possuem padrao de expressao semelhante. Nos estudos conduzidos as SVMs se
mostraram superiores a outras técnicas de AM, tais como as Arvores de Decisdo e o

Kernel Fisher Discriminant®.

8.4 Consideracoes Finais

As SVMs sao aplicaveis a uma grande gama de problemas praticos. Este Capitulo apre-
sentou solugoes em trés areas distintas: visao computacional, reconhecimento de digitos

e Bionformaética.

°O Kernel Fisher Discriminant é um método baseado na teoria Estatistica de discriminante de Fisher
e no uso de fungdes Kernel, semelhante ao realizado em relagao as SVMs.
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Os resultados alcangados pelas SVMs nestes campos demonstram a eficacia desta téc-
nica, principalmente quando confrontada com grandes volumes de dados e padroes com-
plexos (com grande dimensao). Outros métodos de AM, quando aplicados a situagoes
praticas desse tipo sdo, em geral, ineficientes, apresentando problemas de generalizacao
(overfitting).
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Capitulo 9
Conclusao

Este relatério apresentou uma introducao as Maquinas de Vetores Suporte (Support
Vector Machines - SVMs). Essa técnica se caracteriza por alcangar altas taxas de precisao
e ser robusta diante de dados de grande dimensionalidade (padroes com muitos atributos).

Apesar da obtencao de bons desempenhos em areas variadas através da utilizacio

desta técnica, algumas ressalvas devem ser feitas:

e A velocidade de classificagao das SVMs pode ser menor que, por exemplo, as de
RNAs (LeCun et al., 1995). Um trabalho que apresenta propostas visando atacar
este problema foi realizado por Burges and Scholkopf (1997).

e Outro problema das SVMs esta no fato de que a complexidade computacional na
busca de solucoes é da ordem de n? a n3, em que n é o nimero de exemplos de
treinamento. Apesar de polinomial, este valor pode ser significativo para aplicagoes
nas quais o volume de dados é grande. Porém, em geral as SVMs apresentam tempos

de treinamento consideravelmente menores que varios algoritmos de AM.

e A forma como o conhecimento é adquirido e codificado pelos classificadores gerados
por SVMs nao ¢ facilmente interpretavel. Esta é uma desvantagem sobre técnicas
de AM como as Arvores de Decisao, que organizam o conhecimento adquirido em

uma estrutura diretamente interpretavel.

Embora as SVMs possuam algumas deficiéncias, existem diversos estudos e propostas
no sentido de minimiza-las. Estes fatores em conjunto com a vantagem de uma alta
capacidade de generalizacao faz com que as SVMs sejam técnicas largamente exploradas

em trabalhos atuais.
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Apéndice A
Teoria de Otimizacao

Este Apéndice apresenta conceitos basicos em Teoria de Otimizacao. Esta descricao
é simplificada, formando uma base para o entendimento dos principios apresentados na
determinacao do hiperplano 6timo para as SVMs. As conceituagoes apresentadas foram
extraidas de Vert (2001) e (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000).

A.1 Otimizacao de funcao sem restricoes

Considerando um problema de minimizagao, o caso mais simples consiste em encontrar
o ponto x* (em que x € R) que minimize uma fungao f(x) convexa, sem restri¢oes no
valor procurado. Considera-se apenas fungoes convexas pelo fato deste ser o tipo de fungao
minimizada pelas SVMs.

Sendo V f (x) o vetor de derivadas parciais de f (derivadas em relagdo a cada coorde-
nada de x), ou vetor gradiente (Equagao A.1), o ponto étimo x* é encontrado igualando-se

Vf(x) a 0. Resolve-se entao o conjunto de Equagoes A.2.

af

8’(1}1

VI = (0. g ) (A1)

ceey 6wm

af (X)/axl =0
af (X)/é?azg =0

Of X5, =0

A.2 Otimizacao de funcao com uma restrigao

O problema atacado neste caso é representado por:
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semi-cspago

permitido
g(x)>0
semi-espago
néo permitido
g(x)<0
g(x)=0

Figura A.1: Tlustracdo do semi-espaco de possiveis solugoes ao problema de otimizacio com
uma restrigao linear.

Minimizar: f(x)

Sob a restrigao: g(x) >0

Se a restricao for linear, como no caso das SVMs, o conjunto de vetores x que satisfazem
a restrigdo pertencem a um semi-espago delimitado pelo hiperplano g(x) = 0. A Figura
A.1 ilustra este semi-espaco, o qual é denominado por simplicidade de referéncia “semi-
espaco permitido”. O semi-espaco que nao obedece a restrigao serd referenciado por “semi-
espago nao-permitido”.

Deve-se procurar um ponto X* pertencente ao semi-espago permitido com f(x*) mini-
mo.

Seja x o ponto 6timo procurado (que minimiza f(x) e obedece a restri¢ao) e x; o
ponto que minimiza f(x), sem restricdo. Considerando que a funcao g(x) é da forma

w-x + b =0 (linear), duas situagdes podem ocorrer em relacdo ao posicionamento de x;:
(a) x§ pertence ao semi-espago permitido. Neste caso, x§, é o valor étimo procurado,

ou seja, x* = xj,. Logo, x* satisfaz as igualdades A.3.

Vix*)=0

(A.3)
w-x*+b>0
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O ponto 6timo x* pode entao ser encontrado pelo sistema A.3.

(b) x§ pertence ao semi-espa¢o nao permitido, ou seja, nao obedece a restri¢ao. Neste
caso, é provado matematicamente que x* encontra-se sobre o hiperplano w-x+b=0e
que o gradiente V f (x) é paralelo a w. O problema de otimizagao passa a ser encontrar

um ponto x* que satisfaca o sistema A.4.

(A.4)

Vf(x*) = aw, paraalgumreal o
w-x"+b=0

O ponto 6timo x* deve satisfazer entao os sistemas A.3 ou A.4. Reunindo estes dois

resultados, chega-se ao sistema A.5, para algum real «.

Vi) =aw
w-x*"+b>0 (A.5)
a>0

a(w-x"4+0)=0

A.3 Otimizacao com varias restricoes
Neste caso, tem-se o problema:

Minimizar: f(x)

Sob as restrigoes: g;(x) >0, parai =1, ..., n

Similarmente ao apresentado na Secao anterior, cada restricdo define um semi-espaco
permitido e um nao permitido, delimitados por g;(x) = 0. A intersec¢ao dos semi-espagos
permitidos representa a regiao onde a solucao 6tima deve ser procurada.

Para se solucionar este problema, introduz-se uma fungdo denominada Lagrangiana,
que incorpora informacoes da funcao objetivo e das restricoes a serem obedecidas’. A
Lagrangiana para o problema apresentado é dada pela funcao objetivo subtraida? de uma
combinacao linear das restrigdes, conforme representado na Equagao A.6. Os coeficientes

da combinagao («;) sd@o usualmente denominados multiplicadores de Lagrange.

L(x,a)=f(x)— Z%‘gi (x) (A.6)

LA teoria de Lagrange também é utilizada nos casos sem restricio e com uma, restricio. Optou-se por
formaliza-la somente no caso de mais restrigoes para facilitar o entendimento dos conteudos apresentados.
2Se a restricio fosse g(x) < 0, a diferenca seria substituida por uma soma.
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A obtencao de uma solugao étima (x*, a*) neste caso é dada pelo sistema A.7, que é
uma generalizacao dos resultados apresentados em A.5. Esta solugao faz parte do Teorema
de Kuhn-Tucker. .

0L (x*, « )/ax: 0
afgi(x)=0,i=1,...,n
gi(x*)>0,i=1,...,n

af >0, 1=1,...,n

(A.7)

A Equagao A.6 deve ser maximizada em relacdo a o e minimizada em relacao a w,
com a restricao das coordenadas do vetor o serem maiores que 0. Esta é a representacao
primal do problema de otimizagao. O calculo da derivada primeira da Lagrangiana em
relacdo as varidveis primais leva a um conjunto de equacoes. Substituindo os resultados
dessas equacgoes da Lagrangiana e em suas restricoes, obtém-se a representacao dual do
problema. A fungao resultante contém somente os multiplicadores de Lagrange «; (tam-
bém denominados varidveis duais) e deve ser maximizada sob restrigdes mais simples.
A formulagdo dual em geral é mais simples de ser solucionada, ja que frequentemente é
dificil lidar com as restricoes de desigualdade do problema primal diretamente. Obtidos
os valores dos o por algum algoritmo de otimizac¢ao padrao (normalmente numérico), as
variaveis primais 6timas podem ser facilmente determinadas.

O exemplo a seguir ilustra os conceitos apresentados (Cristianini and Shawe-Taylor,
2000).

Exemplo: Dado o problema de minimizacao com funcao objetivo quadrética:

Minimizar %W’QW —k'w

Sujeito a Xw < ¢

em que Q ¢é uma matriz positivamente definida (com auto-valores maiores que 0) de
dimensao n x n, k é um vetor n-dimensional, ¢ é um vetor m-dimensional e X é uma
matriz de dimensao n x n.

Este é um caso de programa quadrdtico, mesma classe de problemas das SVMs. A

Lagragiana deste problema é dada pela Equagao A.8.
1 / !/ /
L(w,a) = oW Qw —k'w+ o (Xw —c¢) (A.8)

Esta funcdo deve ser minimizada em relacdo a w e maximizada em relaciao a «, com

a restricao a > 0. Esta é a representagao primal do problema.
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Derivando a Equacao A.8 em relacao a w e igualando o resultado a 0, obtém-se o
resultado A.9.
w=Q ' (k-Xa) (A.9)

Substituindo este valor no problema primal, tem-se a representacao dual:

Maximizar —3a'Pa — o/d — $k'Qk

Sujeito a o > 0

onde P=XQ 'X'ed=c—-XQ 'k.

Logo, o dual de um programa quadratico é outro programa quadratico, porém com
restricoes mais simples. Este problema pode ser entao solucionado por algoritmos de
otimizacao. Determinado o valor 6timo do vetor a*, w* pode ser determinado pela

Equacao A.9.
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