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Este trabalho € destinado a mostrar uma nova abordagem para a resolucdo do
problema linear de Maiquina de Vetores Suporte (SVM) O modelo matemético
considerado conduz a uma formulacdo que tem uma caracteristica significante, de ser
ndo-diferencidvel. Para superar esta dificuldade, o método de resoluc@o proposto adota

uma estratégia de suavizacio usando uma funcgfio suavizadora especial pertencente a

classe de funcdes C™.

A solucdo final € obtida através da resolugio de uma seqiiéncia de subproblemas
de otimizacfo diferencidveis irrestritos, definidos em um espaco com dimensdo
pequena, que gradativamente se aproximam do problema original. A utilizacdio dessa
técnica, denominada Suavizagio Hiperbdlica, permite superar as principais dificuldades
presentes no problema original. Um algoritmo simplificado contendo somente o
essencial do método € apresentado. Com o objetivo de ilustrar tanto a confiabilidade e
eficiéncia do método, realizou-se um conjunto de experimentos computacionais para

problemas teste padrio existentes na literatura.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the
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SUPPORT VECTOR MACHINE CLASSIFICATION ALGORITHM BY
HYPERBOLIC SMOOTHING APPROACH
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December/2007
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This work is intended to show a new approach for solving the linear Support
Vector Machine (SVM) problem. The mathematical modeling of this problem leads to a
formulation which has the significant characteristic of being non-differentiable. In order

to overcome these difficulties, the resolution method proposed adopts a smoothing

strategy using a special C” differentiable class function.

The final solution is obtained by solving a sequence of low dimension
differentiable unconstrained optimization subproblems which gradually approach the
original problem. The use of this technique, called Hyperbolic Smoothing, allows the
maim difficulties presented by the original problem to be overcome. A simplified
algorithm containing only the essential of the method is presented. For the purpose of
illustrating both the reliability and the efficiency of the method, a set of computational
experiments was performed making use of traditional test problems described in the

literature.
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Capitulo 1 — Introducao

1.1 — Introducéo

Um problema muito comum nos dias atuais esti relacionado a tomada de
decisfio em ambientes cercados de incertezas e de imprecisdes. O ser humano, ao se ver
cercado de alternativas e opgdes, ndo € capaz de tomar uma decisdo com a certeza de
que ela seja a mais correta. Isso ocorre por ele ndo ser capaz de analisar todos os dados
que estdo ao seu redor. Para evitar enganos que podem até mesmo ser fatais em alguns
casos, esses problemas t€m sido resolvidos utilizando-se técnicas que empregam,
sobretudo, o conceito de aprendizado. O aprendizado se di a partir de dados
experimentais ou da experiéncia do agente com o ambiente no qual o problema estd
inserido. Assim, é desenvolvido um sistema, a partir de um conjunio de dados,
denominado conjunto de treinamento, capaz de extrair informacdes mais precisas sobre
o problema.

Neste contexto, procura-se o desenvolvimento de técnicas e algoritmos no
sentido de solucionar problemas relacionados 2 identificacfo, classificacio e predicio e
controle de sistemas adaptativos. Esse algoritmo é desenvolvido através de um processo
continuo de treinamento, considerando a existéncia de um conjunto de dados ou
informacdes do ambiente do problema.

Particularmente, em problemas de classificacdo relacionados a um conjunto de
treinamento, hd um processo inicial, onde se busca inferir uma hipdtese caracterizada
pelo projeto de um classificador, que possui um conjunto de pardmetros. Essa hipotese é
construida representando os dados do conjunto de entrada em vetores e treinando o
classificador para que ele classifique corretamente todos, ou a maioria dos dados do
conjunto de treinamento. Posteriormente, o classificador pode estabelecer uma
categorizagdo para uma nova amostra, desde que esta seja representada de forma
vetorial como os dados de entrada.

A Figura 1.1 ilustra a etapa de aprendizado do classificador. Nesse exemplo,
pode ser observado que existe um conjunto de classes distintas do mundo real. O
objetivo € representar cada uma dessas classes de forma vetorial, passar por uma etapa

de treinamento e construir o classificador. A etapa de treinamento tem a funcio de



“ensinar’ o classificador para que ele “aprenda” sobre as caracteristicas de cada classe

do conjunto de entrada.

X
X
Pré-processamento * ___> ) f 0(, KO(.) _—_> C

X

X Treinamento
Y

Representacdo
Dados de Entrada

Figura 1.1 - Representacfio da etapa de aprendizado de um classificador.

Na maioria das vezes, esses classificadores sdo treinados para atribuir os dados a
duas classes diferentes. Assim, ele é representado por uma fun¢fo discriminante que
serd um hiperplano, quando os dados forem linearmente separiveis, ou uma outra
fung¢do, para dados ndo linearmente separiveis.

Outra questdio importante na resolucdo de problemas de classificacio é o
tamanho do conjunto de treinamento do classificador. Alguns problemas possuem
muitos dados de entrada, o que torna o processo de treinamento extremamente lento.

Para driblar esse problema do tamanho do conjunto de treinamento, a maioria
dos softwares desenvolvidos para solucionar problemas de classificacdo utilizam
técnicas de reducdo do conjunto de treinamento, a fim de melhorar a eficiéncia do
software.

Uma das estratégias de maior sucesso no equacionamento de problemas de
classificacio ¢ a denominada Miquina de Vetor Suporte, mais conhecida por
denominacdo em inglés Support Vector Machine (SVM) (VAPNIK, 1995).

Um dos softwares de mais amplo uso na resolucio de problemas de
classificacdo, segundo a abordagem SVM, é o SVMLight. No decorrer do
aprimoramento desse software, também foram desenvolvidas técnicas para reducdo do
conjunto de treinamento, de forma a reduzir o tempo de processamento gasto pelo
classificador durante a fase de treinamento. Assim, esse software tornou-se um dos mais

eficientes na resolucdo de problemas SVM dentre os softwares conhecidos na literatura.



Neste trabalho serd apresentada uma técnica, segundo uma nova metodologia,
para resolucdio do problema de classificacfio, que igualmente inclui estratégias para a
reducdo do conjunto de treinamento, de forma a melhorar a eficiéncia do classificador

na obtencdo de solugdes.

1.2 — Problemas de classificacio

Existe uma grande variedade de problemas que podem ser solucionados por
métodos de classificaciio de dados. Neste t6pico, serfio descritos, de forma ampla,
alguns problemas, de 4reas distintas, que s#io solucionados com o auxilio das maquinas

de vetores suportte.

1.2.1 - Classificacao de Texto

O grande crescimento da quantidade de informac#o eletronica frente & falta de
ferramentas que possam manuseid-la de forma eficiente, acaba por originar um
fendmeno conhecido como sobrecarga de informacdo. Diversas dreas sofrem com esse
excesso de dados, sem ter como extrair informagGes importantes a partir deles, ou até
mesmo sem conseguirem inferir um resultado satisfatério.

Esse crescimento dificulta a localizacio de informagGes importantes disponiveis,
por exemplo, na WEB, que tem crescido exponencialmente em conjunto com a Internet.
Os sistemas de mensagens eletrdnicas, como e-mail, estdo entre os mais prejudicados,
ndo s6 pelo crescimento intrinseco da quantidade de informacdo, mas também pelo
crescimento do nimero de spams. Existem algumas metodologias capazes de extrair as
informagGes necessdrias e classificar os dados que estdo sendo analisados a fim de

diminuir essa sobrecarga, como € o caso das méiquinas de vetores suporte.

1.2.2 — Analise de Seqiiéncias biolégicas

Outra 4rea que sofre com o excesso de informacdo € a 4drea biol6gica. Com o
mapeamento do genoma humano uma série de perguntas e dividas surgiram. Para
solucionar grande parte dessas questdes é mecessdrio que existam formas de extrair
informacdes desses novos dados. Seqiiéncias protéicas homélogas, por exemplo, sdo

classificadas como seqiiéncias que compartilham de um ancestral comum, isto €, em



algum ponto da histéria evoluciondria houve uma seqiiéncia protéica tinica, a qual,
através de processos de especializacdo ou duplicaciio génica e divergéncia, produziu as
duas seqiiéncias homologas atuais.

A inferéncia de homologia, ancestralidade comum, € a conclusdo mais poderosa
que pode ser inferida através do processo de busca por similaridade entre seqiiéncias
protéicas. A importincia desse resultado deve-se ao fato de protefnas homdlogas
compartitharem estruturas similares. Como as funcdes das protefnas sdo determinadas
por suas estruturas, ao concluir que duas proteinas sdo homdlogas, pode-se afirmar que
elas possuem fun¢des semelhantes. Assim, o uso do classificador SVM pode ajudar na
formacdo de grupos de proteinas, permitindo que uma nova proteina possa ser analisada
a partir de informacdes de outras proteinas analisadas e conhecidas previamente.

Outro resultado importante € que a partir da descoberta de homologia entre
seqiiéncias de aminoacidos pode se determinar a que familia protéica a nova proteina
pertence, fornecendo os primeiros indicios sobre a funcionalidade da proteina. Nos
dltimos anos, os bancos de dados de seqiiéncias protéicas e de DNA cresceram tanto em
tamanho quanto em importancia. Esse crescimento esti relacionado 2 maior facilidade
de se encontrar seqiiéncias homélogas, mas por outro lado, houve uma maior exigéncia
para o desenvolvimento de técnicas cada vez mais eficientes para a solugfo destes tipos
de problemas.

Na Figura 1.2 é exibido um exemplo do funcionamento de um classificador para
o caso da andlise de uma seqiiéncia de DNA. O dado de entrada, ou amostra, é
representado por um vetor e aplicado 2 fungéo do classificador. Essa fungéo retorna um

valor que serd referente & classe mais indicada para a amostra.
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Figura 1.2 - Aplicaciie de uma ameostra de DNA a um classificador.



Utlizando um sistema semelhante ao ilustrado na Figura 1.2 é possivel unir as
seqiiéncias biol6gicas em grupos de acordo com suas similaridade. Sendo possivel

inferir qual a funcionalidade da nova segiiéncia classificada.

1.2.3 — Diagnéstico de doencas

O uso de classificadores para inferir diagnésticos também tem sido bastante
estudado. Basicamente, o classificador tem como dados de entrada um conjunto de
informagdes de um paciente e como resultado informa se o mesmo estd doente ou nio.

O problema Breast Cancer Diagnosis, ou Diagnéstico de Cincer de Mama
tornou-se um dos problemas mais importantes e utilizados pelos softwares de
classificacio. Esse problema foi estudado por Bennett e Mangasarian (BENNETT et al.,
1992) e por Bradley, Fayyad e Mangasarian (BRADLEY et al., 1998), dentre outros.

O SVM tem sido utilizado com grande sucesso na definicdo de uma funcio
capaz de diagnosticar se um individuo possui cincer de mama ou ndo. De maneira
reduzida, uma amostra celular de um paciente é classificada ou como benigno ou como
maligno.

Primeiramente, € extraida uma amostra da mama do paciente, através de um
procedimento ambulatorial, utilizando-se uma pequena agulha. A amostra é analisada
fazendo um contraste no nicleo das células. Esse contraste € entdo digitalizado
produzindo imagens que serdo utilizadas no processo de obtencio das caracteristicas das
células que estdo sendo analisadas.

Com a imagem obtida, sdo definidos os limites exatos dos niicleos e dez
caracteristicas sdo computadas para cada micleo. O valor médio, o valor extremo e o
erro padrio sdo entdo computados para os niicleos de uma imagem, para cada uma das
caracteristicas. Dessa forma, esse procedimento mapeia cada amostra da mama em um
vetor de dimens@o igual a trinta, sendo cada posigio do vetor ocupada por valores reais.

A base de dados do problema de diagndstico de céncer contém 198 observagGes
e cada uma delas possui 32 caracteristicas, sendo cada observacdo obtida pelo método
descrito anteriormente. Cada um desses casos possui diagnéstico conhecido e sdo
classificados como malignos ou benignos. Esse problema de diagnéstico de cincer de
mama €, em particular, ndo linearmente separdvel, ou seja, a fungfo de separacdo dos

dados € nao linear.



A partir do uso desse conjunto de dados é possivel treinar um classificador de
forma que ele seja capaz de inferir a qual grupo um novo paciente pertence. Assim,
tendo como entrada a andlise feita para as células da mama de um paciente, € possivel
determinar se ele est4 doente ou ndo.

Em geral, todos os classificadores possuem a mesma légica de funcionamento

descrito na Figura 1.2.

1.3 — Seqgliéncia da apresentagio

No presente trabalho, considera-se a resolucéio do problema conhecido como
Miquinas de Vetores Suporte, ou Support Vector Machine (SVM). Esse problema ¢
relativamente novo na literatura, sendo a sua proposicdo original apresentada por
Vapnik em 1995 (VAPNIK, 1995).

Desde entfo, a comunidade cientifica tem dedicado uma atencdo extremamente
expressiva ao tema. Esse grande interesse sobre o problema SVM decorre do mais
amplo escopo de suas aplicacOes praticas, podendo ser aplicado em diversas 4dreas na
solucdio de problemas distintos, como visto anteriormente.

A formulagio matematica do problema SVM apresenta algumas particularidades
como a ndo linearidade, ndo convexidade e nfio diferenciabilidade. Essas caracteristicas
impedem a solucdo desse problema pelos métodos padrdes de solucdo de problemas
com restrico.

No presente trabalho, a técnica de suavizacfio hiperbdlica serd adotada como a
alternativa para a solucio do problema SVM. Essa técnica corresponde a um
desdobramento direto do método da penalizacdo hiperbélica, destinado a solugdo do
problema geral de programacio ndo linear com restricdes, originalmente apresentado
por Xavier em 1982 (XAVIER, 1982).

A suavizacgdo hiperbélica tem sido usada para a solucio de diversos problemas
de programacfio matemdtica ndo diferencidvel. Primeiramente foi utilizado para a
resolucdo de um problema de calibracio automética de modelos hidroldégicos, como
apresentado em (DIB, 1994) e em (SILVA et al., 1990). Logo a seguir, foi adotada para
resolver um problema de controle elétrico, conforme apresentado em (MOTA et al.,
1992), e para a minimizac@o de funcdes definidas por mais de uma clausula, conforme

em (XAVIER, 1993).



Como os resultados obtidos inicialmente foram de fato satisfatérios, essa
abordagem foi a seguir utilizada para a resolucio de um problema de grande
importincia tedérica e pritica, o problema min-max. A descrigdo detalhada desse
problema, bem como sua resolugfio através da técnica de suavizacdo hiperbdlica sdo
encontrados em (CHAVES, 1987) e em (CHAVES et al., 1998).

Uma sintese desse conjunto de aplicagbes € apresentada em (SANTOS, 1997).
Mais recentemente, essa técnica tem sido utilizada na resolucio de problemas de
recobrimento, simples e miiltiplo, de uma regiio plana por circulos, conforme
apresentado em (XAVIER, 2000), (XAVIER et al., 2003), (XAVIER et al., 2005) e
(BRITO, 2004). As aplicacdes mais recentes dessa abordagem consideram a resolugio
de problemas de agrupamento (Clustering), em (XAVIER, 2005), e o de classificacdo
segundo critério de méquina de vetor suporte, em (XAVIER et al., 2006).

Na técnica de suavizacgio hiperbédlica, em todos os problemas acima citados, a
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solucdo é obtida através da resolugdo de uma segiiéncia infinita de problemas

continuamente diferencidveis, classe C”, que gradativamente se aproximam do
problema original. Registra-se que o desempenho computacional dessa técnica, frente a
todos esses problemas, sempre obteve éxito.

Neste trabalho de dissertagfo, considera-se, em particular, a extensio e o
aprimoramento do uso da abordagem da suavizacio hiperbélica para a resolucio do
problema SVM, primeiramente utilizada no artigo (XAVIER et al., 2006). Para melhor
descrever essa técnica este trabalho estd organizado de acordo com a seguinte
seqiiéncia. No capitulo 2 & dada a defini¢o de classificagio, bem como a descri¢do de
algumas técnicas utilizadas na soluc@o desses problemas de classificagfio. Além disso, é
feita uma revisdo bibliogrifica, de forma resumida, sobre diversos métodos de
classificacio, onde estdo definidos de maneira formal os problemas SVM e
agrupamento (Clustering).

No capitulo 3 ¢ feita uma descri¢do formal do problema matemético associado
ao SVM, bem como suas principais caracteristicas e a metodologia de solugdo utilizada
na sua resoluc@o.

No capitulo 4 sdo apresentados os primeiros experimentos computacionais
desenvolvidos e os correspondentes resultados obtidos comparando-os com os
resultados apresentados pelo SVMLight, que é um software desenvolvido hi cerca de
dez anos, sendo amplamente utilizado na solu¢fio do problema SVM. O SVMLight

também € descrito com maiores detalhes nesse capitulo.



No capitulo 5 é desenvolvida uma técnica de reducio do conjunto de
treinamento, utilizada para melhorar a eficiéncia do software desenvolvido. Os novos
resultados obtidos apds a aplicacfio dessa nova técnica também sdo exibidos nesse
capitulo, comparando-os, novamente, com o SVMLight.

Finamente, no capitulo 6 s3o apresentadas as conclusdes e sugestdes para futuros

trabalhos.



Capitulo 2 — Técnicas de Organizagao de Dados

2.1 — Introducao

O crescimento da quantidade de informacgGes disponibilizadas pelos meios de
comunicagio, como Internet, ¢ uma das motivagbes para o estudo de técnicas de
classificacdo. Esses dados sfio disponibilizados de forma desordenada, tornando dificil
obter informacdes relevantes a respeito de um assunto especifico.

Existem dois tipos de enfoques béisicos e naturais para a organizacio desses
dados: agrupamento e classificacdo. A técnica de agrupamento consiste em agrupar os
dados através de uma métrica qualquer que informe a similaridade entre eles, de forma
que os dados mais semelhantes fiquem no mesmo grupo. J4 na classificacdo tem-se um
conjunto de dados em que a informagfo de pertinéncia a uma particular classe de um
conjunto de classes & conhecida. A problemdtica se destina a classificar um dado em
que a classe € desconhecida. Em principio, esse dado deve ser atribuido 2 classe na qual
o seu perfil melhor se encaixa.

A diferenca principal entre classificagfo e agrupamento estd na forma como os
dados de entrada sdo fornecidos. Nos problemas de classificacio cada dado estd
rotulado com alguma informacdo que especifica a qual classe ele pertence. J4 nos
problemas de grupamento os dados ndo s#o rotulados. Através do uso de uma métrica é
que se determina o grau de semelhanca entre eles. Assim, os dados mais semelhantes
sdo agrupados em grupos comuns, de forma que os dados com menor similaridade

ficam em grupos diferentes.

2.2 — Técnicas de Classificagéo

Existem vérias metodologias diferentes utilizadas para solucionar o problema de
classificagfo. Essas metodologias sfo classificadas basicamente em quatro dreas: andlise
exploratdria, predi¢io de modelos, otimizagdo e anélise de decisdo (ISAAC, 2003). As

quatro 4reas sdo descritas sucintamente a seguir:



¢ Analise Exploratoria: as metodologias desse grupo nfo utilizam informacdes
externas, elas extraem dos dados as informacdes necessdrias para 0 processo de
classificacdo. Um exemplo de uma técnica deste grupo é a andlise de cluster
(agrupamento), onde os dados mais semelhantes sdo agrupados no mesmo
grupo.

¢ Prediciio de Modelos: nesse grupo os dados sfo identificados e representados
matematicamente. As técnicas deste grupo utilizam informacdes externas no
processo de classificacfio e geralmente sfo utilizadas para fazer predi¢des ou
classificacdes sobre um novo dado desconhecido. Essas técnicas sfo, em sua
maioria, aplicadas a problemas com grandes quantidades de dados de entrada.
Alguns exemplos deste grupo sfo boosting, andlise discriminante, redes neurais,
reconhecimento de padrdes, regressdo, maquinas de vetores suporte e andlise
supervisionada.

¢ Técnicas de otimizacgfio: nessas técnicas se busca um conjunto de possiveis
solucdes para um problema restrito ou irrestrito com o objetivo de maximizar ou
minimizar uma funcfio matemdtica particular. Dentre as técnicas deste grupo
destacam-se os algoritmos genéticos, programacgio linear e programacdo ndo
linear. Vérias técnicas de predicio de modelo e anilise de decisfio utilizam
técnicas de otimizacdo para obter suas solugdes.

* Anadlise de decisiio: a proposta dessas técnicas € de avaliar as alternativas de
tomada de decisdo, fazendo a methor op¢io em situa¢Ges complexas, usualmente
sobre incertezas. Alguns exemplos sdo modelos graficos de decisdo, anélise de

decisdo de objetivos miltiplos e decisfo seqiiencial.

2.3 — Boosting

Boosting € uma técnica ufilizada para melhorar a performance de uma
metodologia de predi¢io j4 existente. Essa técnica utiliza uma seqii€ncia de algoritmos
de classificacfio para atualizar os pesos dos dados dos conjuntos de treinamento. A
técnica de Boosting produz bons resultados quando os algoritmos utilizados para
atualizar os pesos dos dados do conjunto de treinamento sio desenvolvidos a partir de

metodologias simples de classificacéo.
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O objetivo dessa metodologia € articular um conjunto de classificadores simples,
que ndo sdo capazes de apresentarem bons resultados sozinhos, e, por essa articulacdo,
produzir um classificador final eficiente. Essa técnica é 1til na solucdo de problemas
onde a obtencdio de um unico classificador eficiente € lenta e complexa. Assim, outras
técnicas sfo utilizadas para produzirem classificadores que, embora nfo sejam capazes
de solucionar o problema original, representam uma estrutura simplificada do problema.

Boosting organiza esses diversos classificadores simples e produz um
classificador geral e eficiente para solucionar o problema. A solug@o de um problema de
classificacdo complexo, por exemplo, utilizando a tecnologia de drvore produzird uma
arvore complicada e com grande profundidadel. A &rvore gerada serd um bom
classificador, porém muito complexo. Para solucionar o mesmo problema de
classificac@o pode ser produzida uma drvore rasa que embora seja simples ndo € um
classificador eficiente. Como esses classificadores ndo sfo eficientes eles sdo chamados
de classificadores fracos. A idéia da metodologia de Bossting é agrupar vdrios
classificadores fracos e produzir um classificador que tenha a precisdo dos
classificadores complexos e a simplicidade dos classificadores fracos.

Como outro exemplo, seja o problema de estimar log odds, que € uma funcgdo
definida no espaco de entrada das varidveis de predicdo. A técnica de boosting ird

produzir essa estimativa da seguinte forma
!
LO(x)=Y" Ag,(x), 2.1)
i=1

onde g,(x) s@o os resultados produzidos pelas tecnologias de predico utilizadas na
obtencdo dos resultados parciais e 4, sfo os pesos associados aos resultados de cada
classificador. Se drvore € a tecnologia utilizada para obter os resultados parciais, entdo
g,(x) é uma drvore rasa, como descrito no exemplo anterior. Assim, seri obtida uma

estimativa completa a partir da juncio de vérios resultados parciais, onde esses

resultados sdo produzidos por classificadores simples.

1 : p P . . L P

A profundidade de um n6 de uma 4rvore ¢ definida pelo maior nimero de nds existentes entre a
raiz ¢ o nd. A profundidade da drvore € dada pelo maior niimero de nds existentes entre a raiz a as folhas
da drvore. Assim, uma 4rvore € dita profunda quando é grande o nmero de nés existentes entre a raiz e

as folhas, ¢ € dita rasa quando existem poucos nds entre a raiz e as folhas.
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2.3.1 - AdaBoost

AdaBoost (ADAptive BOOSting) foi uma das primeiras técnicas de boosting a ser
desenvolvida e é, também, uma das mais utilizadas (REYZIN, 2005). Essa técnica

trabalha da seguinte maneira: seja D, o vetor de pesos d, que representa os pesos de
cada uma das observacdes do conjunto de treinamento, onde d,(i) é o peso da

observagio i na iteracfo . Para cada observagdo do conjunto de treinamento faca

inicialmente D, (i) =1/N , i=1,..,N, onde N é o nimero de elementos do conjunto de
treinamento. Seja, também, &, o peso do resultado produzido (hipétese h,) pelos
classificadores fracos na iteracdo 7. A cada iteraciio encontre /, com 0 menor €rro em

relag@o ao vetor de pesos D, e entdo atualize ¢, , 0 peso da hipéGtese, da regra:

1 1-
, =—log—%; 2.2)
27 4

onde 4, € o somatério de todos os pesos pela hipétese h, das observagGes classificadas

erroneamente na iteracio t:

N
=3 Ay, h(x,)); 2.3)
n=1
tal que:
I(x,y) = Lox*y (2.4)
D=0 xmy .

Para cada elemento do conjunto de treinamento atualize D para a proxima

iteracdo da seguinte maneira:

D, (i) exp(-a,y .1, (x,)) .
Z >

t

(2.5)

D Bl (l) =

onde Z, é anormade D,.
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O processo iterativo continua até que termine a etapa de treinamento. O

classificador final serd definido por:

H(x) = sinal[zT: ah, (x)) (2.6)

=1

onde 7' é o nimero de ciclos do boosting.

2.4 — Andlise Cluster (Agrupamento)

Agrupamento ou andlise de agrupamento é uma técnica que busca identificar
subconjuntos de dados de acordo com o grau de similaridade entre esses dados. As
observagOes pertencentes a um mesmo subconjunto apresentam um grau de similaridade
maior entre si que em relagio aos dados dos demais subconjuntos. A técnica de
agrupamento € distinta das técnicas de classificacio. O agrupamento € conduzido de
forma ndo supervisionada, ou seja, os dados do conjunto de treinamento nio possuem
rétulos indicando a qual classe eles pertencem e, além disso, nio h4, em alguns casos,
informagGes sobre o nimero de classes do problema. A similaridade entre os dados é
extraida de sua prépria estrutura. Elementos pertencentes a uma determinada classe sdo
mais homogéneos, mantendo grande similaridade entre si, enquanto que elementos
pertencentes a classes distintas apresentam maiores diferencas.

O objetivo da técnica de andlise de agrupamento € descobrir grupos naturais de
observagOes de forma que as observagdes de um dado grupo tendem a serem similares
entre st e dissimilares as observacdes dos outros grupos. Os modelos de agrupamento
tém sido utilizados em aplicacbes de biologia, em estatistica, em marketing para
caracterizar grupos de consumidores similares, dentre outros. Assim, com o lancamento
de um novo produto, por exemplo, se tem a informacéo de qual grupo de consumidores
ird se interessar mais ou menos pelo novo produto.

Existem, basicamente, duas técnicas de agrupamento, que serdo descritas nos

tépicos abaixo: agrupamento hierdrquico e agrupamento via particionamento.
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2.4.1 — Algoritmos Hierarquicos

A técnica de agrupamento hierdrquico € um procedimento que constréi uma
“arvore” onde em cada nivel dessa drvore representa uma alteracfio na estrutura dos
grupos. Existem dois tipos de agrupamento hierirquico. O primeiro é chamado de
agrupamento hierarquico aglomerativo que adiciona os dados aos grupos em cada nivel
da érvore. O segundo € denominado agrupamento hierdrquico particionado que realiza

sucessivas divisdes nos grupos.

Figura 2.1 - Agrupamento Hierarquico Aglomerativo e Particionado

Seja N o nimero de elementos de um problema de grupamento. Os métodos
hierdrquicos aglomerativos comecam com N grupos, onde cada um dos grupos possui
uma tnica observagfio. O ndmero de grupos € entdio reduzido para N-I pela jungio de
duas observacdes em um tnico grupo baseado em algum critério de similaridade entre

elas. O processo continua até que o miimero desejado de grupos seja atingido ou até que

14



seja obtido um Unico grupo que contenha todas as observagGes. Nessa técnica a drvore é
construida das fothas para a raiz, onde cada folha representa uma observacao.

Um exemplo do funcionamento dos métodos aglomerativos € ilustrado na Figura
2.1. O processo inicia de cima para baixo e pode ser observado no primeiro quadro que
cada observacdo representa um grupo, ou seja, no comecgo do procedimento t&m-se oito
grupos distintos. Em cada etapa do procedimento aglomerativo os dois grupos mais
préximos sdo unificados em um Udnico grupo e o processo continua até que todos as
observacoes fagcam parte do mesmo grupo como ilustrado no tltimo quadro. Entretanto,
ndo se deseja ter como resultado todas as observactes em um mesmo grupo. Pode ser
observado que o sexto quadro apresenta a melhor formacdo, onde as observactes mais
préximas estio nos mesmos grupos.

Os métodos hierdrquicos particionados trabalham no sentido oposto dos métodos
aglomerativos. Esses métodos comecam com um grupo de N elementos e divide esse
grupo em grupos menores usando um critério de dissimilaridade entre os dados. Um
critério bastante utilizado de dissimilaridade € a distincia entre os dados. Vérias funcGes
de distincia podem ser utilizadas, sendo a mais tradicional a distincia Euclidiana. O
processo de particionamento continua até que algum critério seja atingido ou até que
sejam obtidos N grupos com um elemento cada um. O processo dos métodos
hierdrquicos particionados também € ilustrado na Figura 2.1, pela ordem inversa,

comecando do oitavo quadro até o primeiro quadro.

2.4.2 — Algoritmos n&o Hierarquicos

As técnicas de agrupamento ndo hierdrquico buscam minimizar a distdncia
intragrupos, ou seja, minimizar a distdncia entre as observagtes pertencentes a0 mesmo
grupo. Essas técnicas exigem que o nimero K de grupos seja definido no comeco do
processo. Ap6s ser definido o mimero de grupos as observagles sdo separadas em K
grupos. Em cada iteracdo, a distincia entre as observacgdes e os centros dos grupos sdo
calculadas. Cada observac@o serd entdo associada ao grupo do centro mais préximo.
Assim, a observagio pode permanecer no mesmo grupo ou ser associada a um outro
grupo. Os centros dos grupos sdo recalculados e as distincias sdo novamente obtidas.
As itera¢Bes continuam até que ndo haja nenhuma troca entre os grupos. As técnicas de
agrupamento ndo hierdrquico podem trabalhar com conjuntos de dados muito maiores

que as técnicas de agrupamento hierdrquico.
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Vérios algoritmos foram desenvolvidos para solucionar o problema de
grupamento. O algoritmo k-Means, embora nfo seja o mais eficiente, € o mais utilizado.

Este algoritmo tem como entrada o mimero de grupos k e em primeiro lugar sdo

determinados k centréides ¢’, j =1,..,k . Ap6s a determinag3o inicial dos centr6ides

em cada iteracfio i as observagBes x',i=1,...,m, sfo associadas ao grupo (i) seguindo

‘@ ¢ o0 mais préximo da observagiio x'. Os centréides sdo

o critério que o centréide ¢
novamente determinados e as observagdes sd0 novamente associadas aos grupos. Esse

processo continua até que nfo haja alteracdes entre os centrdides.

2.4.3 — Formulacao Matematica

-Agrupamento ¢ definido como sendo um problema de associar m pontos
{x', %%y, x™}, definidos em um espaco real de dimensdo n (R"), a k grupos
{c',c?,.uyc*} de tal forma que a soma das distdncias de cada ponto ao centréide mais

proximo seja minima. Centréide é um ponto que melhor representa ¢ grupo ao qual ele

pertence. Este ponto terd as principais propriedades do grupo e este grupo passa a ser
representado por ele. Assumindo "" uma norma arbitrdria no R”, o problema de

agrupamento € entdo definido na forma

m
min 3 min |[x —c’u 2.7)
d ,...,L‘k i=1 =1,k

A equagdo (2.7) possui um somatério do minimo de um conjunto de funcdes
convexas que, na maioria dos casos, ndo € nem convexo € nem cOncavo. Assim, esse
problema torna-se bastante complexo, sendo de dificil resolugio.

O critério mais natural, intuitivo e fregiientemente adotado para (2.7) é de
minimizar a soma de quadrados das distdncias das observacdes ao seu centréide mais
proximo. Esse problema &€ conhecido na literatura como minimum sum-of-squares
clustering (MSSC). Este critério corresponde & minimizagfo da variincia intragrupos.

E um critério que contempla simultaneamente os objetivos de homogeneidade e
de separagdo, pois de acordo com o Teorema de Huygens, minimizar a variancga intra

(homogeneidade dentro dos grupos) é equivalente a maximizar a varianga entre grupos

(separacdo entre 0s grupos).
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Trata-se de um problema nio-convexo e nio-diferencidvel. Xavier (XAVIER,
2005), apresenta uma metodologia de resolucdo baseada em suavizagdo das ndo

diferenciabilidades.

2.5 — Maquina de Vetor suporte (SVM)

SVM é um problema particular de classificacfo relativamente novo na literatura,
pois foi proposta por Vapnik em 1995 (VAPNIK, 1995). Esta técnica seré discutida com
mais detalhes no capitulo 3.

De forma simplificada, pode-se dizer que essa técnica & utilizada para separar
dois conjuntos e esses conjuntos s3o separdveis linearmente por um hiperplano. O
objetivo é produzir um classificador que ird trabalhar bem para exemplos ndo
conhecidos. Para tal o SVM determina esse hiperplano separador de forma que a

distincia do hiperplano as classes seja minimizada.
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Figura 2.2 - Hiperplanos separadores para doeis conjuntos de dados

No caso simples tem-se dois conjuntos de dados linearmente separdveis A e B.
Os dados dessas duas classes sdo representados por um par (s,,y,), onde s, representa
as coordenadas da observacdo i e y, € o r6tulo da observagdo. O rétulo indicard a qual
classe s, pertence e, geralmente é dado por y,=%1. Como mostra na Figura 2.2,
existem infinitos hiperplanos capazes de separar as classes A e B linearmente.

Entretanto, existe somente um hiperplano que maximize a margem separando as duas
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classes. Esse € o objetivo do SVM, determinar o hiperplano que gere a maior margem
entre as classes. A margem é definida como sendo a distdncia entre o hiperplano e o
ponto mais préximo da classe A somado a distincia do hiperplano ao ponto mais
préximo da classe B. Ao maximizar a margem, o poder de generalizacdo do
classificador aumenta, ou seja, a chance do classificador acertar ao definir a qual classe
um dado desconhecido pertence aumenta. Assim, o nimero de erros produzidos pelo

classificador diminui.

2.5.1 — Descricao

Vapnik propds em 1995 (VAPNIK, 1995) uma nova técnica para classificacio
de dados denominada Support Vector Machine (SVM). Esta técnica & utilizada, na
maioria dos casos, para classificar dados em classes diferentes. A complexidade do
SVM estd relacionada & forma pela qual os dados estiio distribuidos. O caso mais
simples ocorre quando os dados podem ser separados linearmente por um hiperplano

(Figura 2.3).

Figura 2.3 - SVM Linear

A entrada do SVM consiste em um conjunto de dados, onde cada um & rotulado
com um valor indicando a qual classe ele pertence. Estes dados de entrada sdo
denominados como conjunto de treinamento. Em geral, os problemas SVM separam,
por um hiperplano, dois conjuntos de observacGes, onde essas observagdes sio definidas

da seguinte forma:

D ={(s‘, y‘),..., (s’, y )} se R", ye {-1,1}. (2.8)
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O conjunto de observacOes serd separado de forma 6tima pelo hiperplano
quando ndo existirem erros na separacfio e a soma das distincias entre os pontos mais
proximos ao hiperplano seja méaxima. Assim, o SVM fomece como solu¢do um
hiperplano que separa os dados com a méxima margem. Esta margem € definida, no
caso linear, pela soma da distincia do ponto mais préximo ao hiperplano da classe
positiva e da distincia do ponto mais proximo ao hiperplano da classe negativa, como
mostra a Figura 2.3. Estes pontos que fornecem a distdncia minima da classe ao

hiperplano sio denominados Vetores Suporte.

2.5.2 — Formulacao

O SVM linear apresenta uma formulacdo bastante simples, dada como segue:
U=XS—) (2.9)

onde x é o vetor normal ao hiperplano separador, s € o vetor do conjunto de pontos de

entrada e ¥ determina o deslocamento do hiperplano em relacdo a origem. Os pontos

mais préximos ao hiperplano estdo sobre os planos u=1, para os pontos da classe

positiva, e # =—1 para os pontos da classe negativa. Assim, tem-se a seguinte relacio:

x.s,—y21l  s,e€Classel
(2.10)

x.s; —y<—1 ;€ Classe—1.

onde s, representa o i-ésimo elemento do conjunto de treinamento. Em particular, como
exibido na Figura 2.4, x.s,—¥ = +1 para todos os pontos suporte da classe 1 e
x.5; —¥ = —1 para os pontos suporte da classe 2. A margem entdo pode ser calculada

pela soma destas equagdes:

m = (x.s, -—;V)+(x.s]. -)

_[fes) o [fos)-11
T E —

- frlkss) el )

A
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Como na solucio étima Kx, si) - }’! = (x, §; ) - }'i =1, no final do processo de otimizacio

a margem serd dada por:

(2.12)

Figura 2.4 - Definicio da mixima margem

A margem pode ser maximizada através do seguinte problema de otimizacio

(BURGES, 1998):

e . lypmpe
MINIMIZar —“x"
x¥ 2
S.a 2.13)
v (xs,—7)21, ief{l,2,..,1}

onde / representa o nimero de elementos do conjunto de treinamento ¢ y, & o rétulo que
indica a qual classe o elemento s, estd associado. Tem-se y, =+1 para os exemplos
positivos e y, =—1 para os exemplos negativos.

Pode ser observado que esta metodologia representa um problema de otimizagdo

quadrética. Usando a funcio Lagrangeana, esse problema de otimizacdo pode ser
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transformado em uma formulacfio dual, onde a funcio objetivo depende unicamente do

conjunto de multiplicadores de Lagrange. Esta formulacio é dada por (PLATT, 1998):

L. I 1 I I
maximizar X (2)=-)Y @, + EZ > y.y,060,(s.55,)
z i=1

i=1 j=1

S. e (2.14)

i ;=0
i=1

@ 20, Vi=l,..,l

Nesta formulacio & é um vetor com [/ componentes, onde cada uma representa
um elemento do conjunto de treinamento, ou seja, a componente ¢, corresponde ao
elemento (s;,y,).

Existe uma relacdo um para um entre cada multiplicador de Lagrange e cada
elemento do conjunto de treinamento. Uma vez que os multiplicadores de Lagrange sdo

calculados, o vetor normal x e ¥ podem ser determinados a partir da seguinte

relacio:

1
X=D 3,05
i=1

y=x.5,—~y, paraalguma, >0.

(2.15)

Como x pode ser calculado, pela equacdo (2.14), a partir do conjunto de
treinamento, o custo computacional para calcular um SVM linear € constante e estd
diretamente relacionado ao niimero de vetores suporte.

E clato que o SVM niio é utilizado somente para solucionar problemas
linearmente separdveis. Muito pelo contrdrio, a maioria dos problemas estudados
apresenta a caracteristica de serem néc linearmente separdveis e para estes casos a
formulacio anterior fornecera uma solucgéo infinita.

Em 1995, Cortes e Vapnik (CORTES er al., 1995) sugeriram uma modificagdo
na formulacdo do problema de otimizacdo anterior (2.13) permitindo que um ponto seja
classificado de forma errada, mas penalizando essas ocorréncias. Dentro desse

referencial, o novo problema ¢ dado por:
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P | L
minimizar —z—ﬂxﬂz + C; &

S.a (2.16)
y,(xs,—7)21-€&, ie{l,2,.,}
£20

onde & é uma varidvel de folga que permite a observagio i violar a margem e C é o

fator de penalidade, que estabelece um compromisso entre o erro de treinamento e a
margem. Esse pardmetro C pode ser visto também como um parametro que penaliza os
pontos que violam a margem.

Quando este novo problema é transformado em sua forma dual, somente a
restricdio de desigualdade do problema, em relagdo ao problema (2.14), € modificada e a

varidvel &, que possibilita que uma observacio viole a margem, nio aparece nessa

formula¢@o. O novo problema é dado por (PLATT, 1998):

maxnmlzarX(az‘)-— Za + EZ Zy,y](xa (5;55;)
i=1 j=1

8. a. 217

zl: ¥:0,=0
i=1

0L, <C, Vi=l,..,l.

A formulagcdo SVM pode ser generalizada também para utilizar separadores nio
lineares (BURGES, 1998). A classificacdo de uma nova observacdo desconhecida s,
através de um classificador nfio linear, € feita explicitamente pelos multiplicadores de

Lagrange, como segue:

{
u=Yy yoK(s,s)-y (2.18)

i=1

onde X, denominada funcdo kernel, indica a similaridade ou disténcia entre o vetor de

entrada s e o vetor do conjumnto de treinamento s, . Dessa forma, caso u = 1 sabe-se que

s pertence a classe 1, por outro lado, caso u < —1 a observacio s serd classificada

como sendo da classe —1.
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Alguns exemplos de fungdes kernel incluem Gaussianas, Polinomiais, fungdes
de ativacfo do tipo sigmoidal. Se K é linear, entfio se tem 0 SVM linear original (2.9).

Os multiplicadores de Lagrange «, continuam sendo calculados por um

problema de otimizagio quadritica. Apesar da ndo-linearidade alterar a forma

quadrética, a funcdo objetivo dual continua sendo quadritica em « :

1 1 i
maximizar X (@)=-) &, + —;—Z > vy, K(s,,s,)

i=1 i=1 j=1

(2.19)

0<g,<C, Vi=l,..,l.
Para que o problema anterior seja positivo definido, a funcio kernel devera
obedecer as condicdes de Mercer (BURGES, 1998). As condicGes de existéncia de uma
funcfo kernel serdo definidas no préximo tépico.
As condicOes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sdo condi¢es necessirias e
suficientes para um ponto de um problema quadritico positivo definido, pois o
problema é convexo. As condi¢des de KKT para o problema (2.17) séo particularmente

simples. O problema é solucionado quando, para todo i

o, =0 yu 21,
O<a.<Ceyu =1, (2.20)
o,=Ce yu <l

onde u, =*1 é a saida do SVM para o i-ésimo exemplo do conjunto de treinamento.

2.5.3 — Condicoes de existéncia das funcoes Kernel

Em geral, as funcbes kernel devem satisfazer a algumas condi¢Bes bésicas para
garantir a correta formulacBo de um kernel. A propriedade mais simples de ser
verificada, em funcdo da simetria do produto interno, € a que determina que um kernel

deve ser simétrico

k(x, y)=k(y,x), (2.21)
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e entfo satisfazer a desigualdade de Cauchy-Schwartz
K2 (x, ) S k(x, 1) (Y, Y)- (222)

Para garantir a existéncia de um espaco de caracteristicas € necessirio que a
simetria da funcdo kernel seja definida positiva. Tem-se, assim, as condi¢bes de
necessidade e de suficiéncia (MERCER, 1909). Definicfio positiva, significa que para

qualquer conjunto de exemplos s, ..., 5, € qualquer conjunto de niimeros reais positivos

Ays ..., A, afuncio deve satisfazer a desigualdade

I 1

A A k(s s;)20. (2.23)

i=1j=1
Dessa forma, essas condicdes sendo obedecidas em uma funcdo kernel, tem-se a

garantia da existéncia de um espaco de caracteristicas e, além disso, a garantia do bom

funcionamento dessa funcio kernel.
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Capitulo 3 — Suavizagao Hiperbdlica

3.1 — Introdugao

No capitulo anterior foram apresentadas diversas técnicas de classificacdo e
agrupamento para categorizacfio dos dados. Dentre os problemas apresentados, pode-se
observar que a grande maioria de suas formulacSes é de natureza ndo diferencidvel e
n3o convexa.

No presente trabalho, serd apresentada uma alternativa ao problema SVM
apresentado no capitulo 2. Neste capitulo, serd desenvolvida uma metodologia que
transforma a formulagdo do problema SVM original em uma formulacio mais simples,
em um espaco de menor dimensdo, que seja diferencidvel C” e convexa. Na nova
formulagio uma seqiincia de subproblemas diferencidveis s@o solucionados
aproximando-se do problema original.

Cada subproblema possui a forma padrio dos problemas de otimizacdo, ou seja,
possui uma funcfo objetivo e um conjunto de m restricdes de igualdade e p restricdes
de desigualdade, problema (3.1). Esses problemas sfo transformados intrinsecamente
em problemas irrestritos através da técnica de penalizagdo hiperbélica (XAVIER, 1982).
Assim, tem-se um problema de otimizac?o irrestrito e completamente diferencidvel. A
vantagem dessa metodologia é que cada um dos subproblemas pode ser solucionado, de
forma mais simples, por métodos poderosos que utilizam informacdes da derivada,

como gradiente conjugado, quase-Newton, dentre outros.

minimizar f(x) _
sa g,(x)z0, i=lL.,m (3.1
h(x)=0, j=lu,p

3.2 — Definicdo do Problema

Existem vérias formulagBes para os problemas de classificacdo. No capitulo
anterior foi definido o problema de méiquina de vetores suporte descrito por Vapnik, que
foi o pioneiro na proposicio desse problema. Para o desenvolvimento da nova

metodologia que serd apresentada neste capitulo serd adotada como base uma outra
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formulagio do problema SVM definida por Mangasarian (MANGASARIAN et al.,
1999).

3.2.1 — Formulacdao SVM de Mangasarian

Como descrito no capitulo 2, a margem definida pelo hiperplano separador é

igual a }M. O objetivo do problema SVM € maximizar essa margem gerando um
classificador com maior poder de generalizagdo. Como maximizar a margem é 0 mesmo

que minimizar 0 seu inverso, o problema SVM minimiza a fungio objetivo “ w‘% .
A formulacdo do problema SVM de Mangasarian é equivalente a desenvolvida

por Vapnik descrita na equacdo (2.13). Para os problemas de classificagfo, nos quais o

conjunto de treinamento possui m pontos definidos no R" e esses sdo linearmente

separdveis, Mangasarian propds a seguinte formulagfo:

minimizar Lw'w
(W, )eR™0" (3.2)

sa y;(ws;—7)21,  ie{l,2,.,m}.

e

Sendo s;,i=1,..,m, o conjunto de observacdes de treinamento, y, é o rétulo da
observacdo, de forma que y, =%1. Caso a observagio s ; pertenga a classe +1 entdo

¥; =+1, caso contrdrio y, =—1. A varidvel w € a normal ao hiperplano separador e ¥

€ o deslocamento deste hiperplano em relagio a origem.

A superficie de separagfo linear € dada pelo hiperplano
s'w=y 3.3)

e os hiperplanos que limitam as classes, ou seja, os hiperplanos que estio nos limites

das classes +1 e —1 sd@o definidos, respectivamente, por:

‘w—v=41
s'w—y=+ 3.4)
s'w—y=-1,
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onde a distincia entre esses hiperplanos determina a margem entre as duas classes.
Como a maior parte dos problemas de classificagio sdo ndo linearmente

separdveis, adiciona-se uma vari4vel de folga & no problema (3.2), de forma que seja

permitido que uma observacio viole a margem produzida pelo classificador. Assim,
com o uso da varidvel de folga, as observacdes responséveis por tornar o problema nio
separavel ficam classificadas de forma errdnea, como pode ser observado na Figura 3.1.

O novo problema fica entdo definido por:

n
minimizar C) & + iw'w
( w, T)E‘.‘RHHM ~ ]

sa yi(ws=y) +62e 3.5)
é:!- 20, ie {1,2,,..,m},

Para o problema anterior, no qual os dados nfo sdo linearmente separdveis, 0s
hiperplanos da equagdo (3.6) determinam os limites das classes definindo uma margem
suave (soft margin). Essa margem est4 diretamente relacionada a ndo negatividade da

varidvel de folga y.

s'w-y+& 2+, para y, =+, (3.6)
s;'w—y—¢& -1, para y;=—1.

Figura 3.1 - Problema niio linearmente separavel
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3.2.2 - Formulacao SVM adotada

Neste trabalho, serd adotada a formulacio a seguir especificada. Seja
S ={s,.5,,.-,5,,} um conjunto de m observagdes, onde cada observagio genérica
s;€R”, j=1,....,m. Sejaum conjunto J={1,2,...,m} tal queJ =J,UJ,, onde J, é0
conjunto das observagdes pertencentes a classe 1 e J, é o conjunto de observacgoes
pertencentes a classe -1. Ou seja, se s;€ J; a observagdo pertence a classe 1 e caso
s; € J, serd uma observagio pertencente 2 classe 2. Assim, J,nJ,=§ .

O objetivo deste problema € encontrar um hiperplano xe R” que separe os
dados das duas classes da melhor forma possivel segundo um critério particular.
Especificamente, pretende-se obter um hiperplano tal que a margem de separagio entre
os dados seja a maior possivel.

Seja

Z, =minimo xs;+7%, i=12 3.7
jed;
a distdncia minima entre a classe i e o hiperplano definido por x. Como deseja-se

maximizar a margem, um novo problema de otimizacdo pode ser definido da seguinte

forma

minimizar —(Z, + Z, )
s.a
Z, =minimo(xs, +7) (3.8)

Z, =m§_161i112n0(—(xsj +;V))

I+, =1

As restricbes do problema (3.8), ap6s uma simples manipulacio, podem ser

reescritas como

AN
1

{:mj’ﬁi},no(x $; ):l—f- /4

(3.9)
zZ,= [mmun (—x sj)} -7.

jed,
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Pode ser observado que a varidvel ¥ € anulada pelas soma das restricbes. Assim, desde
que a varidvel 7 entra na funcio objetivo com sinais contrdrios, o resultado é
indiferente ao seu valor assumido. Como o papel de ¥ é completamente inécuo, o

mesmo serd retirado do problema (3.8) sem qualquer prejuizo. A partir da retirada da

varidvel y, chega-se a seguinte formulacfio equivalente, com dimensio (n+2):

mixn’ ;m, Zizzar -(Z,+2z, )

s.a

Z, =minimo (x s, ) (3.10)

jed,

Z2 = ml’nimo(—x S )
; J
jedy

[+, =1

Para os problemas cujos dados do conjunto de treinamento sfo linearmente
separdveis pode ser definida a seguinte relagdo entre a formulacio proposta (3.8) e a

formulacdo de Mangasarian (3.5)

1wl
Zl _ZZ
] 3.12
5 (3.12)
Y= ‘1“;22 w (3.13)

onde w € o vetor normal ao hiperplano separador na formulacio do Mangasarian.

As racionalidades dessas relagBes acima podem ser obtidas facilmente. Como
Z,+Z, define a margem entre as classes, a relacdio (3.11) é dada diretamente. Tem-se
que ¥ € o deslocamento do hiperplano separador & origem, portanto, com o auxilio da

Figura 3.2, a relagdo (3.12) pode ser inferida. Pode ser observado que o vetor x, da

formulagfio proposta, e o vetor w, da formulacdo de Mangasarian, sio vetores normais

ao hiperplano. Entretanto, w nfo estd normalizado, enquanto que "x"2 =1. Assim, pode-

se afirmar que
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w

I,

(3.14)

X =

e substituindo (3.11) em (3.14) tem-se a relacdo (3.13).
Assim, a partir das relagbes definidas acima, para o caso onde as classes sdo
linearmente separdveis, obtém-se que o problema (3.8) € equivalente ao problema (3.5)

e, conseqiientemente, suas solugdes sfo iguais.

&
Classe 2
:
¢ ® o Classe 1
x =0 e @ @
@

Figura 3.2 - Distincia minima entre a classe e o hiperplano

Para os problemas nos quais o conjunto de treinamento € formado por dados ndo
linearmente separdveis a igualdade das solucdes estd diretamente relacionada ao valor
do parAmetro C, definido nas formulacées de Mangasarian e Vapnik .

Para essas duas formulagdes, quando o parfmetro C decresce, o termo de
maximizacdo da margem tem sua importdncia gradualmente crescente. Assim,
conforme C decresce, o tamanho da margem aumenta (GUNN, 1998). Quando o
parimetro C=0, toda a énfase € dada ao termo de maximizacio da margem, ¢ a
solucdo produzida possui a mixima margem. Dessa forma, com C =0, as solugdes de
Mangasarian e Vapnik e da formulacio proposta continuam sendo iguais.

A Figura 3.3 tem o objetivo de ilustrar essa situag@io. Os t1€s pontos extremos
estdo envolvidos com linhas tracejadas. Quando C =0, somente esses trés pontos

influenciam as solugdes de Mangasarian e Vapnik e da formulacéo proposta.
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Por outro lado, no caso em que C#0 as solucGes obtidas sdo diferentes. Essa
diferenca é produzida pela contribuicfo diferenciada dos pontos ndo-separdveis nos dois
critérios. No critérioc de Mangasarian e¢ Vapnik todos os pontos ndo separdveis
contribuem na obten¢io do hiperplano separador. J4 na formulagdo proposta, somente
os pontos mais nfo linearmente separdveis contribuem, ou seja, somente os pontos que
mais violam a margem participam da definicdo do novo hiperplano.

A Figura 3.3 igualmente pode ser usada para ilustrar esse caso. A solugdo
produzida pelas formulages de Mangasarian e Vapnik com C #0 seriam influenciadas
por todos os pontos com violagdo. Esses pontos sdo mostrados na figura por 4 circulos

cheios e 5 quadrados cheios.

Figura 3.3 - Solucfio do problema niio linearmente separavel (C = 107%

3.3 — Transformacao do Problema

O problema anterior apresenta uma dificuldade intrinseca em suas restri¢Ges, ji
que estas apresentam uma particularidade de serem nfo diferencidveis. Buscando
eliminar esta dificuldade ser4 utilizada a técnica de suavizacdo hiperbolica (XAVIER,
1993). Essa técnica tem por objetivo transformar equacdes ndo diferencidveis em
diferencidveis. Assim, aplicando essa técnica no problema anterior, esse poderd ser
resolvido por qualquer método de otimizagdo que faga uso de derivadas primeiras ou
segundas. Esses métodos, como sdo amplamente difundido na literatura, tém

desempenhos computacionais superiores, tanto analisando o critério de robustez
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(capacidade de produzir solucGes corretas) como de eficiéncia (capacidade de produzir
solucdes rapidamente).

Entretanto, a transformacio do problema (3.10) em um problema diferencidvel
requer algumas mudancas em sua defini¢io. Neste tépico, o problema serd preparado

para posteriormente ser aplicada a técnica de suavizacio.

Eéj—
/// / / ///
/ / /
/)
VY
L/ [/

Figura 3.4 - Somatério da lado direito das restricdes (3.17).

Primeiramente, considere a fun¢fo ¢ definida da seguinte forma:
o(y) = max(0, y). (3.15)
Observe que pelas restricSes 1 e 2, Z,, i=1,2 representa a menor distincia entre

a respectiva classe e o hiperplano separador, como mostra a Figura 3.2. Assim, estas

restricbes podem ser reescritas na forma de desigualdades, transformando o problema

original como segue:

minimizar —(Z, +Z, )

%772,
s.a
7,-sx <0, jel, (3.16)
Z,+sx <0, jel,
I, =1

Com o auxilio da funco @ as restri¢des do problema (3.16) podem ser escritas

na forma:
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2. 9(2,~5x)=0

Jed (3.17)

z (0(22 + sj.x) =0

Jjeda

Considerando a primeira restricio do problema (3.16) e assumindo
Ji={,2,3,..m} e d,<d,< ... <d, com d;=s}x, jeJ,, a Figura 3.4 ilustra os
trés primeiros somatérios do lado esquerdo dessa restricio como uma fungédo de Z,,

como na figura anterior.

Assim, substituindo as restrigGes do problema (3.16) definidas em (3.17),

respectivamente, obtém-se o problema transformado abaixo:

minimizar —(Z, + Z, )

A
s.a
; o(z,-six)=0 (3.18)
j; go(Z2 +57x)=0
I =1

3.4 — Suavizacao do Problema

Embora o problema (3.18) seja de dimenséio muito menor, quando comparado ao
problema (3.2) de Mangasarian, todas as suas restricdes continuam sendo ndo
diferencidveis, 0 que torna a obtencdo de sua solucdo, como dito anteriormente,
altamente dificil. Neste tépico, o problema serd suavizado de forma a obter um
problema completamente diferencidvel (XAVIER et al., 2006).

Sobre esse ponto de vista, considere a seguinte funcdo:
#(y, T)=(y+\/y2+’r’ ) /2 A (3.19)

para yeR e 7>0.
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Esta funcdo possui as seguintes propriedades:

L ¢(y.7) > @(y), V£>0;
2. lim §(y,7) = p(y);

3. ¢(.,7) é uma fungdo C” convexa e crescente.

Pela segunda propriedade da equacdo (3.19), pode ser observado que para 7=0
a funcdo ¢(y, ) é equivalente & funcio @(y), visto que para y<0 tem-se ¢(y,0)=0 e
para y>0 obtém-se @(y,0)=y. Entretanto, para 7>0, como descrito na terceira
propriedade da funcdo, a funcdo ¢(.,7) é C7, enquanto que a funcio ¢(y)
diferenciadamente é nfo diferencidvel.

A Figura 3.5 exibe simultaneamente o grafico dos trés primeiros somatérios da

primeira restricio do problema (3.18) e suas aproximacgOes suavizadas dadas pela

funcfo ¢(y, r) da equacdo (3.19).

max(a,zi—di)
#z-deT)

Figura 3.5 - Sematoério original e suavizado das restri¢ies do problema.

Substituindo a funcdo @(y), ndo diferencidvel, pela funcdo ¢(y,7) e incluindo
uma perturbacdio ¢(.,7) no lado direito das restrices é obtido um problema

completamente diferencidvel, abaixo definido:
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Immmlzxz‘Zl ar —(Zn +Zz)
s.a

>o(z~six. 7)< € (3.20)

Jjed,

> o(z,+sx 7)< €

jeds

I+, =t

3.5 - Resolugéo do problema

Definindo os parAmetros ¢ e & no problema (3.20) obtém-se o problema
(3.18). Assim, a solugiio do problema (3.18) pode ser obtida resolvendo vérias
formulagdes do problema (3.20) decrescendo os parAmetros 7 —0 e &€ — 0. Definindo-
se um processo iterativo no qual em cada iteracdo os parAmetros T e & S0

reduzidos, tendendo a zero, tem-se a garantia de obter o problema original.

Sendo a fungiio #(.,z) crescente e convexa (propriedade 3), as restri¢des do

problema (3.20) serfio certamente ativas para qualquer vetor x. Assim, o problema

anterior ser4 equivalente ao problema de dimensdo (n+2) descrito abaixo.

minimizar — (2,+2,)

s.a

h(Z.x) =Y ¢(Z,—six, 7)-£=0 (3:21)

jed,

h Zz,x Z¢(Z +sx, )——8:0

jedsy
I+, =1

Entretanto, o problema (3.21) possui uma estrutura separivel, pois cada varidvel

Z, e Z, aparece em somente uma restricio de igualdade. Desta forma, ja que as
derivadas parciais de cada restricdo #(Z,,x) e h,(Z,,x) em relagio a Z e Z,,

respectivamente, nfo € igual a zero, € possivel usar o Teorema da Funcfo Implicita

(Apéndice A) para calcular Z, e Z, como funcdo de x.

Assim, o problema
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min f(x)=—(Z(x)+Z,(x))
s.a (3.22)

Il =1

é obtido, onde Z,(x) e Z,(x) resultam do célculo das raizes das equacgGes a seguir.

h(Z.x) = > ¢(Z -s'x, 7)-£=0 i=12. (3.23)

je d,

Observando a terceira propriedade da funcio de suavizagdo hiperbélica, cada
termo ¢ € intrinsecamente crescente com a varidvel Z,. Assim, a equagdo tem somente
uma raiz.

Novamente, pelo Teorema da Fungdo Implicita, as fungdes Z,(x), i=1,2, tém

todas as derivadas em relagio ao vetor x. Logo, é possivel calcular o gradiente da

fungdo objetivo do problema (3.22) como segue:

V£ (x) =iVZi(x} (324
onde
VZ,(x)=-Vh(Z, )/ ah(z,,l) (3.25)

Primeiramente, deve ser observado que a funcdo objetivo do problema (3.22) é

uma funcdo homogénea de grau um do vetor x, com norma Euclidiana "xu2 . Entdo, é

possivel substituir a restricio de igualdade do problema (3.22) por duas restrigdes de

desigualdade:

& (x) =u —"x"2 20,

3.26
£, (0=l ~120, 20
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para todo 0 <[ <z . Com essa substitui¢do acima, obtém-se o problema:

minimizar f(x)=—(Z,(x)+Z,(x))

S.a
(3.27)

& (x)=u—|, 20,
g, (x)=||, -1=20.

Se o problema for linearmente separdvel, a primeira desigualdade serd ativa, e, j4
que a segunda é ndo ativa, desprezando-a, tem-se assim um problema essencialmente
convexo. Para os problemas nio linearmente separdveis a segunda desigualdade € que
estard ativa, obtendo-se um problema de natureza nfio convexa.

Finalmente, o problema (3.27) definido pela suavizagio hiperb6lica € um
problema de programacédo ndo-linear com restricGes de desigualdade, portanto, poderia
ser solucionado por qualquer método existente na literatura de otimizacfo. Serd definida
no préximo tépico a metodologia de penalizacdo hiperbdlica, que serd a utilizada na
resolugdo do problema definido anteriormente.

A vantagem dessa escolha € que ha uma natural articulacio entre os parimetros

de suavizacfo e de penalizacdo, como serd apresentado.

3.6 — Penalizagao Hiperbdlica

O Método de Penalizacio Hiperbélica, definido de maneira mais completa em
(XAVIER, 1982), ¢ utilizado para solucionar problemas gerais de otimizacdo sujeito a
restricbes de desigualdade. Esse método € uma alternativa aos demais métodos
difundidos na literatura para a solucéo de problemas de programacdo nfo linear. Em

geral esses problemas estdo na forma:

minimizar ~ f(x)
. (3.28)
st. g(x20,1=1..m

onde f:R" >R e g, R" >R, i=1,...m.
Essa metodologia incorpora as restricdes do problema de otimizagdo a fungéo

objetivo utilizando uma funcio penalidade. Assim, é gerado um problema irrestrito que

tem uma func¢@o objetivo modificada ou penalizada, como segue:
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minimizar f(x)+ii_’ (g.()) (3.29)

i=t

onde o segundo termo é o termo de penalizacio.

A funcfo de penalizacfo é pertencente a classe de functes C™ e é definida por:

Py, e, p) =—(%tan )y + \/(%tan oYy +p°, (3.30)

onde ae[0,7/2) e p>0. Essa funcfio, como mostra a Figura 3.6, possui uma

assintota horizontal e uma inclinada com angulo @, interceptando em p com o eixo

das ordenadas.

Figura 3.6 — Funciio de Penalizaciio Hiperbélica

De forma alternativa, a funcfo de penalizacao hiperbélica pode ser definida por:

By, A, p) = —Ay+JA2" +p° (3.31)

com 420 e p=0.
O novo problema que serd otimizado possui a nova funcdo objetivo modificada,

sendo formulado como segue:
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F(x, lk,pk)=f(x)+i1’(gi(x), A5, p5). (3.32)

=l

E importante observar que fixando o parimetro =0, a resolugfio do problema (3.32) é

equivalente a resolucdio do problema original (3.28), conforme demonstrado em
(XAVIER, 1982). Assim, para solucionar o problema (3.32) € gerada uma seqiiéncia de

subproblemas intermedidrios, k=1,2,3,..., de forma que os parimetros A e p

decrescam a cada iteracdo k.

Figura 3.7 - Variaciio do parimetro 4.

Cada um dos parimetros da funcfo penalidade trabalha em uma regido do
espago onde o problema estd definido. O parAmetro A trabalha sobre a regido invidvel,
de forma que o seu acréscimo eleva a penalidade sobre os pontos invidveis, levando-os
para a regifo vidvel, Figura 3.7. Por outro lado, o decréscimo do pardmetro 7 faz com

que o valor da penalidade decresca assintoticamente a zero, conforme na Figura 3.8.
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Figura 3.8 - Variacio do pardmetro pO.

A maior parte dos métodos de penalizag@o utilizam apenas um parimetro. J4 a
penalizaco hiperbélica, como descrito anteriormente, trabalha com dois parimetros de
penalizagdo. Assim, o algoritmo da penalizacio hiperbélica, descrito a seguir, deve,

naturalmente, manipular esses dois parimetros.

Algoritmo de Penalizacdo Hiperbdélica
1:Facak=0e x°, A'>0, p'>0.
2: k:=k + 1 e resolva o problema: minimizar, F(x, 2", p*)

3: Se x* é um ponto invidvel entdo faca
k+ ., _ k
AT =rA, parar>1
e retorne ao passo 2.
4: Sendo faca
K+t —

pit=qp;, para 0<gq<1

e retorne ao passo 2.

De acordo com a publicacio original do método de penalizacio hiperbdlica
(XAVIER, 1982) o algoritmo funciona da seguinte maneira:
“A seqiiéncia de subproblemas é obtida pela variacdo controlada dos dois

pardmetros, A e p, em duas diferentes fases do algoritmo. Inicialmente, se aumenta

o pardmetro A, causando um aumento significativo na penalizacdo fora da regido

vidvel e, ao mesmo tempo, uma reducdo significativa na penalizacdo para os pontos
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dentro da regido vidvel. Esse processo continua até que se obtenha um ponto vidvel.
Dai em diante, mantém-se A constante e se diminui p segiiencialmente. Dessa
maneira, a penalizacdo interna fica cada vez mais irrelevante, mantendo o mesmo nivel
de proibicdo na regido externa.”

Articulando a suavizacdo hiperbélica com a técnica de penalizacio hiperbdlica
descrita anteriormente, o problema de otimizacdo (3.27) pode ser redefinido

completamente irrestrito como segue:

2
min F(x, 4, p) =~ (Z,(x)+Z,(x)) + )_P(g:(x). A, p) (3.33)

i=1

onde P(y,A,p) = - y/1+((yﬂ,)2 +p2)llz.

Desta maneira, o problema (3.33) é facilmente resolvido utilizando-se qualquer
método que se baseie em informacdes das derivadas de primeira ordem da fungio ou
segunda ordem, que sfo mais robustas, como registrado amplamente na literatura, por
exemplo (MINOUX, 1986). E importante observar que o problema (3.27) é definido
somente no espago de dimensdo n, dessa forma, o conjunto de transformagdes
efetuadas gerou um problema de otimizagio com a mais completa independéncia do

nimero de observagdes m.

3.7 — Algoritmo SHSVM simplificado

Primeiro passo:
- Escolha os valores iniciais para X, T, P
- Escolha um valor fixo para o pardmetro A da penalizaco hiperbélica
suficientemente alto;
- Escolha os valores: 0<g, <1, 0<g,<1, 0<g;<1. Faga k=0.
Passo principal: Repita até obter o Critério de Parada
- Resolva o problema (3.33) com 7=7* e &=¢*, comecando no ponto

inicial x*7', sendo x* a solugiio obtida.

k

-Faca 7**! =q7*, gkt k

=g, p

k+1

=q,p*. Faca k=k+1.
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A solucido do problema SVM é obtida resolvendo uma seqiiéncia infinita de
problemas de otimizacio (passo principal), no presente caso, uma seqiiéncia de
subproblemas de minimizacdo irrestritos.

Note que o algoritmo faz com que 7 e &£ se aproxime de 0, tornando o

problema (3.33) equivalente ao problema original.
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Capitulo 4 — Implementacio e Resultados Computacionais

Neste capitulo serfo descritos alguns problemas utilizados para validar e testar a
confiabilidade e a eficiéncia da nova metodologia apresentada no capitulo 3. Além
disso, serdo feitos testes comparativos com os resultados produzidos pelo SVMLight,
que é, atualmente, um dos softwares mais consagrados e eficientes na solucdo de
problemas de classificacdo. Os experimentos numéricos com conjuntos de dados de
pequeno, médio e grande portes foram realizados em um PC, AMD Sempron 1.67 GHz,
1,00 Gb de memoria RAM.

No algoritmo proposto, conforme descrito no capitulo 3, a solugdo € obtida
através da resolucio de uma seqii€ncia de subproblemas irrestritos. As minimizagdes
irrestritas foram realizadas por meio de um algoritmo Quase-Newton, com férmula de
atualizacdo BFGS, disponibilizado pela Harwell Library (MURPHY et al., 1992). Toda
a implementacfio foi codificada na linguagem Fortran 77, e compilado utilizando-se o

compilador DIGITAL Visual Fortran versdo 6.0A.

4.1 — Implementacao

O primeiro passo do algoritmo € determinar o ponto inicial e a os parAmetros
iniciais para o processo de otimizagdo. Existem varios critérios para a escolha do ponto
inicial, dentre eles, o mais utilizado é determinar o ponto inicial através dos centros de
gravidade das duas classes. Assim, o hiperplano inicial € obtido calculando-se a metade

da distincia entre os centros de gravidade de cada umas das classes, como na Figura 4.1.

Centros de Gravidade

Figura 4.1 - Centros de gravidade e hiperplano inicial
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Como observado no capitulo 3, que descreve a metodologia utilizada para a
solucéio do problema de classificac@o, existe um conjunto de sete pardmetros associados
ao algoritmo SHSVM. O parfmetros 7 e & s@o do algoritmo de suavizacdo

hiperbdlica, os parimetros A e p do algoritmo de penalizagio hiperb6lica e os
pardmetros ¢, ¢,, §; Sdo fatores de reducfio vinculados a cada um dos pardmetros

anteriores. E natural se imaginar que esses sete pardmetros devam ser especificados de
maneira harmdnica para a obtencdo de bons resultados.

A harmonizacdo dos parimetros € o principal problema encontrado durante a
implementacdo computacional. Trata-se de um trabalho drduo de tentativa e erro, na
busca por intervalos numéricos que definam a melhor conformacgio dos parmetros.

Em virtude da complexidade na definicio dos parimetros, serd feita a seguir

uma explanacio sobre o papel e o funcionamento de cada um deles.

4

Figura 4.2 — Parimetro 7.

O parimetro 7 estd diretamente relacionado ao nivel de suavizagio do problema
e sua variacio € exibida, de forma ilustrativa, na Figura 4.1. Como pode ser observado,
quanto menor for esse pardmetro, melhor serd a aproximacio da fungio suavizada a
fungdo original. Assim, para valores muito pequenos, o problema suavizado tem um
comportamento nervoso proximo ao ponto de ndo diferenciabilidade, associado a

variacdo muito forte da derivada primeira, ou seja, aos valores muito grandes da
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derivada segunda. Por outro lado, a escolha de valores grandes implica em um
distanciamento excessivo do problema original.

O parimetro de tolerincia £, relacionado & suavizagdo hiperbdlica, estd
naturalmente ligado ao par@metro 7, vide equagio (3.20). A manipulacio desse
parAmetro reflete na rigidez do hiperplano, de forma que o acréscimo de £ proporciona
uma certa elasticidade ao hiperplano, pois um ntimero maior de pontos interferird de
forma mais significativa na sua definiciio. A andlise da Figura 4.3 possibilita o

entendimento esse comportamento.

A

_.,] € l_

Figura 4.3 — Parimetro €.

O pardmetro A da penalizagio hiperbélica estd mais associado a penalizagéo
da viola¢do das restrigdes, ou seja, produz mais efeito fora da regido vidvel.

O pardmetro p da penalizacio hiperbdlica estd associado a relaxacdo das
restricdes e produz um maior efeito dentro da regifo vidvel. Assim, quando p = 0, as
duas restri¢des, definidas em (3.26), sfo obedecidas rigorosamente.

Como dito anteriormente, a definicdo dos parametros do algoritmo é especifica
para cada problema, onde a quantidade de observacSes, a dimensdo do espaco de
entrada e a distribuicio das observacdes nesse espaco sdo fatores que influenciam
fortemente essa definicdo. Cada problema apresenta uma melhor performance para um
determinado conjunto especifico de pardmetros, ou seja, nfo é possivel determinar a

priori uma conformac#o ideal que produza o melhor resultado.
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Os experimentos mostraram que o pardmetro 7 pode ser definido de acordo com

a dimensfo do problema, sendo adequado se tomar um valor inicial de 7 no intervalo

b,/ < = < Jpy /-

O parimetro de tolerdncia & tem uma forte associacdo com o parimetro de

suavizacio 7, conforme equacdio (3.20). Uma relacdo que se mostrou apropriada foi
tomar % <e<f107.

O valor do A foi escolhido simplesmente para produzir ponto vidvel ji na
primeira iteracdo. Em termos prédticos, implica em o algoritmo de penalizacido
hiperbodlica s6 executar a segunda fase do mesmo. O valor suficientemente alto para tal
prop6sito foi 4 =1.

Como dito anteriormente o parimetro p da penalizacdo hiperbdlica também
esté diretamente ligado a 7. Os valores iniciais mais adequados para esse pardmetro da
penalizagdo hiperb6lica foram obtidos fixando p = 7°.

A suavizacdo hiperbolica por ser uma técnica que implica na resolugdo de uma

seqiiéncia de subproblemas, carece dos pardmetros g, e g,, denominados por fatores

de reducdo, tesponsdveis por aproximar, a cada iteragdo, o subproblema suavizado
solucionado do problema original. Como visto no capitulo 3, a reducéo dos pardmetros
7 e & aproxima o problema suavizado ao problema original.

Analogamente, o método da penaliza¢fio hiperbélica carece de um fator g, para
redugdo do parimetro p, para que seja provida a obediéncia rigorosa as restri¢Ses.
Nos experimentos computacionais, demonstrou-se eficaz a escolha

4, = 4, = 45. A manipulaco dos fatores de reducdio tem dois compromissos. Um valor

excessivo para esses fatores prejudica a continuidade harmoniosa dos processos
aproximativos. Essa falta de harmonia sera refletida em iteracfes intermediirias mais
demoradas. Por outro lado, valores pequenos aumentam desnecessariamente o niimero
total de iteracdes.

A Tabela 4.1 apresenta, para cada um dos problemas testados, os parimetros e
os fatores de redugdo utilizados para cada um deles. A escolha dos valores dos fatores
de reducdio mostrou-se bem sensivel na geracdo dos resultados. Os valores mais

adequados para os problemas teste estdo tabulados, dentro da faixa 1.2 < g < 2.0.
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A anilise dos resultados permitiu se observar que problemas com margem
menor necessitam de um fator de reducfio menor, enquanto que problemas que possuem
margem maior permitem um fator de redugdo maior. Isso se deve ao fato dessa técnica

solucionar uma seqiiéncia de subproblemas que sdo aproximagdes do problema original.

Tabela 4.1 - Variacio dos pardmetros

Problemas Padrao
Base de Dados
Fator de Reduciio T €
mxn
fris 1.2 el /s 107
150x4
Letras
. 1
1555 x 16 L3 . /J; 0¢
Leukemia 1.2 "X"2 /1’1 107
38 x50
AI]]l-ThYI'Oid 1.2 "x"2 /1’[ T /2
284 x 21
Problemas Aleatérios

Base 200

2. 107/2
200 x 10 0 I+l g
Base 2000

2. 10
2000x 10 0 I/ ‘
Base 20000

L5 [l / 107

20000 x 10
Base 200000

20 Il /n 10¢
200000x 10

Para problemas de dificil solugdo, com margem pequena, os subproblemas
intermedidrios podem tender a uma solucéo rasa, ou seja, um minimo local. Entretanto,
caso o fator de redugdo seja pequeno, a obtencgdo da solucio final € feita de forma lenta,
diminuindo a possibilidade de se obter um minimo local raso durante a resolucio da
seqiiéncia de subproblemas. Entende-se como minimo local raso um ponto em que o
valor da fung@o objetivo assume um valor relativamente alto. Assim, quanto menor a
margem maior a dificuldade de se obter a soluggo e o processo de convergéncia é mais

lento.
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4.2 — SVMLight

SVMLigth é um software desenvolvido hid cerca de dez anos, para solucionar
problemas de classificacio SVM. A formulacfio béasica utilizada por esse software
baseia-se na metodologia desenvolvida por Vapnik, descrito no capitulo 2.

O problema de otimizacdo quadrdtica definido por Vapnik, equacdo 2.13, pode
ser reescrito, de maneira equivalente, utilizando-se notacfio matricial. Assim, seja Q

uma matriz, tal que (@), =y, yk{x,x;), Lj=1,..,m e seja m o nimero de

observacdes. A formulacido matricial € dada por:

minimizar W(&)=- TI+%(ZTQ6€

s.a a'y=0, 4.1)
O0<a<Cl]

sendo k, como dito no capitulo 2, uma fungfo kernel, que indica o grau de similaridade
ou de dissimilaridade entre os dados do conjunto de treinamento e o vetor de entrada. C,
que corresponde a um fator de tolerfncia que proporciona uma maior flexibilidade ao
classificador, permitindo que algumas observacdes do conjunto de treinamento possam
violar a margem.

Com o auxilio da formulacdo (4.1) pode-se observar que a soluciio do problema
para grandes conjuntos de treinamento é impraticdvel, dado ao seu grande poite. Isso se
deve ao fato da matriz Q nfio poder ser armazenada na memoOria para os problemas
grandes.

Atualmente, muitas implementacdes necessitam armazenar toda a matriz Q na
memdéria durante o treinamento do classificador, tornando-se necesséario limitar o
tamanho do conjunto de treinamento para que seja possivel armazenar toda a matriz Q.

Tentando fugir da limitacdo fisica do armazenamento de toda a matriz Q,
algumas aplicagdes t€m como alternativa calcular a matriz @ em tempo de execugdo, de
forma que esta ndo precisaria ficar armazenada na memoéria. Embora possa em principio
funcionar, essa alternativa de solugio torna-se muito lenta com o aumento da matriz Q.

Outra alternativa para problemas com grande conjunto de treinamento &
decompor o problema original em uma série de subproblemas menores. O SVMLight

utiliza esse estratégia, baseado na idéia de decomposigio dada por Osuna (JOACHIMS,

48



1998). O objetivo dessa decomposicio é dividir o conjunto de treinamento em dois
conjuntos: um conjunto inativo e outro ativo, que € denominado conjunto de trabalho.
A principal vantagem € que o problema torna-se linear em memdria, para as
observacOes do conjunto de treinamento, e linear no nimero de vetores suporte (SV).
Uma desvantagem é que, caso sejam selecionados conjuntos de trabalho inadequados, o
algoritmo ird convergir muito lentamente para a solucdo 6tima.

Visando solucionar os problemas da decomposi¢io, o algoritmo desenvolvido no
SVMLight incorpora as seguintes alternativas:

1. Uma técnica eficiente e correta para a definiciio do conjunto de trabalho
que serd utilizado pelo algoritmo;

2. Sucessivas reducdes no conjunto de treinamento a fim de facilitar o
encontro do conjunto de trabalho. Essa reducio é feita baseando-se em
dois conceitos:

a. O ndmero de SVs € bem menor que o nimero de observacdes;

b. Viérios SVs tém ¢, limitado superiormente por C.

3. Melhorias computacionais como atualizagGes incrementais do gradiente,
critérios de parada e uso de caching.

Serdo descritas nesse trabalho algumas dessas alternativas que tornam o
SVMLight um classificador capaz de solucionar problemas de grande escala com
relativa rapidez. Maiores detalhes e outras alternativas do SVMLight podem ser
encontrados no trabalho do Joachims (JOACHIMS, 1998).

4.2.1 — Decomposicic e Reducao do Conjunto de Treinamento

A decomposicdo do conjunto de treinamento & feita a cada iteracdo. Em cada

iteracdo as varidveis duais ¢, sdo explicitadas em um conjunto de varidveis livres B,

que podem ser atualizadas durante a iteracfio, e em um conjunto de varidveis fixas N,
que ndo pode ser atualizado. O conjunto de varidveis livres B é denominado por
conjunto de trabalho.

O algoritmo soluciona, a cada iteracdo, o problema (4.1) utilizando um dado
conjunto de trabalho, em principio de pequena dimens#o. J4 que o problema (4.1) tem
Hessiana da matriz O semi-definida positiva e todas as restricbes lineares, o problema é

convexo. Dessa forma, as condi¢cdes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sfo condicGes

49



necessérias e suficientes para garantir a otimalidade da solugio encontrada. Assim, esse
problema € solucionado com o conjunto de trabatho e, a cada iteracfo, as condi¢des de
KKT sfio analisadas para avaliar a solucdo encontrada. Caso a solucdo atenda as
condicdes de KKT, o processo termina e a solugéio 6tima foi encontrada. Caso contrério,
é definido um novo conjunto de trabalho e uma solugio é novamente obtida.

Deve ser ressalvado que o processo de convergéncia pode ser exttemamente
lento, caso os conjuntos de trabalho sejam escolhidos de forma ineficiente. Logo, é
necessério definir critérios para selecionar bons conjuntos de trabalho, que na iteracéo

corrente produzam maiores progressos em direcio aoc minimo de W{a). A idéia é
encontrar uma dire¢@io de descida d, vidvel, que tenha ¢ elementos ndo nulos. As
varidveis ¢, que correspondem a esses elementos definem o conjunto de trabalho. Essa

técnica € baseada em Zoutendijk’s (JOACHIMS, 1998).

A direcdo de descida d & obtida através do seguinte problema de otimizagao:

minimizar V(d)=g(a')'d
s.a yd=0
d, 20 parai:o =0

. 4.2)
4,20 parai:o;=C
—-1<d<1
d,:d, #0}|=¢

A funcdo objetivo define que se deseja uma dire¢io de descida. A direcdo de

descida tem um produto interno negativo com o vetor das derivadas parciais g(a') no

ponto &' . As trés primeiras restricBes garantem que a direciio de descida & projetada ao
longo da direcdo da restricdo de igualdade do problema (4.1). A quarta restricio
normaliza a direcfio de descida tornando o problema bem definido. J4 a quinta restricio
garante que a direcdo de descida terd somente ¢g elementos ndo nulos. E esses
elementos ndo nulos de d sdo adicionados ao conjunto de trabalho.

Como na grande maioria dos casos, o0 mimero de vetores suporte € menor que o
nimero de observacdes do conjunto de treinamento, o algoritmo do SVMLight
incorporou mais uma alternativa para reduzir o conjunto de trabalho e com isso
aumentar sua eficiéncia. Caso se conhecessem a principio quais sfo os vetores suporte

de um determinado problema, o conjunto de trabalho poderia ser reduzido a um
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conjunto contendo somente os vetores suporte, que o resultado produzido seria 0 mesmo
encontrado utilizando-se todo o conjunto de treinamento.

Além do nimero de vetores suporte ser menor que a quantidade de observacoes
do conjunto de treinamento, os problemas, em geral, possuem ruidos, que sdo
observacGes que violam a margem. Caso essas observagoes também fossem conhecidas,

ovalorde ¢; correspondente a cada uma dessas observagdes poderia ser fixado por C.

Assim, o problema teria muito menos observacGes que o problema original e a solugio
também seria encontrada muito mais facilmente.

Durante o processo de otimizacfo € ficil definir se uma observacdo tem alguma
possibilidade de ser um vetor suporte ou ndo. Caso perceba-se que essa nunca serd um
vetor suporte, ela pode ser excluida do conjunto de treinamento (JOACHIMS, 1998).
Por utilizar todas essas heuristicas, o SVMLight torna-se um software eficiente e
robusto, solucionando problemas com grandes conjuntos de treinamento. Em funcgéo
dessas caracteristicas, esse software é um dos mais utilizados para solucionar problemas

SVM.

4.3 — Resultados Computacionais

Para validar os resultados obtidos pela implementacdo da metodologia descrita

no capitulo 3 foram utilizados vérios problemas teste. Primeiramente, foi construido um

conjunto de treinamento {s ils; € SRZ} que permitisse uma observacdo visual da solugio

obtida, Figura 4.4. Os vetores suporte calculados pelas alternativas SHSVM e
SVMLight, foram os mesmos para os dois classificadores e sfio representados pelas
observacoes circuladas.

Para se ter uma comparagio mais exata entre as solugOes fornecidas pelos dois
softwares foram feitas duas comparacGes numéricas. A primeira foi entre os vetores
normais ao hiperplano, que pode ser observada na Tabela 4.2. Para permitir essa
verificacdo, o resultado do SVMLight foi normalizado. A segunda avalia a margem

produzida pelos dois classificadores e é exibida na Tabela 4.3.
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Figura 4.4 - Solucio griafica SHSVM e SVMLight

Embora a Figura 4.4 ilustre um unico hiperplano separador, os resultados
numéricos apresentados nas tabelas apresentam diferencgas na segunda e na terceira casa
decimal. Existem dois motivos que explicam essa diferenga nos resultados. Primeiro, o
SHSVM ¢ uma aproximacio do problema original e por isso apresenta um resultado
proximo ao resultado real. Além disso, o SVMLight tem uma série de parimetros que
sdo utilizados durante o processo de otimizacdo, sendo um deles o pardmetro C,
definido como sendo um compromisso entre o erro de treinamento € a margem. Esse
pardmetro permite que algumas observacdes violem a margem para aumentar o poder de
generalizacdo do classificador, fazendo com que a margem calculada pelo SVMLight
seja maior que a margem exata entre as duas classes’. Ou seja, como a margem do
SHSVM ¢ exatamente a distincia entre as duas classes, essa torna-se menor que a

margem mais flexivel do SVMLight.

Tabela 4.2 - Comparacéio dos resultados entre SVMLight e SHSVM

Software X, X,
SHSVM 0,825532378 0,564354759
SVMLight 0, 828623359 | 0,559806619

2 O conceito de margem adotado pelo SHSVM pode ser visto no capftulo 2.
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Tabela 4.3 - Comparacéio enfre as margens

Software Margem
SHSVM 4,1534042030
SVMLight 4,1549807832

Alguns problemas teste disponiveis na web foram utilizados a fim de comparar
os resultados obtidos entre as duas metodologias. As bases de dados foram obtidas de

UCI Machine Learning Repository (MURPHY et al., 1992).

4.3.1 — Problemas néao linearmente separaveis

A fim de analisar o comportamento do SHSVM para problemas néo linearmente
separdveis, selecionou-se a base de dados de diagnéstico de cancer de mama. Essa base
de dados possui duas classes ndo linearmente separdveis entre si, uma constituida por
amostras de nédulos benignos e a outra por malignos. As duas classes possuem juntas
198 observacdes, cada uma com 32 caracteristicas.

O software SHSVM comportou-se de maneira estdvel buscando sempre
maximizar a margem. Entretanto, hd uma incompatibilidade de comparacdo completa
dos resultados, em fungio da diferenca entre os critérios utilizados pelos softwares
SHSVM e SVMLight. Segundo o algoritmo proposto, o valor da margem assume um
valor negativo, enquanto o SVMLight fornece um valor extremamente alto.

Mesmo com a impossibilidade de uma real comparacio entre os resultados
apresentados pelo SVMLight e pelo SHSVM, esti sendo apresentado na Tabela 4.4 os

resultados obtidos pelos dois softwares.

Tabela 4.4 - Comparaciio dos resultados para base niio linearmente separivel

Base de Dados | Algoritmo | Exatiddo fase de | Tesnpo CPU
mxn treinamento (%) | (segundos)
wpbc SHSVM 76.26 1.17

198 x 32 SVMLight 76.26 11.49

Embora tanto o SHSVM, como o SVMLight tenham obtido a mesma exatiddo na
fase de treinamento do classificador, somente cerca de 62,5 % dos vetores suporte

apresentados pelo SHSVM sfo iguais aos vetores suporte do SVMLight.
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O tempo de processamento gasto pelo algoritmo proposto SHSVM, como pode
ser visto na Tabela 4.4, na resolucdo desse problema nfo linearmente separdvel foi da

ordem de dez vezes inferior ao tempo de execucdo do SVMLight.

4.3.2 - Problemas linearmente separaveis

4.3.2.1 — Bases de teste

Selecionou-se quatro bases que apresentam a propriedade de serem linearmente
separdveis. Foram escolhidas bases cujo conjunto de treinamento fosse constituido por
duas ou mais classes. As bases de dados com mais de duas classes, como a base de
reconhecimento de letras, sdo tradicionalmente utilizadas em problemas de classificacio
multipla. Para realizar os testes sobre um classificador de duas classes, foram
selecionados subconjuntos desses pontos formando conjuntos de dados com duas
classes apenas. Em geral, para as bases que possuem trés classes foi feita uma
combinacdo dois a dois entre as classes gerando trés problemas distintos linearmente
separdveis, como sugerido por Mangasarian (O.LMANGASARIAN et al., 2001).

O problema da tir6ide € tradicionalmente um problema de classificagdo mdltipla
que possui trés classes, sendo que as classes 1 e 2 sio linearmente separivel entre si,
enquanto a classe 3 ndo € das outras duas. Assim, foi construindo um problema teste no
qual o conjunto de treinamento contém somente dados da classe 1 e da classe 2. Esse
problema ¢ utilizado para determinar o estado clinico de um paciente informando se ele
possui hipotireoidismo ou ndo. A classe 1 é referente a pessoas com hipotireoidismo € a
classe 2 a pessoas com funcionamento anormal da tir6ide, porém que ndo apresentam
sintomas de hipotireoidismo. Essas duas classes possuem juntas um total de 284
observacgdes, cada uma com 21 caracteristicas.

O mesmo procedimento adotado para o problema da tiréide foi adotado para o
problema de reconhecimento de letras. A base de dados de reconhecimento de letras €,
na maioria das vezes, utilizada em classificadores de muiltiplas classes, por se tratar de
um problema no qual cada letra estd associada a uma classe distinta. Assim, como foi
feito por Mangasarian (O.L.MANGASARIAN e al., 2001), foram selecionados dois
subconjuntos, um deles com as observages referentes 2 letra A e outro com as
observacOes referentes a letra B. Esses dois subconjuntos formaram um conjunto de

treinamento com 1555 observacgdes, onde cada uma delas possui 16 caracteristicas.
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A base de dados Fisher ris é provavelmente a mais utilizada na literatura para
problemas de reconhecimento de padrGes. Essa base possui trés classes, onde uma
classe é sempre linearmente separdvel das outras duas. Cada classe € referente a uma
espécie de planta e possuem um total de 150 observagdes e cada observacdo possui
quatro caracteristicas. Os resultados apresentados sdo relativos a separacfo da classe 1
em relagdo as outras duas classes. Assim, no conjunto de treinamento, a classe 1 possui
os dados da classe 1 da base de dados e a classe 2 agrupa os dados das classes 2 e 3.

A base de dados Leukemia possui informaces de um dos cinceres mais
freqiientes e estudados, que é o cincer de mama humano. Essa base € dividida em duas
classes, uma com caracteristicas miomas benignos e a outra com as caracteristicas de
miomas malignos. No total tem-se um conjunto de treinamento com 38 observacdes e
50 caracteristicas.

Os resultados obtidos para os quatro problemas descritos acima sdo exibidos na
Tabela 4.5. Uma comparagio exata entre as margens produzidas pelo SHSVM ¢ o
SVMLight ndo é possivel, pela diferenca de critérios. Entretanto, os pontos suporic
obtidos pelos algoritmos sfdo exatamente os mesmos, resultado que € indicador da
validade da metodologia proposta.

Como os vetores suporte s3o iguais nos resultados obtidos tanto pelo algoritmo
proposto SHSVM, como pelo SVMLight, pode-se concluir que os critérios para a

definicdo da margem sdo diferentes nos dois softwares.

Tabela 4.5 - SHSVM comparado ao SVMLight

Base de Dados Algoritmo Margem Exatiddo fase | Tempo CPU
mxn de teste (%) (segundos)
Ann-Thyroid SHSVM 0. 00243384581 97.89 0.55

284x21 SVMLight | 0.002435179390 97.83 0.20

Letras SHSVM 0.116839728245 99.04 2.2

1555x 16 SVMLight {0.116888042879 98.74 0.11

Iris SHSVM 1.635107122655 100 0.09

150x4 SVMLight | 1.635109061774 100 0.02
Leukemia SHSVM 5568.139424290 94.74 0.08

38 x50 SVMLighr | 5555.555555556 93.10 0.01
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No que concerne & margem, a Tabela 4.5 apresenta um resultado inesperado para
a base de dados Leukemia, no qual o valor fornecido pelo SVMLight € bem menor que o

apresentado pelo SHSVM. Como esse problema, em particular, possui uma margem

muito grande, a norma de x serd muito pequena, j& que a margem € dada por 2/ "x" .0

SVMLight arredonda o seu resultado na quinta casa decimal fornecendo "x" =0.00036.

A partir do resultado do SHSVM pode-se inferir que a norma de x serd
aproximadamente dado por "x“=3.591864081669*10"4 e caso esse valor seja

arredondado na quinta casa decimal serd obtido exatamente o resultado do SVMLight.
Assim, pode-se inferir que o arredondamento feito pelo SVMLight € refletido com um
erro no valor real da margem. Ademais esse mesmo raciocinio pode explicar
adicionalmente as diferencas para os demais problemas.

A Tabela 4.5 exibe também os valores obtidos para a exatiddo da fase de teste,
medida pelo percentual de acertos, que demonstram um desempenho superior do
SHSVM em todos os quatro problemas.

Os testes foram realizados utilizando-se a técnica de leave-one-out, que, além de
ser muito utilizada para obter a exatidiio dos métodos, € a técnica utilizada pelo software
SVMLight. Essa técnica de teste consiste em retirar uma observacdo do conjunto de
treinamento e realizar a etapa de aprendizado sobre todos os outros m—1 elementos do
conjunto. A observagdo que foi retirada € classificada sobre o hiperplano encontrado.
Esse processo € repetido para cada uma das m observagdes. No final tem-se o niimero
de observacdes que foram classificadas corretamente sobre o hiperplano criado. As
tabelas deste capftulo apresentam o percentual de acertos para cada um dos problemas

executados.

4.3.2.2 — Bases Aleatorias

Como pode ser observado na Tabela 4.5 o tempo de processamento do SHSVM
comparativamente ao SVMLight aumenta com o crescimento do nimero de
observacdes. Para analisar a efici€ncia da metodologia foram criados vérios conjuntos
de treinamento aleat6rios com tamanhos diferentes, variando de 200 observacgoes a 200
mil observacdes. Esses problemas fora criados para testar a robustez e a eficiéncia da

nova metodologia na solucd@o de problemas de pequeno, médio e grande potte.
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Todos esses problemas testes foram criados usando o software NDC Data
Generator, produzido por Musicant (MUSICANT, 1998). No primeiro conjunto de

testes, as observacOes foram geradas aleatoriamente segundo uma distribuicdo uniforme

no intervalo |-6, 8] gerando duas classes linearmente separdveis.

Tabela 4.6 - Comparaciio dos resultadss para bases aleatérias

Base de Dados Algoritmo Margem Exatidao fase | Tempo CPU
mxn de teste (%) (segundos)
Base 200 SHSVM 15.65636759185 100 0.03

200x 10 SVMLight | 15.65680288085 100 0.48

Base 2000 SHSVM 3.106290251622 100 1.30

2000x 10 SVMLight | 3.106361829025 100 0.03

Base 20000 SHSVM 3.101742156230 100 55.90

20000x 10 SVMLight | 3.102843756302 100 0.50

Base 200000 SHSVM 0.025655465151 100 193.77

200000 x 10 SVMLight | 0.025922450397 100 9.07

4.4 — Sintese dos Resultados

Os resultados apresentados anteriormente mostram que a metodologia
apresentada nesse trabalho € eficaz. As margens fornecidas pelo SVMLight e o SHSVM
sdo praticamente iguais para todos os problemas exceto para a base de dados Leukemia
(Tabela 4.5), cuja explicaco encontra-se logo abaixo da tabela.

Os resultados da Tabela 4.4 para o problema n#o-separdvel de cincer de mama,
mostram a superioridade em termos de tempo do SHSVM. Entretanto, ndo & possivel
obter uma anélise concreta dos resultados obtidos em fun¢fio da incompatibilidade dos
critérios dos dois softwares.

Os resultados exibidos na Tabela 4.6 mostram um dominio bem superior do
SVMLight no quesito tempo. Essa diferenca em relagfio ao tempo de processamento,
estd diretamente relacionada as técnicas de reduciio do conjunto de treinamento

utilizadas pelo software SVMLight, que, assim, demonstram sua grande eficiéncia.
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As margens obtidas pelos dois métodos em todos os problemas teste, a despeito
das diferencas de critérios, sfio praticamente iguais. Além disso, em todos os testes os
vetores suporte obtidos pelos dois softwares sdo exatamente os mesmos, indicando a
validade do algoritmo proposto SHSVM e confirmando a diferenca nos critérios de
definicio da margem.

Nos experimentos computacionais descritos neste capitulo foi realizado um
trabalho de harmonizagio dos sete parimetros definidos anteriormente. Embora os
resultados mostrem que a combinacdo de valores para os parimetros tenha sido
adequada, nem todas as opg¢des foram exauridas, ou seja, uma harmonizacio melhor
ainda pode ser obtida.

Finalmente, os erros da fase de teste obtidos pelo SHSVM sdo um pouco

menores do que aqueles do SVMLight.
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Capitulo 5 — Poda

Os resultados apresentados no capitulo anterior mostraram que embora a
metodologia SHSVM seja robusta, perde em eficiéncia para o SVMLight. As técnicas de
reducdo do conjunto de treinamento utilizadas pelo software SVMLight produzem uma
diminuico substantiva no tempo de processamento utilizado pelo software na solugio
dos problemas.

Buscando reduzir a diferenca existente no tempo de processamento entre os dois
métodos, serd desenvolvida neste capitulo técnicas de reducdo do conjunto de
treinamento. Esses critérios de poda dos dados de entrada procuram excluir os pontos
que certamente ndo influenciam na solugdo do problema. Assim, o tempo de
processamento é reduzido e a solugdo do problema nfo é alterada, ou seja, busca-se uma

identificacdo precoce dos pontos nio-suporte para sua imediata exclusfo.

5.1 — Critério para selecéo de dados

O objetivo dessa técnica é eliminar o maior niimero possivel de pontos para que
o processo de otimizagio seja mais eficiente. Como foi visto em capitulos anteriores, a
solugio do problema SVM sé se fundamenta em informacGes dos pontos suporte. Desta
forma, todos os outros pontos podem ser descartados sem que a solucfio Otima seja
alterada, ou seja, o problema reduzido tem a mesma solucéo do original.

O algoritmo de Suvavizagdo Hiperb6lica resolve a cada iteracio um problema
mais simples obtendo um novo hiperplano que melhor classifica os dados. Como a cada
iteracio tem-se um novo problema SVM suavizado, todos os pontos ndo suporte, a
principio, poderiam ser excluidos para o cdlculo do novo hiperplano separador.
Entretanto, ndo é possivel saber a priori quais serfo os pontos suporte deste novo
hiperplano.

A idéia desta metodologia de selecdo de dados é, em uma dada iteracio k,

utilizar um 4ngulo a‘, correspondente a variagio, em principio méxima, entre os

7 e x* de duas solugbes intermedi4rias, como elemento norteador do

vetores x°
procedimento de poda. A partir de uma estimativa de variacdo acumulada maxima

desses angulos de uma iteracdo qualquer até a iteragdo final, pode-se precisar o conjunto
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pertencentes ao conjunto complementar podem ser podados.

Figura 5.1 - Menor distdncia possivel para x, j&.J )

5.1.1 — Calculo da Variacdo Minima para pontos nao suporie

Seja J* o conjunto dos pontos suporte associados a solugfo intermedidria obtida

em uma iteragéo e s; um ponto do conjunto de treinamento tal que j& J *. O objetivo
deste método é comparar o pior caso para os pontos s,,i€ J , com o melhor caso para
os pontos s, j&J *. Ou seja, deseja-se comparar a menor distincia possivel para todo
SpjEJ ", com a maior distdncia futura para os pontos suporte. Como ilustrado pela

Figura 5.1, ao se girar x* no dngulo dado & sio obtidas duas situacGes para o novo
hiperplano H*", j4 que o vetor x* pode ser girado tanto no sentido horrio como no

sentido anti-hordrio. Dependendo do sentido de rotacio de x* o ponto §; estard mais

, . . . k+1 ~ z 7 ’
préximo ou mais distante de H*"'. Como s ; ndo € um ponto suporte € analisada a

opcdo onde o ponto fique mais préximo do novo hiperplano.
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Para calcular a distincia de s; a H 1 decompbe-se esse ponto em duas

diregBes ortogonais. A primeira é segundo a direcfio do vetor x*, que é o vetor normal

ao hiperplano H* e, conseqiientemente, representa a distincia entre s ;e H ¢, dada pelo

valor d ;. A segunda € a componente residual, correspondente a diferenga de s; e a

primeira direcio, que, assim, é normal ac vetor x* e é denominada por d 12~ Estas duas
diregGes estdo ilustradas em azul claro na figura acima. Segundo esse critério, o vetor s,

fica decomposto na forma
s;=d; +d;, (5.1)

Pela ortogonalidade entre as duas componentes da decomposi¢fo acima, tem-se:
I k. =+l sk 52)

Dessa forma, os valores da norma euclidiana da segunda componente ”dﬂ" pode ser

facilmente calculado através de:
2 2
dy=\|s;|, - - (5.3)

Com essa decomposicdo de s;, sdo obtidos dois tridngulos retingulos
importantes que serdo utilizados para o célculo de uma distancia entre s; e qualquer

novo hiperplano H*" dentro de um cone de abertura 2. Analisando a Figura 5.1, essa

distdncia € dada por d;,;=a—>b. A partir do tridngulo ABC, reto em B, tem-se que
a=d pcosa e pelo trifingulo EDC, reto em D, obtém-se b= d].2 sen & . Logo, a menor

distdncia possivel entre s, e 0 novo hiperplano H*" é dada por:

A ; =d; cOS—d, sen . 5.4
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5.1.2 — Calculo da Variacdo Maxima para Pontos Suporte

A mesma andlise feita para os pontos nfo-suporte foi realizada para os pontos
suporte. Como dito anteriormente, a distincia entre um ponto suporte, s,, na iteragdo k e
o novo hiperplano H*" depende do sentido de rotagdo do vetor x*. Como s, é um
ponto suporte ¢ analisada a opcdo onde o ponto fique mais distante do novo hiperplano.

Assim como foi feito para s,, je |, os vetores suporte s,i€ J  devem ser

decompostos em duas direces: na direcfio de x* e em uma direcfio normal a x*. Essas

direcdes formam tridngulos retdngulos que podem utilizados para calcular a maior

distancia entre s, e o H*"'. A Figura 5.2 mostra que essa distancia méxima corresponde
a d,,,,=a+b. Por trigonometria, o tridngulo ACB, reto em C, fornece que
a=d; cos @ e, a partir do tridngulo BDE, reto em D, tem-se b=d, sen . Assim, a

méxima variacao sofrida, dentro de um cone de abertura 2¢, por cada um dos pontos

suporte € dada por

d

e =4, COSA+d, sena. (5.5)

—
X

Figura 5.2 - Menor distancia possivel para x,,ie J
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Ap6s se obter as variagGes méximas das distdncias dos pontos suporte, calcula-
se a menor varia¢io dentre as obtidas. Essa selecfio é feita, pois caso uma observacgéo
ndo-suporte tenha sua variacio, definida em (5.4), maior que a variagdo minima dos

pontos suporte, ela poderd ser podada.

(5.6)

; ‘max i
ie]”

Os valores d,;» J& J * s#o calculados para todos os pontos que ndo sdo suporte

e d é obtido calculando-se a menor variacio dentre as méximas variacdes dos pontos

suporte. Caso d, ; >d, pode ser deduzido que esse ponto s, ndo serd um ponto

suporte de qualquer H**' dentro do cone de abertura 2, ja que a sua distdncia ao
hiperplano, no melhor caso, ainda serd maior que a distincia dos pontos suporte a0 novo

hiperplano, no pior caso. Logo, s; pode ser podado, pois se tem a garantia de que ele

ndo serd um ponto suporte nas proximas iteracGes, desde que a variacio méxima do

vetor x esteja dentro do cone 2¢ .

5.2 — Especificacao inicial do angulo de poda &

Considerando o objetivo de podar o maior mimero de observagdes possivel, deve
ser especificado o menor valor possivel para o parAmetro ¢, associado ao 4ngulo da
poda. Todavia, caso essa estratégia for por demasia gulosa, existe o risco real de ser
eliminado incorretamente um ndmero elevado de observacdes, candidatas reais a serem
pontos suporte.

Foi observado nos experimentos computacionais, que valores de ¢ iniciais
muito pequenos podem inclusive levar A nfio convergéncia, devido & varidncia errdtica
do conjunto de observagdes de trabalho. De outro lado, a especificagido de um valor alto
para o parAmetro @ , embora ofereca uma garantia empirica de convergéncia, implica na
inoperincia dos procedimentos de poda. Dessa forma, a especificagdo do valor inicial
do parmetro ¢ deve contemplar esses dois fendmenos polares.

A partir da segunda iteracdo, o valor do parimetro « € especificado de acordo
com a variacdo observada do angulo do vetor x da equac@o do hiperplano separador,

determinada pelos seus dois dltimos valores.
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Esta estratégia mostrou-se adequada por oferecer os requisitos necessérios de
tobustez, uma vez que a variacio desses #4ngulos apresenta, em geral, um
comportamento decrescente no decorrer do processo de otimizacdo. Dessa forma, a
especificagfo desse critério acima definido enseja que nas iterac@es iniciais o ngulo &
seja maior que nas iteraces finais. Assim, tem-se a garantia de que, no inicio do
processo, quando hd uma maior variagdo no dangulo de x, sejam podados poucos pontos,
enquanto que no final do procedimento, quando se est4 proximo da solucio e a variacio
de @ é menor, o nimero de pontos podados seja muito maior.

Esta relagdo do ndmero de pontos podados com a variacio de & pode ser

facilmente demonstrada. Sem perda de generalidade, considere e [O, %] . Pode ser

observado que o nimero de elementos excluidos do processo de otimizacio estd
diretamente ligado ao valor de «, de forma que quanto maior o valor de & menor serd
o nimero de pontos “podados” e quanto menor o valor de & maior o mimero de

elementos podados.

Como exemplo, no caso limite para o =% ovalorde d, . serdpositivoe

dpin; SET4 megativo, ja que d,, € positivo. Assim, d_,, . <d_. ., Vi,j e nenhum dos

nin J maxi?

pontos podera ser podado.

Por outro lado, no caso extremo para =0 tem-se d_ .<0 e d__.>0,

™ax j min j

logo d;,; serd sempre maior que d

| axi» Vis j, € todos os pontos ndo-suporte na
iteracdo serdo excluidos do conjunto de trabalho.
Em virtude dessa observacdo, pode ser concluido que a escolha do dngulo &

deve ser feita cuidadosamente para que o processo convirja corretamente. Nos casos

intermedidrios, onde «e€ ]0,%[, as observacOes que estdo mais distantes do

Vi,j e serdo conseqiientemente excluidas do conjunto

‘maxi?

hiperplano terdo d,, ; <d,
de trabalho. J4 as observacBes que estiverem préximas ao hiperplano possuirdo

Ao ; >d

x> Vis j»  sendo essas mantidas no conjunto de trabalho.

5.3 — Critérios Adicionais do processo de Poda

Alguns critérios para melhorar a eficiéncia do procedimento responsidvel por

realizar a poda sobre o conjunto de treinamento foram adotados e serdo descritos nesta
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secdio. Foi observado durante os testes do sistema que a variacdo entre o vetor x,, de
uma dada iteracdo &, e o vetor X, daiteraco k-+I, era, na maioria das vezes,

menor que a variagdo observada entre as vetores x, € x,_,. De certa forma, o dngulo

formado entre vetores consecutivos reduz a cada iteracéio, ou seja, embora a variagdo
ndo seja estritamente mondtona decrescente, ela é dominante decrescente. O gréfico da
Figura 5.3 ilustra essa situacgfo.

5 - v
A

»
k

Figura 5.3 - Variacio do dngulo & entre duas diregdes consecutivas.

Considere que o procedimento de poda sobre as observacdes do conjunto de

treinamento tenha sido executado com uvm fngulo & definindo um conjunto de

trabalho. Ao executar esse procedimento novamente, caso a variac@o entre o vetor x,_;
da poda anterior e 0 novo vetor x,, seja menor que o dngulo ¢« utilizado na dltima

poda, tem-se a garantia de que todos os pontos retirados do conjunto de treinamento
continuardo fora do conjunto. Ou seja, caso a poda seja feita sobre todo o conjunto,
todos os pontos que haviam sido retirados do conjunto serdo podados novamente.

A fim de melhorar a eficiéncia do método é definido um cone, Figura 5.4, de
forma que enquanto os vetores x estiverem dentro do cone o procedimento de poda serd
executado somente sobre os pontos do conjunto de trabalho, j4 que os pontos

anteriormente retirados do conjunto de treinamento permanecerdo fora dele.
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Figura 5.4 - Varia¢fio angular dentro do cone

Seja B, o 4ngulo de variacdo entre as dire¢des x, e X, conforme ilustra a
Figura 5.4. Para se ter um melhor procedimento de poda o angulo de poda a deve ser
idealmente o menor possivel. A Figura 5.3 indica uma tendéncia de decréscimo dos

valores de f. Entretanto, a escolha gulosa a,,, =/, pode se mostrar errdnea. Um

critério que concilia efeitos de reducéo e de adequacfo é tomar:

(ﬁk +2ﬁk—1) (57)

akﬂ =

Figura 5.5 - Variacio angular fora do cone.

Por outro lado, caso o novo vetor x saia do cone, Figura 5.5, ndo pode ser
garantido que as observagdes retiradas do conjunto de treinamento no influenciardo na
solugdo. Assim, deve ser efetuado um recomeco do processo em que o procedimento de
poda deve ser realizado sobre todas as observactes do conjunto de treinamento. Uma

escolha adequada para o angulo & utilizado para recomecar o processo de poda pode
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ser definido pelo dngulo formado entre o vetor x, , da poda anterior € 0 novo vetor x,

da poda atual, como na seguinte equacio:

o, =dngulo(x,,x, ), (5.8)

onde dngulo(a,b) é uma funcdo que define o angulo formato pelos vetores a e b.
Sempre que ha uma redefinicio do dngulo de poda o cone também € redefinido.

Durante os testes realizados, observou-se que h4, afortunada e tipicamente, uma
seqiiéncia de cones que sdo contidos nos cones anteriores. Como, normalmente, a
variacdo de f é decrescente, o novo cone acaba por ser definido dentro dos cones
definidos anteriormente, conforma ilustrado pela Figura 5.6 (a). Assim, a cada nova

defini¢fo do cone é menor o conjunto de trabalho gerado.

a)

Figura 5.6 - Comportamento tipico da seqiiéncia de cones (a);

Comportamento atipico com vetor x definido fora do cone (b).

Como dito anteriormente, caso o novo vetor tenha uma variacdo maior que o cone, um
novo cone serd definido. Nesse contexto, todos os pontos pertencentes ao que se pode

chamar de “cone continente” devem ser considerados no processo de poda.

5.4 — Poda por similaridade

Ap6s a aplicacdo do procedimento de poda descrito anteriormente, foi observado
que o mesmo era muito eficiente para alguns conjuntos de treinamento, enquanto para
outros conjuntos os resultados ficavam aquém do esperado. De forma que, em um
determinado problema, eram eliminados mais de 95% das observacdes do conjunto de
treinamento e para outros problemas somente cerca de 50% das observagfes eram

eliminadas.
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Para o primeiro caso, era gerado um conjunto de trabalho pequeno e com poucas
observacOes a mais que o nimero de pontos suporte, produzindo, assim, um grande
aumento da velocidade de convergéncia da metodologia de classificacfio. J4 no segundo
caso, havia uma melhora na eficiéncia da metodologia, porém essa ndo era muito
significante quando comparada com os resultados obtidos pelo SVMLight.

Apés uma anédlise minuciosa sobre os conjuntos de treinamento que estavam
sendo utilizados no processo de otimizacio, concluiu-se que, embora todas as
observactes fossem completamente diferentes entre si, havia véirios grupos com
observaces muito semelhantes. Assim, embora as observactes fossem distintas, elas
estavam muito proximas umas das outras em aglomerados. A Figura 5.7 esboca de

maneira simplificada o efeito da aglomeracfo de vérias observagses.

Figura 5.7 - Observacoes aglomeradas

Com a ocorréncia desse fendmeno o processo de poda torna-se pouco eficiente,
j& que quando um ponto ndo era eliminado pelo processo, um grupo de pontos distintos,
proximos a ele, também ndo era eliminado. Como exemplo, considere um conjunto de
treinamento com 20000 observagdes no qual existem 5000 observacGes produzidas por
pequenos ruidos em torno de um ponto suporte. J4 que essas observagdes estdo
praticamente sobrepostas umas as outras, uma pequena variacio no adngulo ¢ ird
excluir todas ou, mum sentido diametralmente oposto, nenhuma dessas observacdes.
Como somente os pontos suporte influenciam na solucfio dos problemas SVM, pode-se
concluir que, nessa Wdltima situacio, o conjunto de trabalho desse problema terd
certamente mais de 5000 observacGes.

Na Figura 5.8 € ilustrado o caso onde vdrias observacGes estdo aglomeradas
sobre um ponto suporte. A regido definida em tons mais claros é relativa aos pontos que
foram podados durante o procedimento de poda para uma certa variacdo do vetor x.

Observe que nenhuma observacdo que estd ao redor do ponto suporte é eliminada do
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conjunto de treinamento, produzindo um conjunto de trabalho com ntmero de

observacdes maior que o necessario.

Figura 5.8 - Observacdes aglomeradas niio podadas

Com o auxilio das figuras anteriores, pode ser observado que os pontos que
estdo muito proximos t€m suas distdncias, em relacdo ao hiperplano, praticamente
iguais. Assim, na primeira iteracdo, os pontos que possuem distincias relativas ao
hiperplano “iguais” sdo excluidos do conjunto de treinamento. Dentre todos os pontos
que tém distincias iguais, apenas um continuari no conjunto de trabatho.

Essas consideracfes induzem & idéia de se efetuar uma “poda de pontos
aglomerados” que aqui € denominada poda por similaridade.

A poda por similaridade é realizada somente na primeira iteracdo, a cada
iteracdo seguinte é feito um procedimento de repescagem para garantir que nenhuma
observacdo excluida por esse critério estard violando a solucéo obtida.

O algoritmo do procedimento de poda por similaridade ¢ definido a seguir, de

forma que D é um conjunto de intervalos de distincias das observagOes ao hiperplano,
J é o conjunto de trabalho, ] é o conjunto de observacdes excluidas do conjunto de

trabalho por esse processo de poda por similaridade e d]. é a distdncia da observacdo j

ao hiperplano. E importante lembrar que esse algoritmo é executado somente na
primeira iteracdo, portanto ndo hd um grande acréscimo no custo computacional do

Processo como um todo.
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Algoritmo de Poda por Similaridade
1: Faca j=0, D=4, J=4# edefina x°.
2: Para cada observacdo j faca:

2.1:Se d; ¢ D faga

- Adicione o intervalo [d}. —6, d,+ o ] ao conjunto DD, onde &

€ um parametro de tolerancia;
- Adicione j ao conjunto de trabalho.
2.2: Sendo faca
- Adicione j ao conjunto ] ;
- Exclua j do conjunto de trabalho.

3: Fim-Procedimento.

Embora a idéia seja muito simples, existem alguns casos nos quais esse
procedimento de reducdo do conjunto de treinamento pela disténcia entre os pontos e o
hiperplano pode proporcionar uma pequena oscilacio na solucdo final. Esse
comportamento dar-se-4 quando as observacdes estiverem, por exemplo, aglomeradas
ao redor do ponto suporte, j4 que o verdadeiro ponto suporte pode ter sido removido,
como ilustrado na Figura 5.9.

Esses casos de variagdo da solugdo final ocorrem em funco do critério de poda

por similaridade ser um critério heuristico.

Figura 5.9 - Solucéio do problema sem as observacdes aglomeradas (esquerda) e solucfio do
problema com a observaciio que viola a margem (direita).
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Visando solucionar essa dificuldade, durante o processo de otimizacdo todos os

pontos s;, je ] sdo analisados e os que estiverem violando a margem voltam para o

conjunto de trabalho. A cada nova iteracdio, quando um novo hiperplano € definido,

todas as observagles s, j€ | sfo reavaliadas, de forma que as que violarem a margem

voltardo para o conjunto de trabalho.

Note que as observacdes sfo exclufdas por similaridade somente na primeira
iteraclio, em todas as outras € feito um trabalho de repescagem para que nenhuma
observacdo viole a margem definida pelo classificador. Assim, no final do processo de
otimizac¢do tem-se a garantia de que nenhuma observagao viola a margem.

Na Figura 5.9 sdo exibidas as duas situagOes descritas anteriormente. Na figura
da esquerda, a solucdo foi obtida selecionando-se aleatoriamente um dos pontos que
estavam aglomerados sobre o ponto suporte. Pode ser observado que, para a solugéo
obtida, um dos pontos que foram descartados violam a margem, justificando a
necessidade do processo de repescagem sobre os pontos podados pelo critério de
similaridade das distincias.

Unindo a poda por variagdo angular com a poda por similaridade, a reducio do
conjunto de treinamento tornou-se  bastante  significativa, aumentando,
consideravelmente, a eficiéncia do processo de otimizacao.

J4 a situacfio mostrada a direita da Figura 5.9 retrata a correcdo da solucdo
adicionando o ponto que violava a margem no conjunto de trabalho. Como a observacgéio
€ adicionada ao conjunto de trabalho durante o processo de otimizacdo, a solugdo é
corrigida pelo proprio processo iterativo, de forma que a solucfio obtida no final € a
solugdo correta.

Deve ser destacado que a poda por variacdo angular e a poda por similaridade
sdo procedimentos diferentes e que recebem tratamentos especificos.

Somente a poda por similaridade pode produzir variacio da margem, j4 que néo
ha restricio de poda sobre pontos suporte e pontos pdo suporte. Assim, um ponto
suporte pode ser retirado do conjunto de trabalho, j4 que qualquer ponto pode ser
excluido. Por isso, enfatiza-se ser necesséirio fazer uma repescagem sobre os pontos que
foram excluidos pelo critério de similaridade, a fim de que nenhum deles viole a

margem definida pelo hiperplano.
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Por outro lado, o critério de poda por variagio angular € conservador ao remover
observacdes do conjunto de treinamento. Somente os pontos que nfo sdo suporte serdo
retirados do conjunto de treinamento, tendo-se a garantia de que nenhuma observacao
ir4 violar a margem no final do processo de otimizagdo. Logo, ndo é necessério fazer
nenhuma repescagem sobre os pontos removidos por esse critério de poda, desde que a

variacio da solucéo esteja dentro do cone pré-definido.

5.4.1 - Analise da Poda por Similaridade

A fim de realizar uma anélise mais criteriosa sobre o procedimento de poda por
similaridade, considere o problema teste ilustrado na Figura 5.10. No primeiro quadro,
tem-se a representacdo da primeira iteragfo e a definicio do ponto inicial dado por x°.
Observa-se que embora as observacdes s, € s, daclasse 1 e as observagbes s, € s,
da classe 2 nfio estejam aglomeradas, elas estio 4 mesma distdncia do hiperplano

definido pelo vetor x°.

]
@

Figura 5.10 - Anilise do Comportamente da Poda por Similaridade

De acordo com o funcionamento do procedimento de poda por similaridade, as

observagbes s, e s, foram excluidas do conjunto de trabalho, ja na primeira iteragao,
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conforme primeiro quadro da Figura 5.10. No segundo quadro, € obtida a solugdo para o
problema desconsiderando as observacdes excluidas na primeira iteragao.

Ap6s a segunda iteracdo o procedimento de repescagem &€ executado. Observa-se
que uma das observacOes que foram eliminadas do conjunto estd violando a margem
definida na segunda iterac@o. Assim, o processo de repescagem localiza essa observacgio
e coloca-a novamente no conjunto de trabalho.

Na terceira iteracfio, um novo hiperplano separador é calculado utilizando a
observacdo que estava violando a margem na iteracdo anterior. Apds obter a solucio
para o novo conjunto o procedimento de repescagem € executado novamente. Como
nenhuma observacdo viola a solugdo obtida, tem-se a garantia de que a solucfio estd
correta.

Para todos os conjuntos de treinamento utilizados como teste, os resultados
obtidos aplicando-se o procedimento de poda por similaridade foram bem sucedidos.
Entretanto, carece-se fazer mais experimentos computacionais para uma avaliagio mais
precisa da efetividade do processo de poda por similaridade.

Ademais, como esses resultados demonstraram sucesso, € de se esperar que haja
a possibilidade de implementacido de outros critérios de poda igualmente eficientes,

como € feito no SVMLight.

5.5 — Resultados

Aplicando os critérios de poda acima descritos, foi efetuado um novo conjunto
de experimentos computaciopais. Novamente foram utilizadas bases de dados
tradicionais, descritas no capitulo anterior, bem como bases de dados aleatérias, a fim
de se estabelecer uma comparacgfo entre os resultados anteriores e os resultados atuais.

Em funcio das dificuldades de comparagfo para conjuntos de treinamento ndo
linearmente separdveis, os resultados obtidos a partir da redugdo do conjunto de
treinamento foram analisados apenas sobre as bases de dados linearmente separdveis.
Além disso, ao aplicar os critérios de poda sobre o conjunto de treinamento do problema
de cancer de mama, os resultados obtidos foram os mesmos que os apresentados no
capitulo anterior, com excecio do tempo de processamento que foi ligeiramente maior

que o gasto anteriormente, como pode ser visto na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1 - Comparacio de resultados entre os classificadores SHSVM,
SVMLight, SHSVMPoda para o problema de cincer de mama

Base de Dados | Algoritmo | Exatidéo fase de | Tempo CPU

mxn treinamento (%) | (segundos)

wpbc SHSVM 76.26 1.17

198 x 32 SVMLight 76.26 11.49
SHSVMPoda 76.26 1.32

Primeiramente, o classificador SHSVMPoda foi aplicado aos problemas

tradicionais, como o problema da Tir6ide, reconhecimento de Letras, problema da frise

para o problema de reconhecimento de cAncer Leukémia, gerando os resultados

apresentados na Tabela 5.2. Os resultados dessa tabela mostram que para bases de dados

pequenas, ou seja, com poucas observacdes, o uso do classificador SHS VMPoda nfo é

vantajoso. Isso se deve ao custo computacional exigido pelo procedimento de poda, ou

seja, o nimero de observacio removidas do conjunto de treinamento serd certamente

pequeno e, assim sendo, o tempo gasto para a construcdo do conjunto de trabalho nfo é

compensado pelo tempo gasto durante o processo de otimizacéo.

Tabela 5.2 - Comparacio de resultados entre os classificadores SHSVM, SVMLight, SHSVMPoda

Base de Dados Algoritmo Margem Exatiddo fase | Tempo CPU

mxn de teste (%) (segundos)

Ann-Thyroid SHSVM 0. 00243384581 97.89 0.55

284x21 SVMLight 0.002435179390 97.83 0.20
SHSVMPoda | 0.002435030973 97.89 1.14

Letras SHSVM 0.116839728245 99.04 22

1555 x 16 SVMLight 0.116888042879 98.74 0.11
SHSVMPoda | 0.116842005797 99.04 0.8

Iris SHSVM 1.635107122655 100 0.09

150x4 SVMLight 1.635109061774 100 0.02
SHSVMPoda | 1.635087515546 100 0.12

Leukemia SHSVM 5568.139424290 94.74 0.08

38 x50 SVMLight 5555.555555556 93.10 0.01
SHSVMPoda | 5568.084400123 94.74 0.16
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Os problemas da Tiréide, da Iris e de cincer Leukemia, que possuem conjuntos
de treinamento pequenos, demonstram exatamente o que foi descrito anteriormente.
Comparando o SHSVM com o SHSVMPoda, para esses casos, percebe-se que o tempo
de processamento gasto pelo SHSVMPoda chega a ser duas vezes maior que o tempo
gasto pelo SHSVM. J4 no caso do problema de reconhecimento de letras, que tem um
conjunto de treinamento maior, o tempo de processamento reduziu substancialmente,
aproximando-se o do tempo de CPU gasto pelo SVMLight.

A fim de testar o funcionamento do SHSVMPoda para bases de dados maiores,
foram utilizadas as mesmas bases de dados aleatérias, descritas no capitulo anterior,
geradas usando o software NDC Data Generator. Dois tipos de conjuntos de
treinamento foram desenvolvidos. O primeiro, tem a caracteristica de possuir dados
aglomerados, ou seja, existem vérias observagGes muito préximas umas das outras,
estando praticamente sobrepostas. O segundo tipo de conjunto de treinamento foi
gerado de forma que os dados estivessem espalhados, de forma que nenhuma

observacao esteja sobreposta a outra.

Tabela 5.3 - Comparacéo de resultados para bases aleatérias com dadoes aglomerados

Base de Dados Algoritmo Margem Exatiddo fase Tempo
mxn de teste (%) CPU
(segundos)

Base 200 SHSVM 15.65636759185 100 0.03

200x 10 SVMLight 15.65680288085 100 0.48
SHSVMPoda | 15.65637038808 100 0.04

Base 2000 SHSVM 3.106290251622 100 1.30

2000x 10 SVMLight 3.106361829025 100 0.03
SHSVMPoda | 3.106394517789 100 0.31

Base 20000 SHSVM 3.101742156230 100 55.90

20000 x 10 SVMLight 3.102843756302 100 0.50
SHSVMPoda | 3.101140464835 100 5.33

Base 200000 SHSVM 0.025655465151 100 193.71

200000 x 10 SVMLight 0.025922450397 100 9.07
SHSVMPoda | 0.025913804190 100 38.78
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Para o primeiro tipo de conjunto de treinamento gerado, base com 200
observacoes e 10 caracteristicas, como era esperado, o resultado obtido para a primeira
base ndo apresentou melhora em relacio ao SHSVM, jd que se trata de uma base com
poucas observacdes, como mostra a Tabela 5.3. Entretanto, o resultado para esse
problema continuou sendo melhor, em tempo, que o resultado do SVMLight.

Por outro lado, para todas as outras bases que possuem um mimero maior de
observacdes, embora o resultado nio seja melhor que o apresentado pelo SVMLight, o

tempo de processamento do SHSVMPoda foi muito menor do que o do SHSVM,

reduzindo em mais de % o tempo de CPU gasto em todos os trés casos.

Tabela 5.4 - Comparacio de resultados para bases aleatérias com dados esparsos

Base de Dados Algoritmo Margem Exatiddo fase de | Tempo CPU

mxn teste (%) (segundos)

Base 200 SHSVM 1.098027249260 100 0.09

200 x 10 SVMLight 1098032326071 100 0.60
SHSVMPoda | 1.098029569068 100 0.06

Base 2000 SHSVM 0.054207810229 100 4.17

2000x 10 SVMLight 0.054346748012 100 2.56
SHSVMPoda | 0.054295314836 100 0.92

Base 20000 SHSVM 0.983238264857 100 16.45

20000 10 SVMLight 0.983874300219 100 8.95
SHSVMPoda | 0.983226212314 100 2.40

Base 200000 SHSVM 0.810413968764 100 182.20

200000 x 10 SVMLight 0.811003698176 100 2747
SHSVMPoda | 0.810404575781 100 22.34

Embora os resultados tenham tido ganhos significativos, o critério de construcdo

do conjunto de trabalho do SVMLight ¢ mais eficiente para esse tipo de distribuigdo do
conjunto de dados. Isso se deve ao fato do SVMLight ndo utilizar todo o conjunto de
treinamento para gerar o conjunto de trabalho. Ele seleciona um pequeno grupo de
observagdes, obtém uma solucfio para as observactes selecionadas e as que violarem a

solucdo sdo colocadas no conjunto de trabalho, retirando outras que ndo violam.
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Dessa forma, quando o conjunto de treinamento possui dados muito proximos
uns dos outros, o SVMLight temn uma vantagem em relagfo as outras técnicas de redugio
do conjunto de treinamento. Isso se deve ao fato de que ao selecionar uma observagéo,
todas as outras que estdo préximas a ela nao serdo mais avaliadas, j4 que a observacio
selecionada representard todas as outras e essas outras ndo violardo o classificador. Ja
no SHSVMPoda, todo o conjunto de treinamento é analisado de forma a verificar quais
sdo as restricdes que podem ser excluidas. Logo, enquanto o SVMLight iniciard o
processo de otimiza¢io com um conjunto pequeno, o SHSVMPoda comegard com um
conjunto de trabalho grande para depois reduzi-lo.

Os resultados obtidos na resolucfio de bases de dados esparsas, apresentados na
Tabela 5.4, demonstram o sucesso dos procedimentos de poda implementados no
algoritmo SHSVMPoda. Nio s6 os tempos foram melhores do que aqueles obtidos na
versdo original SHSVM, bem como foram também bem melhores do que os do
SVMLight.

Os resultados obtidos para os conjuntos de treinamento sem dados aglomerados,
Tabela 5.4, comprovam a conjectura descrita anteriormente. Em todos os casos o
SHSVMPoda teve um tempo de processamento menor que o SYMLight. Para esse tipo
de distribuicBo do conjunto de treinamento, onde as observacGes estdo completamente
espalhadas o SVMLight, ao selecionar uma observacfo para ser inclufda no conjunto de
trabalho, todas as outras continuardo tendo que ser analisadas, j4 que nenhuma
observacdo serd igual a selecionada, ou seja, cada observaglo € tnica. Assim, o
SVMLight, em principio, requer um ntimero de iteracbes maior para que ele tenha um
conjunto de trabalho 6timo e obtenha a solugfo 6tima. J4 o critério de poda por variacio
angular do SHSVM, descrito neste capitulo, ird eliminar mais facilmente os pontos que
estiverem mais afastados do hiperplano e por isso apresenta um desempenho melhor que

o SVMLight para conjuntos de dados esparsos.

5.6 — Sintese dos Resultados dos Procedimentos de Poda

Os resultados deste capitulo mostram a eficiéncia do critério de poda,
principalmente, em bases de dados de grande porte. O ganho da nova versdo
SHSVMPoda em relacio ao SHSVM original foi bastante significativo em todos os
casos, reduzindo consideravelmente o tempo de processamento do classificador, exceto

para conjuntos de treinamento pequenos.
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O SHSVMPoda nio tem problemas com bases de dados esparsos. Pelo contrério,
conjuntos de dados esparsos proporcionam um methor funcionamento do critério de
poda por variacdo angular, tornando o classificador mais eficiente. Os dados que
estiverem muito afastados do hiperplano em geral sdo eliminados na primeira iteraco e
ndo voltam mais para o conjunto de trabalho.

O SVMLight apresentou melhor desempenho em problemas que possuem
conjuntos de treinamento com dados aglomerados. De outro lado, ndo produziu bons
resultados, em termos de tempo de processamento, para bases de dados de grande porte
com dados esparsos.

Geralmente, os problemas reais nfio apresentam muitas observactes aglomeradas
como nos problemas com dados aglomerados gerados neste capitulo. Muito pelo
contririo, os conjuntos de treinamento de problemas reais apresentam observacOes mais
esparsas, como € o caso das bases de dados obtidas na literatura (Tiréide, fris, Leukemia
e reconhecimento de letras). Assim, a principio, a poda por similaridade terd pouca
influéncia na resolucio de problemas reais, enquanto que a poda por variacdo angular

terd maior influéncia nesses casos.
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Capitulo 6 — Conclusao

Neste trabalho, foi abordado o tépico: problemas de classificacéo. O enfoque foi
dado a classificacdo via SVM. Foi apresentada e discutida uma nova metodologia para
resolucio do problema SVM, constituida pela articulagdo das técnicas de Suavizacdo
Hiperbdlica e Penalizacio Hiperbdlica. Os resultados produzidos apresentam boa
precisdo numérica e o tempo computacional exigido pelo método foi, primeiramente,
aceitavel.

Pode-se acreditar que a proposta deste trabatho obteve €xito, ja que a articulacio
das técnicas de suavizacgfo hiperb6lica com a penalizacio hiperbélica e a harmonizacio
do conjunto de parAmetros, proporcionou resultados com as propriedades idealizadas a
priori.

A harmonizacdo do conjunto de pardmetros demonstrou-se adequada, entretanto
nem todas as alternativas foram exauridas. Assim, provavelmente, pode ser obtida uma
melhor combinagdo de valores para esses pardmetros, de forma que os resultados, no
quesito tempo, melhorem ainda mais.

O desenvolvimento da uma nova metodologia para reducdo do conjunto de
treinamento também apresentou resultados satisfatérios, pois possibilitou uma grande
melhora na eficiéncia do algoritmo, tornando-o, em alguns casos, mais eficiente que o
SVMLight. Assim, o software SHSVMPoda alcangou os requisitos de robustez ¢ de
eficiéncia.

O problema especifico contemplado foi o de classificacio, por méquina de vetor
suporte, utilizando sempre um hiperplano como separador. Vale a pena ressaltar que
essa metodologia pode ser expandida a fim de utilizar funcbes nfo lineares como
separadores, através do uso de kernel.

Uma outra abordagem interessante, presente nas formula¢Ges de Cortes e
Vapnik, problema (2.16), e SVMLight, definido em (4.1), € permitir que alguns dados
violem a margem, penalizando essas violacdes. Essa abordagem permite a resolucdo de
uma alternativa do SVM denominada SVM de soft margem.

Em suma, por todos os resultados obtidos, pode-se afirmar que a abordagem
metodolégica foi plenamente exitosa, pois permitiu a obtencio de boas solugdes, dentro

do nivel de precisdo dado pela maquina e pelos valores finais dos pardmetros 7, € e
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£ . Além disso, os resultados foram obtidos com um baixo custo computacional, dada a

eficiéncia da técnica de poda sobre o conjunto de treinamento.

6.1 — Propostas para trabalhos futuros

Como uma extensdo natural do presente trabalho, pode-se cogitar o emprego de
uma abordagem mais ampla do problema SVM utilizando-0 na resolucdo de problemas
mais complexos, como os problemas nio linearmente separaveis.

Uma boa alternativa é utilizar as fun¢des kernel na formulacio matemitica do
problema SVM, a fim de obter separadores nio lineares na resolucfio de problemas de
classificacdo. O uso de kernel possibilita que os dados do conjunto de treinamento
sejam separados por uma superficie, n3o linear, que terd um maior poder de
generalizacdo que uma superficie linear.

Uma outra alternativa € aprimorar os critérios de poda para tentar reduzir ainda
mais o tempo de processamento, utilizando-se estruturas de dados especificas, mais

ripidas e que ocupem menos espaco em memoria.
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Apéndice A
A.1 - Teorema da Funcéo Implicita
Considere o conjunto de m equacdes e n varidveis
h(x)=0, i=1,2y ey 1. (7.1)
O teorema da fungiio implicita afirma que caso n—m das varidveis s#o fixas, as

equagles podem ser resolvidas pelas m varidveis restantes (LUENBERGE, 1937).

Assim, selecionando m varidveis, X, X, X, , deseja-se determinar se estas m varidveis

podem ser obtidas através das varidveis restantes na forma
X =0(X, 3 X aem X)), I=1,2,..,m. (1.2)

As fungbes ¢, caso existam, sdo chamadas funcGes implicitas.

Teorema. Seja x° =(x), x5 5 e xf: ) um ponto no R" que satisfaca as seguintes
propriedades:
i) As funges heC?,i=1,2,..,m em alguma vizinhanca de x°, para
algum p=1.
if) 7(x")=0, i=14,2,..,m.
iii) A Matriz Jacobiana m x m

o (x") I (x°) )
ox, ox,

dh,(x") 9 (x")

L ox, ox, )

m

€ ndo singular.
Entfio existe uma vizinhanca de X" =(x2, , X, 5. x)eR"™™, tal que para

m+1% "'m

Z=(X,,, 15X, , 5+ X, ) Desta vizinhanca, existem funcdes ¢ (%),i=1,2,...,m tais que
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i) geC?.
T 0 ~0 s
i) x =9(x"), i=1,2,..,m.

iti) 7, (4,(%), 4,(2), ey 8, (X), %) =0, i=1,2,..,m. A Matriz Jacobiana

Exemplo 1. Seja a equagiio x +x, =0. A solugiio é x, =0, x, =0. Entretanto,
na vizinhanga desta solucdio existe uma funcio ¢ tal que x, =¢(x,). Nesta solugdo a

condigdo (iii) do teorema da funcdo implicita é violada. Em qualquer outra solugdo,

entretanto, ¢ existe.

Exemplo 2. Seja A uma matriz m x n com m <n e seja o sistema de
equagOes lineares Ax=b. Se A ¢ particianada como A = [B,C] onde B é m x m,
entdo a condicdo (iii) é satisfeita, se e somente se B € ndo singular. Esta condicio
corresponde exatamente com o que a teoria de programacéo linear consagra. Em vista
deste exemplo, o teorema da funcdo implicita pode ser aplicado obtendo uma

generalizacdo ndo linear da teoria desenvolvida no contexto linear.
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