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Resumo

Esta dissertagdo aborda o problema de classificagio de dados em duas classes ja existentes,
utilizando como mecanismo de classificagdo uma técnica de aprendizado de maquina
denominada Support Vector Machines (SVM). Foi dedicado um esfor¢o consideravel na
apresentagdo dos aspectos teoricos envolvidos, vinculados a teoria do aprendizado estatistico,
incluindo motivagdo, interpretacdo geométrica e perspectiva analitica. A tarefa de classificacdo,
geralmente realizada com base nos principios da inferéncia indutiva, foi executada pelos
principios da inferéncia transdutiva, conduzindo a técnica SVM transdutiva, ou simplesmente
TSVM. Apds um estudo comparativo dos varios pacotes de software disponiveis na literatura,
optou-se por aqueles com melhor desempenho em termos de custo computacional, e foi possivel
classificar em um unico passo cada amostra do conjunto de predi¢gdo. TSVM foi comparada com
o método tradicional, SVM indutiva, em uma série exaustiva de experimentos inéditos,
apresentando resultados promissores. Em uma das aplicacdes, TSVM foi utilizada pela primeira

vez na forma indutiva para predizer a classificacdo de futuras amostras.

Abstract

This dissertation deals with the problem of data classification into two already existing classes,
using as classification mechanism a learning machine technique called Support Vector Machines
(SVM). Considerable efforts were devoted to the presentation of the pertinent theoretical aspects,
associated with statistical learning theory, including motivation, geometric interpretation and
analytic perspective. The classification task, generally carried out by the principles of inductive
inference, was performed by the principles of transductive inference, guiding to the transductive
SVM, or simply TSVM. After a comparative analysis of the software packages available in the
literature, the ones with best performance in terms of computational cost were chosen, and it was
possible to do a one-step classification of each sample belonging to the prediction set. TSVM was
compared with the traditional method, inductive SVM, in an exhaustive series of innovative
experiments, with promising results. In one of the applications, TSVM was used by the first time

in the inductive form to predict the classification of future samples.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Apresentacao e Motivacao

O problema de classificacdo, foco principal desta dissertacdo, pode ser definido
formalmente como o processo pelo qual padrdes ou sinais recebidos sao distribuidos por um
nimero prescrito de classes (categorias). Presente em todas as dreas de atuacdo cientifica, a
classificacdo representa um amplo conjunto de problemas de grande significado pratico.

Classificacdo ¢ uma tarefa que o ser humano freqlientemente executa sem maiores
dificuldades. Recebemos dados (padrao ou sinal) do mundo exterior através de nossos sentidos e
podemos reconhecer, em algum determinado contexto, a que classe pertencem estes dados.
Podemos fazer isto quase que imediatamente e com praticamente nenhum esforco, caso o
conhecimento necessario para executar a classificagdo ja tenha sido adquirido através de um
processo de aprendizagem.

Porém, nos casos em que a tarefa de classificagdo deve ser feita considerando dados
pertencentes a espagos de grande dimensdo e nos casos em que os atributos disponiveis para
caracterizar cada amostra ndo esclarecem de forma 6bvia o que diferencia um padrio pertencente
a uma classe de outro pertencente a outra classe, o ser humano vai encontrar muitas dificuldades
para executar a classificacao. Sendo assim, a automatizagdo do processo de classificagdo passa a
ser de grande interesse e sua viabilidade aumenta conforme cresce o poder de processamento e
memoria dos computadores.

Técnicas estatisticas s3o utilizadas na maioria dos casos para resolver o problema de
classificagdo pela utilizacdo de computadores, como exemplos: Regressao Logistica, Analise
Discriminante e Arvore de Decisio. Mais recentemente, a técnica de inteligéncia artificial que

emprega modelos artificiais de redes neurais tem sido muito empregada na execugdo desta tarefa.



Para o caso da existéncia de duas classes no formato simples de identificador binario
"sim/ndo" ou "pertence/ndo pertence", o problema ¢ dito ser de classificagdo bindria. Quando
existe um numero finito e maior do que dois de categorias ou classes, o problema ¢ dito ser de
classificagdo em multiplas classes.

Esta dissertacdo abordard o caso mais simples: o problema de classificagdo bindria de
dados. Além disso, aqui a tarefa de classificacdo, a qual é geralmente realizada pelos principios
da tradicional inferéncia indutiva, serd executada pelos principios da inferéncia transdutiva,
originalmente proposta junto a teoria do aprendizado estatistico por Vapnik (1998). Além disso,
sera utilizado como mecanismo de classificacio a técnica de aprendizado de maquina
denominada Support Vector Machines (Vapnik, 1995), que vem despertando muito interesse nos
ultimos anos.

Utilizando a inferéncia transdutiva, a estimac¢do da classe para os dados de interesse ¢
produzida em um unico passo. Isto representa um modo alternativo ao caso da tradicional

inferéncia indutiva, que necessita de dois passos:

« O primeiro passo, o indutivo, que consiste em descobrir a dependéncia funcional entre as
variaveis de entrada e as variaveis de saida;
« O segundo passo, o dedutivo, que utiliza esta dependéncia funcional para realizar a

classificacdo dos dados de interesse.

A partir dos principios da inferéncia transdutiva, utiliza-se no treinamento do classificador
(técnica de classificagdo) dois conjuntos de dados: o tradicional de treinamento e o de predigdo.
No caso do conjunto de treinamento, os dados ja estdo previamente classificados em suas classes,
e para o conjunto de predicao, os dados ainda nao estdo classificados em suas respectivas classes.
O objetivo ¢ classificar estes dados pertencentes ao conjunto de predi¢do. Treinando o
classificador com estes dois conjuntos de dados, sera possivel classificar os dados do conjunto de
predicao diretamente em um Unico passo.

De acordo com Vapnik (1998), a inferéncia transdutiva pode ser vista como uma das
direcdes de pesquisa mais promissoras no desenvolvimento da teoria do aprendizado estatistico,
que podera ter uma enorme influéncia ndo somente em discussdes técnicas dos métodos de
generalizacdo, mas também no entendimento das maneiras de inferéncia adotadas pelo ser

humano.



Contudo, Vapnik (1998) ressalta que, desde que a inferéncia transdutiva foi discutida em
1974 (Vapnik & Chervonenkis, 1974), poucos artigos foram publicados nesta area. Por outro
lado, em diversos experimentos, principalmente com pequenos conjuntos de dados de
treinamento, foi demonstrada a vantagem de se utilizar esta inferéncia contra a inferéncia
indutiva, com uma significativa redu¢ao no numero de erros de classificacdo no conjunto de
predicdo (Joachims, 1999b ; Demiriz & Bennett, 2000).
As técnicas (ou mecanismos) ja apresentadas na literatura, e que adotaram os principios
da inferéncia transdutiva para gerar uma melhor generalizagao e aumento do desempenho, sao:
« Support Vector Machines, técnica sugerida inicialmente por Vapnik (1998) para ser
utilizada associada com os principios da inferéncia transdutiva.
« Arvore de Decisdo (Wu et al. , 1999);
« Regressao Linear (Cataltepe & Magdon-Ismael, 1998);
« Mixture of Experts (Miller & Uyar, 1997).

Como ferramenta de classificagdo a ser adaptada aos principios da inferéncia transdutiva,
sera utilizado neste estudo a técnica de aprendizado de maquina Support Vector Machines
(SVM), introduzida por Vapnik em 1992 (Boser et al., 1992), e que, em poucos anos desde que
foi introduzida, j& apresenta um desempenho superior & maioria dos outros métodos em uma
ampla variedade de aplicacdes.

Wahba et al. (2001) escreveram como um resultado do Workshop em Estimagdo e
Classificacdo Nao-Lineares em Berkeley, que o recente livro de Cristianini & Shawe-Taylor
(2000), "Uma introdugdo a Support Vector Machines", tem o impressionante ranking (para um

livro técnico) na livraria Amazon.com (http://www.amazon.com) como um dos 4.500 livros mais

populares. Repetindo uma pesquisa sugerida por Grace Wahba na Web, pelo site

http://www.google.com, visando localizar paginas da internet a partir da palavra-chave "Support

Vector Machines", foi retornada uma lista de 230.000 itens. Estes resultados mostram o porqué
da grande procura pela area por pesquisadores envolvidos em técnicas supervisionadas para
aprendizado de maquina.
As areas mais tradicionais com aplicacdes de SVM na forma tradicional (a indutiva) estao
citadas a seguir, porém muitas outras aplicagdes podem ser encontradas na literatura:
. Reconhecimento de Digitos Escritos a Mao (Boser ef al., 1992 ; Vapnik, 1995);
« Reconhecimento de Imagem (Pontil & Verri, 1998 ; Chapelle et al. , 1999);



« Classificacao de Textos (Joachims, 1998 ; Dumais et al. , 1998);

. Bioinformatica - Andlise de dados de expressdo génica (Brown et al. , 2000);

. Bioinformatica - Detec¢do de Proteinas Homologas (Jaakkola et al. , 1999);

. Deteccdo de imagens da Face Humana, perante qualquer outra imagem (Osuna et al.,
1997b);

. Database Marketing : Prospecc¢do de clientes para a aquisicdo de novos produtos (Bennet

etal.,1998).

Quanto as aplicagdes da SVM modificada para atender os principios da inferéncia
transdutiva, a area com maior aplicacdo ¢ a de Classificagdo de Textos (Joachims, 1999b;
Nigam et al., 1998; Blum & Mitchell, 1998). Importantes resultados nesta mesma linha de
aplicacao também foram obtidos por Demiriz & Bennett (2000) e Fung & Mangasarian (1999).

1.2 Pontos Importantes sobre Support Vector Machines

SVM implementa um mapeamento nao-linear (executado por um produto interno kernel
escolhido a priori) dos dados de entrada para um espaco caracteristico de alta-dimensdo, em que
um hiperplano 6timo ¢ construido para separar os dados linearmente em duas classes. Quando os
dados de treinamento sdo separaveis, o hiperplano 6timo no espago caracteristico ¢ aquele que
apresenta a maxima margem de separagdo. Para dados de treinamento em que as amostras das
diversas classes apresentam superposicdo (dados ndo separaveis), uma generalizacdo deste
conceito ¢ utilizada.

SVM baseia-se nos principios da minimizagao do risco estrutural, proveniente da teoria do
aprendizado estatistico, a qual estd baseada no fato de que o erro do algoritmo de aprendizagem
junto aos dados de validagdo (erro de generalizacdo), ¢ limitado pelo erro de treinamento mais
um termo que depende da dimensdo VC (dimensdo Vapnik e Chervonenkis), que ¢ uma medida
da capacidade de expressdao de uma familia de fungdes. O objetivo ¢ construir um conjunto de
hiperplanos tendo como estratégia a variacdo da dimensdo VC, de modo que o risco empirico
(erro de treinamento) e a dimensdo VC sejam minimizados ao mesmo tempo. Serd visto que, na
construc¢ao do hiperplano 6timo, a maximizagdo da margem de separagdo implica na minimizacgao
da dimensao VC. Desta maneira, o hiperplano 6timo efetua uma completa realizacao do principio

de minimizag¢ao do risco estrutural.



O treinamento da SVM consiste em um problema de otimizagdo quadratico que ¢ atrativo
pela garantia da convergéncia para um minimo global da superficie de erro (exceto quando algum
problema de precisdo numérica estd presente), onde o erro refere-se a diferenca entre a resposta
desejada e a saida da SVM.

A transformacgao do problema de otimizacao primal em sua representagdo dual serd muito
importante para SVM, pois permitird que o problema de dimensionalidade seja deixado de lado
pela utiliza¢do da representacdo dual do problema de otimizagdo, que calcula os parametros do
hiperplano 6timo tendo os dados de treinamento na forma de produto interno e assim formando
uma matriz quadrada de mesma dimensdo da quantidade de dados de treinamento. Assim, o
numero de parametros ajustados ndo depende do nimero de atributos sendo utilizados, ou seja, da
dimensao do espaco a que pertencem os dados de treinamento.

O uso do produto interno kernel oferece uma solucdo alternativa para projetar os dados
em um espaco caracteristico de alta dimensao, aumentando o desempenho da SVM. A utilizacao
da representacao dual torna isto possivel, pois os dados de treinamento nunca aparecem isolados,
mas na forma de produto interno entre pares de amostras. Substituindo o produto interno por uma
escolha apropriada de um tipo de produto interno kernel, isto conduzird implicitamente a um
mapeamento nao-linear para um espago caracteristico de alta dimensdo, sem aumentar o nimero
de parametros ajustados.

Uma das maiores vantagens da SVM ¢ a sua flexibilidade. Utilizando os conceitos basicos
de maximizacdo de margem, dualidade e produto interno kernel, pode-se adaptar o problema de
classificagdo binaria (apenas com duas classes), que foi a abordagem que originou a formulagao
da SVM, para resolver muitos outros tipos de problemas. A seguir, estdo os problemas mais
conhecidos resolvidos por SVM :

. Regressdo, que foi o segundo problema a ser abordado por SVM, apenas com a
modificacdo na formulagdo original da fungdo-objetivo para uma em que o erro, medido
pela distancia do valor estimado em relagdo ao valor real, ¢ igual a zero para valores
pequenos desta distdncia, e de valor crescente para quando a distancia ao valor real ¢
maior do que um determinado limiar (Vapnik, 1995 ; Cristianini & Shawe-Taylor, 2000);
Envolvendo Regressao e SVM temos as seguintes aplicacdes:

« Técnicas Bayesianas para Regressao utilizando SVM (Chu et al., 2001);
« Quadrados Minimos para SVM (Suykens et al., 2000 ; Van Gestel et al. , 2002);



« Quadrados Minimos Ponderados para SVM (Suykens et al., 2002);
. Kernel Logistic Regression (Keerthi et al., 2002);
« Ensembles utilizando SVM (Lima et al., 2002).
. Classificagao em Multiplas Classes (Vapnik, 1998 ; Weston & Watkins , 1999);
« Técnicas de Clusteriza¢ao (Ben-Hur et al. , 2001);
« Predicdo de Séries Temporais (Muller et al. , 1999);
« Deteccdo de Novidade (Novelty Detection) (Bennett & Campbell, 2000);
. Estima¢ao de Densidades (Vapnik, 1998 ; Vapnik & Mukherjee, 1999).

1.3 Objetivos Principais e Contribuicoes

Um dos objetivos desta dissertagdo ¢ apresentar uma ampla explanacao da técnica de
aprendizado de méaquina denominada Support Vector Machines, que baseada em um elenco
consistente de referéncias bibliograficas, ird oferecer uma leitura introdutoria original, por
evidenciar e formalizar devidamente as idé€ias principais, em todos os seus detalhes mais
relevantes.

Além disso, ¢ dado destaque a explicacdo dos principios da inferéncia transdutiva,
tentando ndo se prender a aspectos teodricos, mas fornecendo os esclarecimentos de forma simples
e didatica, recorrendo inclusive a interpretacdes geométricas.

Foi realizado um estudo criterioso dos algoritmos computacionais disponiveis na literatura
e aqueles que apresentavam as melhores relagdes de custo computacional foram adotados para a
fase de aplicagdo a problemas praticos de classificagdo. As duas aplicagdes apresentadas nesta
dissertacdo realizam a classificagdo binaria com base em conceitos de inferéncia transdutiva
associados a técnica Support Vector Machines, e destacam-se as seguintes contribuicoes :

« Aplicacido 1 : "Support Vector Machines Transdutiva para Diagnéstico de Cancer e

Classificacdo de Dados de Expressdo Génica".

Esta ¢ a primeira aplicagdo dos principios da inferéncia transdutiva a um problema de

Bioinformatica (Semolini & Von Zuben, 2002), apresentando resultados promissores,

com uma série de varios experimentos para a comparacdo com o método indutivo. Ambos

os métodos utilizando SVM como técnica de classificagao.

Sao apresentados também, resultados comprovando a existéncia de correlagdo entre a

complexidade do problema de classificacio, a porcentagem de amostras que se



caracterizam como vetores-suporte ¢ o aumento da diferenca entre o desempenho do
método transdutivo comparado ao indutivo.

. Aplicacao 2 : "Construindo Modelos de Concessdo de Crédito Bancario com pequenas
amostras para predi¢ao de inadimpléncia".
Esta aplicagdo responde a questdo proposta por Joachims (1999b): "Sera possivel utilizar
a funcdo de decisdo, obtida com a ajuda dos principios da inferéncia transdutiva, para
predizer de forma indutiva futuras amostras de predi¢ao?".
Resultados satisfatorios foram obtidos com esta aplicagdo, mostrando uma melhora
significativa da capacidade de generalizacdo e aumento do desempenho da funcdo de

decisdo aplicada a predi¢ao de novas amostras.

1.4 Descricio do Conteudo dos Demais Capitulos

O Capitulo 2 desta dissertagio apresenta o conceito do Hiperplano Otimo, primeiro passo
para a introdu¢do da formulagdo da técnica Support Vector Machines. O Capitulo 3 fornece os
fundamentos basicos dos conceitos relevantes de Otimizacao, Produto Interno Kernel e Teoria do
Aprendizado Estatistico. A partir dos conceitos destes dois capitulos serd possivel resolver o
problema de como encontrar o hiperplano 6timo, descrito no Capitulo 4, que levara a introducao
da técnica de aprendizado de maquina denominada Support Vector Machines, formulando todas
as suas demonstracdes matematicas e detalhando suas propriedades.

O Capitulo 5 descreve em detalhe um dos melhores algoritmos de implementacdo da

técnica Support Vector Machines denominado SVM"&"

(Joachims, 1999a), e uma visdo geral de
outros algoritmos existentes na literatura.

O Capitulo 6 pode ser considerado uma segunda parte desta dissertagdo, onde ¢
introduzido os principios da Inferéncia Transdutiva, mostrando seus aspectos tedricos baseados
na teoria do aprendizado estatistico. E apresentada a aplicacdo dos conceitos da inferéncia
transdutiva tendo SVM como técnica de classificagdo, assim como o algoritmo proposto por
Joachims (1999b) para a sua implementagao, denominado TSVM.

No Capitulo 7 ¢ apresentado o resultado de duas aplicagdes envolvendo inferéncia
transdutiva associada com SVM, sempre comparando os resultados com o método indutivo, € no

Capitulo 8 encontram-se os comentérios conclusivos sobre a pesquisa realizada e sobre os

resultados obtidos, além de sugestdes de futuras pesquisas e possiveis extensoes deste trabalho.






Capitulo 2

O Hiperplano Otimo

2.1 Hiperplano otimo para classes linearmente separaveis
Quando o aprendizado supervisionado ¢ aplicado ao problema de classificacdo, as
amostras de treinamento sdo formadas pelo conjunto de dados de entrada associados as suas
correspondentes respostas pré-classificadas (rotulos ou dados de saida). Apos o treinamento, o
objetivo ¢ classificar novas amostras, ainda ndo rotuladas.
Considere o seguinte conjunto de dados de treinamento:
(xi,3i) 1<isv » x € R", y € {+1,-1},
onde x; ¢ o dado de entrada para a amostra i e y; ¢ a correspondente resposta desejada.
Classificagdes binarias sdo freqiientemente realizadas pelo uso de fungdes g : X< R" — R
com a seguinte estratégia : as amostras sdo designadas para a classe positiva, se g(x) > 0, e caso
contrario, para a classe negativa.
Sera considerado nesta se¢do que as classes representadas pelos rotulos y; = +1 e —1 sdo
linearmente separaveis. A superficie de decisdo sera representada por um hiperplano na forma :
g)=(wx)+b=0, @2.1)
onde w € R" ¢ o vetor de pesos, e b € R é o intercepto.
Assim podemos aplicar a seguinte estratégia de decisao:
(w'x)+5>0 para y=+1; (2.2)
(w'x)+b5<0 para y=-—1.
Para descrever o lugar geométrico dos hiperplanos separadores, serd utilizada a seguinte
forma candnica (onde o vetor w e o escalar b sdo re-escalados de tal maneira a atender as

desigualdades):
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(w'x)+b>+1 para y =+1; 2.3)
(wx)+b<-1 para y;=—1.
A seguir, ¢ apresentada a notacdo compacta para as desigualdades (2.3):
y[(w'x)+b] > 1. (2.4)
Para um dado vetor de pesos w e intercepto b, a separagdo entre o hiperplano
g(x) = (w'x) + b= 0 ¢ o dado de entrada mais perto é chamada de margem de separacéo denotada
por p. Sempre que for possivel obter um p > 0, existirdo infinitos hiperplanos, dentre os quais se
busca um hiperplano particular em que a margem de separag¢do p é maximizada. De acordo com
esta condicdo, a superficie de decisdo ¢ dita ser o hiperplano otimo ¢ a técnica de aprendizado de
maquina utilizado para a determinagao deste hiperplano ¢ denominada Support Vector Machines
(SVM), sendo que os dados de treinamento que se encontram a distancia p do hiperplano sao
chamados vetores-suporte (support vectors).
O conceito de hiperplano 6timo foi desenvolvido por Vapnik e Chervonenkis em 1965
(Vapnik & Chervonenkis, 1974). A Figura 2.1 apresenta uma visao geométrica da constru¢ao do

hiperplano 6timo para um espago bi-dimensional, além da interpretagao dos vetores-suporte.

Hiperplano
Otimo

Maximizacao :
Margem de Separacio

Figura 2.1 : O hiperplano 6timo separando os dados com a maxima margem p,

os vetores-suporte (support vectors) e uma distribui¢io dos dados no R’.
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Os dados para os quais o resultado da equagdo (2.4) ¢ igual a 1 sdo os vetores-suporte,
pois sdo aqueles que se encontram a distancia p do hiperplano 6timo.

Os vetores-suporte exercem um papel importante nas operagdes deste tipo de
aprendizagem de maquina. Em termos conceituais, eles sdo os pontos que se encontram mais
perto da superficie de decisdo e, portanto, sdo os de classificacdo mais dificil. Como tal, eles tém
uma relagdo direta com a localizagdo da superficie de decisdo. Veremos no Capitulo 4 uma
explicacao mais detalhada sobre os vetores-suporte.

Considere a forma canonica (2.3) com a seguinte modificagdo (hiperplanos com a margem
igual a 1 s3o conhecidos como hiperplanos canonicos):

(WX )+b=+1, sendox™ um vetor-suporte pertencente a classe y = +1; 2.5)
(w'x™ )+ b=-1, sendox® um vetor-suporte pertencente a classe y = —1.
Para calcular a distancia algébrica dos vetores-suporte para o hiperplano 6timo, ou seja, o

valor da margem p, ¢ preciso primeiro normalizar o vetor de pesos w, e usando a equagdo do

hiperplano canénico (2.5), temos :

1 g T 1
_ w + [l -_ 1
72 (HJ {IIWIIJ i 2.6

A equagdo (2.6) mostra que maximizar a margem de separagdo entre as classes ¢
equivalente a minimizar a norma euclidiana do vetor de pesos w.

Em resumo, o hiperplano 6timo definido pela equagdo (2.4), apresenta um vetor de pesos
w que leva a maxima separacdo entre as amostras positivas e negativas. Esta condigdo 6tima é

alcangcada minimizando a norma euclidiana do vetor de pesos w.

2.2 Hiperplano 0timo para classes nao linearmente separaveis

Considere o caso mais dificil de classificagdo, quando as classes ndo sdo linearmente
separaveis. Dadas as amostras de treinamento, ndo ¢ possivel construir um hiperplano separador
sem encontrar erros de classificacao. Todavia, € possivel encontrar um hiperplano que minimiza a
probabilidade do erro de classificacdo junto as amostras de treinamento.

Sendo assim a margem de separagdo entre as classes ¢ dita ser flexivel (soff), pois irdo
existir pontos (x;, vi) 1 <i<y que violam a inequagdo (2.4).

Esta violagdo pode acontecer de trés maneiras:
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e O ponto (xj,y;) encontra-se dentro da regido de separagdo, porém no lado correto da superficie
de decisdo, ver Figura 2.2a. Neste caso as classes sdo linearmente separaveis, porém houve
uma escolha incorreta do hiperplano;

e O ponto (x;,y;) encontra-se no lado incorreto da superficie de decisao, porém dentro da regido
de separacdo, ver Figura 2.2b. Também neste caso as classes sdo linearmente separaveis,
porém houve uma escolha por um hiperplano de maior margem,;

e O ponto (xj,y;) encontra-se no lado incorreto da superficie de decisdo e fora da regido de

separac¢do, ver Figura 2.2c.

(@) (b) (©) .

r g
Ponto x;

Vetores-
suporte

Hiperplano
otimo

Figura 2.2 : (a) Ponto x; encontra-se dentro da regido de separagdo e no lado correto;
(b) Ponto x; encontra-se no lado incorreto da superficie de decisdao, porém dentro da regido de separacao;

(c) Ponto x; encontra-se no lado incorreto da superficie de decisdo e fora da regido de separagio.

Note que existe classificagdo correta no caso (a) e incorreta nos casos (b) e (c).

Para tratar o problema de classes ndo linearmente separaveis, introduziremos uma nova
variavel ndo-negativa, {&} <; <y, na definicdo de hiperplano separador (superficie de decisdo)
apresentada a seguir:

yl(wx)+b]21-&, i=1,...,N. (2.7)

Os escalares & sao chamados de varidveis de folga, ¢ medem os desvios dos pontos
(xi, vi) 1<i<n para a condi¢do ideal de separagdo das classes. Para 0 < & < 1, o ponto encontra-se
dentro da regido de separagdo mas do lado correto da superficie de decisdo. Para & >1, o ponto
encontra-se do lado incorreto do hiperplano separador. Os vetores suportes sao os pontos em que
o resultado da equagdo (2.7) ¢ igual a 1-& , mesmo que & >0. Ilustramos isto através da

Figura 2.3.
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Figura 2.3 : Exemplos de valores e situagdes da varidvel de folga &

Note que, retirando do conjunto de treinamento uma amostra em que & >0, a superficie de
decisdo tem grande chance de mudar, mas retirando uma amostra em que & =0 e o resultado da
equacdo (2.7) ¢ maior do que 1, a superficie de decisdo permanecera sendo a mesma.

O objetivo ¢ encontrar o hiperplano separador em que o erro de classificacdo incorreta,

baseado no conjunto de treinamento, ¢ minimizado. Podemos fazer isto minimizando a func¢ao

N
0&)= lez@i -1) 2.8)

em relacdo ao vetor de pesos w, considerando a equagdo do hiperplano separador (2.7) e mais a
seguinte restri¢cao de desigualdade :
ww) < p'=4;. (2.9)
A restricdo (2.9) ¢ a condi¢do de que os pardmetros w e b que definem o hiperplano
minimizem o nimero de erros no conjunto de treinamento sobre a condi¢do que eles pertengam
ao subconjunto de elementos da estrutura Sy ={(w'x) + b: (W'w) < 4;} determinados pela
constante Ay.

A fungdo indicadora I(&; —1) € definida por :
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0 se(&-1)<0;

I(g; -1 =
1 se (fi - 1) > 0. (2.10)

Infelizmente, a minimizagdo de 6(&) em relagdo a w € um problema de otimizagdo nao-

convexo da classe NP-completo (ndo deterministico em tempo polinomial).

Para fazer este problema de otimizagdo matematicamente tratdvel, aproximamos a fungao

(<) por :

N
0= ¢ a1
i=1

restrito ao hiperplano separador (2.7) e a restri¢cao de desigualdade (2.9).
Chamamos o hiperplano construido com base na solug¢do deste problema de otimizacdo de

hiperplano otimo generalizado ou, por simplificagdo, de hiperplano otimo.
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Capitulo 3

Fundamentos Basicos e

Teoria do Aprendizado Estatistico

3.1 Introducao

Para o melhor entendimento do Capitulo 4 : "Support Vector Machines para o Problema

de Classificagao", serao abordados neste capitulo os seguintes topicos:

Conceitos Relevantes de Otimizac¢do: A transforma¢do do problema de otimizagdo primal
em sua representacao dual através do tratamento Lagrangeano ¢ uma estratégia que se tornou
padrao em Support Vector Machines, pois, entre outros beneficios, reduziu o problema da
maldi¢ao da dimensionalidade;

Produto Interno Kernel: Permite o mapeamento ndo-linear do conjunto de dados para um
espago caracteristico de alta dimensdo, no qual o hiperplano 6timo sera construido de forma
explicita;

Teoria do Aprendizado Estatistico: A maximiza¢do da margem de separacao na constru¢ao
do hiperplano 6timo ¢ baseada na teoria do aprendizado estatistico. Mais precisamente,
emprega-se os principios indutivos da minimizacdo do risco estrutural, baseado no fato de
que o erro de generalizagdo ¢ limitado pelo erro no conjunto de treinamento mais um termo
que depende da dimensao VC.

Apesar destes trés topicos serem independentes entre si, todos eles serdo importantes

quando utilizados em conjunto na resolu¢do do problema de como encontrar o hiperplano 6timo,

descrito no Capitulo 2.
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3.2 Conceitos Relevantes de Otimizacio

Neste topico, serdo descritos resultados da teoria de otimizagdo que irdo contribuir para a
formulagao e a tarefa de treinamento para Support Vector Machines.

Uma abordagem mais detalhada sobre este assunto pode ser encontrada nas seguintes
referéncias : Luenberger (1984) e Bazaraa et al. (1993).

Comecaremos com a formulagdo geral de um problema de minimizagdo de uma fungao

sujeita a determinadas restri¢oes.

Definicdo 3.1 : (Problema de otimizagdo primal) 3.1
Minimizar — f(w), weQcR"
Sujeito a : gi(w) <0, i=1,...,k;
hi(w) =0, j=1,...,m.

onde f:Qc R"— R éa fungdo-objetivo;
g:QcR' >R, i=1,...k; h:Qc R">R,j=1,..,m

sdo utilizadas para definir as restrigoes funcionais.

A regido factivel serd denotada por :
F={weQ:gw)<0,i=1,.,k;hiw)=0, j=1,..,m}.

A solucao do problema de otimizagao serd o ponto w'e Ftal que nao exista outro ponto
w e F com flw) < fiw’). Este ponto serd chamado de minimo global. Quando 3 & >0 tal que
fw) 2Aw), Y w e Q com |[w- w< & o ponto w" serd chamado de minimo local. Quando a
fungdo / ¢ convexa, um minimo local w" é também minimo global.

Um problema de otimizacdo em que a fungdo-objetivo € quadratica, enquanto que as
restricdes sdo todas lineares, ¢ chamado de problema de otimizacdo quadratico, e se a fungao-
objetivo e todas as restri¢des sdo convexas o problema ¢ chamado de convexo.

No problema de treinamento para Support Vector Machines, as restricdes serdo lineares e
a fungdo-objetivo serd convexa e quadratica. Com isso o problema de otimizagdo também sera
convexo e quadratico.

Para resolver este tipo de problema de otimizagdo, faz-se necessario apresentar a Teoria

Lagrangeana e suas extensdes.



17

A Teoria Lagrangeana foi desenvolvida por Lagrange, em 1797, apenas com restri¢des de
igualdade, generalizando os resultados de Fermat de 1629. Em 1951, Kuhn e Tucker estenderam
o método e permitiram restricdes de desigualdade. Este novo método conduz as conhecidas

condigdes de Kuhn-Tucker.

Teorema 3.2 : (Fermat)

*

.~ roo. ;. 1 1l s .

A condigdo necessaria para w ser um minimo de f(w), f € C', onde C" é o conjunto das
~ r /4 * . ~ . .

fungoes continuas em Q, é que Jf(w )/ow = 0. Esta condigdo, junto com a de convexidade

de f, é também uma condigdo suficiente.

Em problemas restritos, ¢ necessario uma fun¢do que incorpore tanto a fun¢do-objetivo
quanto as restrigdes, ¢ que sua estacionariedade defina a solugdo. Esta fungdo ¢ a Lagrangeana
(L: R'<xR™ — R) que ¢ definida como uma combinagdo linear da fungéo-objetivo mais cada

restricdo associada ao seu respectivo multiplicador de Lagrange 3,

m
LOw.B) = [0+ D Bjh;(w):
j=l1
Teorema 3.3 : (Lagrange)
A condi¢do necessdria para o ponto w ser um minimo de f(w), sujeito a hjtw) =0,
j=1, .., m com]fhjeCj,j=I,...,mé:

OL = =% . a_L PN
E(W ’ﬁ )_07 6ﬂ(w :ﬁ )_0

A condicdo acima ¢ também suficiente se L(w,f) ¢ uma fungdo convexa em w.

Considere agora o caso mais geral de um problema de otimizagdo, quando existem
restricdes tanto de igualdade como desigualdade, como o problema (3.1). Assim, a fun¢do
Lagrangeana generalizada (L : R"xR*xR™ — R) é dada por :

k m
L, f) = [0+ D aygi(n)+ ) fihy(n):

i=1 Jj=1
E conveniente agora definir o problema dual Lagrangeano e em seguida trés teoremas

sobre dualidade.
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Definicao 3.4 :

O problema dual Lagrangeano referente ao problema primal (3.1) é o seguinte :
Maximizar 6 a, f).
Sujeito a : a=0.

onde Q(Cl,ﬂ) = inwaQL(W) a{’ﬁ)

Teorema 3.5 : (Teorema fraco da dualidade)
Sendo Q a regido factivel do problema primal (3.1) e (&) a solucdo factivel do
problema dual da Defini¢io 3.4, entio fiw) > 6(a, ) para we €.

Este teorema afirma que o valor da solugdo dual ¢ limitada superiormente pelo valor da
solucdo primal.

Se fiw") = Ao, ), onde as restricdes do problema primal e dual sio satisfeitas, entdo w"
e (a,f) resolvem o problema primal e dual respectivamente. Neste caso, ¢ gi(w') = 0, para
i=1,...,k

Resolvendo e comparando as solugdes dos problemas primal e dual, espera-se que a
diferenca entre as duas solugdes no ponto 6timo seja zero. Contudo esta expectativa ndo é sempre
atendida e a diferenca entre os valores do problema primal e dual ¢ chamado de gap de
dualidade.

Um caminho para detectar a auséncia do gap de dualidade ¢ a presenca de um ponto de
sela (w*,a*,ﬂ*) satisfazendo : L(w*,a,ﬂ) < L(w*,a*,ﬂ*) < L(W,a*,ﬂ*), comwe Q aeRe

peR"

Teorema 3.6 :
A tripla (W', ", B) é um ponto de sela da funcdo Lagrangeana para o problema primal se,
e somente se, seus componentes sdo a solu¢do otima dos problemas primal e dual e ndo

ha gap de dualidade. Assim os dois problemas tém custo dado por :

fw') =’ pB).
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Teorema 3.7 : (Teorema forte da dualidade)
Dado o problema de otimizagdo (3.1) com o dominio convexo e g; i =1,..., k eh;,
j=1,..., m sendo fungoes afins, ou seja, do tipo h(w) = Aw-b, o gap de dualidade é

igual a zero.

Teorema 3.8 : (Condi¢des de Kuhn-Tucker)
Dado o problema de otimizagdo (3.1) com o dominio convexo , f e C' convexa, gi
i=1..,k ehj,j=1,..,m sendo fungoes afins, a condigdo necessdria e suficiente para
* /4 . /4 . A . * * .
0 ponto w ser o otimo, é a existéncia de o, [ satisfazendo :

oL * % =«
—w ,a , =0;
aW( B)

a—L(w*,oz*,ﬁ*) =0;

op

a'gw)=0, i=1,...,k
gwH<0 ., i=1,...,k
a >0 ,i=1,...,k

O tratamento Lagrangeano para o problema de otimizagdo convexo fornece a alternativa
da descri¢ao dual, que freqlientemente tende a ser mais facil de ser resolvida do que o descricao
primal, a qual apresenta restrigdes de desigualdade dificeis de serem resolvidas. Esta estratégia
tornou-se padrdo na teoria de Support Vector Machines, porque a representacdo dual permitira
trabalhar em um espago de alta dimensdo, devido ao numero de parametros ajustados ndo
depender do numero de atributos sendo utilizados (dimensdo dos dados de entrada). Veremos
também que as amostras associadas aos multiplicadores de Langrange maiores do que zero

(restrigdes ativas) serdo denominadas de vetores-suporte.

3.3 Produto Interno Kernel

O nome kernel ¢ derivado da teoria do operador integral. A teoria de kernels ¢ antiga, o
teorema de Mercer foi escrito em 1908. Porém, o conceito de produto interno kernel foi primeiro
utilizado por Aizerman et al. (1964a, 1964b) na formulagdo do método de fungdes potenciais, que

representaram o precursor dos modelos de regressio com fungdes de base radial.
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Aproximadamente no mesmo periodo, em 1965, Vapnik e Chervonienkis (Vapnik &
Chervonienkis, 1974) desenvolveram o conceito do hiperplano 6timo (Capitulo 2). A combinagao
do uso destes dois poderosos conceitos, feita por Vapnik, originou a formulacdo de Support

Vector Machines.

3.3.1 Espaco caracteristico
Uma estratégia de pré-processamento em algoritmos de aprendizado como os que serdo
considerados neste estudo, envolve a mudancga de representacao dos dados na forma:
x=(x,,x,) = (4 (x),....,0,,(x)), ondeM>>m.
Este passo ¢ equivalente a0 mapeamento nao-linear do espaco dos dados de entrada X em
um novo espago, Fc = { dx) | x € X }, chamado de espaco caracteristico. Iremos denotar o vetor
{#(x)}1 <; < » como o conjunto de transformagdes nao-lineares definidas a priori. As medidas

originais de representacdo dos dados serdo chamadas de atributos e as medidas no espago F¢

serdo chamadas de caracteristicas.

4 b(x)
RS,

d(x) o(x) (0)
o(x) 90X (o)
¢(x) 6(x) $§2

o(x) o(x) $(0)

Dimensio = m U Dimensio =M >>m

Figura 3.1: Exemplo de mapeamento para o espago caracteristico, onde ¢ possivel a separacdo linear

das duas classes, originalmente ndo separaveis, por um hiperplano. Foi utilizado M=2 por questdes de

visualizagdo, pois M >> m.

A Figura 3.1 mostra um exemplo de mapeamento ndo-linear dos dados de entrada
pertencentes a um espago bidimensional para um espago caracteristico de mesma dimensdo (na

pratica este mapeamento ¢ feito para um espaco de dimensdo muito maior do que a original). A
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idéia ¢ que no primeiro espago os dados ndo podem ser separaveis por um hiperplano, mas no
segundo espago isto seria possivel.

Isto significa que se pode construir um algoritmo em dois passos: primeiro um
mapeamento nao-linear, escolhido a priori, mapeia os dados de entrada para um espago
caracteristico F¢, e depois um hiperplano ¢ utilizado como superficie de decisao para classificar

os dados neste novo espago :
M
DY wé(x)+b=0,
J=1

onde {wj}i <j<wm € o vetor de pesos e b o intercepto. Pode-se simplificar este hiperplano

escrevendo :

M
D w0 =g = 0. 62
j=0
onde ¢y(x) = 1, para todo x, faz o papel de intercepto.
O vetor ¢(x) representa a imagem induzida no espaco caracteristico a partir do vetor de
entrada x.

Sera visto em detalhes, no Capitulo 4, que o vetor de pesos podera ser substituido por:

N
w= Zaiyi(ﬁ(xi)a (3.3)
i=1

onde @(x;) corresponde a imagem induzida do i-ésimo padrdo de entrada.
Substituindo a equagdo (3.3) na (3.2), ¢ possivel definir a superficie de decisdo calculada
no espago caracteristico como :

N
Za,- yip! (x)p(x) = 0. (3.4)

i=1
O termo ¢'(x;)@(x) representa o produto interno de dois vetores induzidos no espago
caracteristico pelo vetor de entrada x e pelo i-ésimo padrao x; .
Agora ¢ possivel introduzir o produto interno kernel denotado por K(x,x;) e definido como

segue:
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M
K(x,xi) =67 ()6 = D g0 (),

J=0

parai=1,2,...,N. 3.5

O produto interno kernel apresenta caracteristicas importantes por ser uma fungdo
simétrica em seus argumentos : K(x, x;) = K(x;, x).

O mais importante ¢ que se pode usar o produto interno kernel para construir o hiperplano
otimo no espago caracteristico sem ter que considerar este espaco de forma explicita. Isto pode
ser visto substituindo a equacao (3.5) na (3.4):

N

D @ik () =0 (3.6)
i=1

3.3.2 Teorema de Mercer

A expansdo da equacdo (3.5) para o produto interno kernel K(x,x;) ¢ um caso especial do
teorema de Mercer, que surgiu no contexto de analise funcional. Este teorema pode ser formulado
como segue: (Mercer, 1909 ; Courant & Hilbert, 1970):

Seja K(x,x') uma fungdo kernel continua e simétrica definida na regido fechada

[a, b]x[a, b]. A fun¢do kernel K(x,x') pode ser expandida em uma série :
0
"y — '
K(x,x') =D 2,,(x),(x")
i=l
com coeficientes A>0. Para esta expansdo ser valida e convergir absolutamente e
uniformemente, é uma condigdo necessaria e suficiente que :

j j K (x, X"y )y (x")dxdx' > 0

aa

para todo y(.) no qual
b
j w? (x)dx < o0

As fungdes y(x) sao chamadas de auto-fungdes (eigenfunctions) da expansdo e os
coeficientes A; sdo chamados de autovalores. O fato de todos os autovalores serem positivos
significa que a funcdo kernel € definida positiva.

Sobre o teorema de Mercer pode-se fazer as seguintes observagoes:
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e Para Ai#1, a i-ésima imagem \/Z ¢.(x) induzida no espago caracteristico pelo vetor de entrada

x ¢ uma auto-funcdo da expansao;
e Na teoria, a dimensionalidade do espago caracteristico (o nimero de autovalores e as auto-

fungdes) pode ser infinita.

O teorema de Mercer nos diz simplesmente quando uma fun¢do candidata a kernel ¢ de fato
um produto interno kernel em algum espaco determinado e portanto admissivel para ser utilizada
no treinamento de Support Vector Machines (SVM). Porém este teorema nao indica como obter

as funcdes @(x).

3.3.3 Tipos de produto interno kernel mais utilizados em SVM

O principal requisito para o produto interno kernel ser utilizado em SVM ¢ que ele
satisfaca o teorema de Mercer. Assim, apresentamos os trés tipos mais comuns de produtos
internos kernel utilizados em SVM:
e Fungdo de Base Radial (RBF) :

K(xx')=exp(-||x' - x||* / 267) , 3.7
onde o pardmetro o° (interpretado como a varidncia da RBF) é especificado a priori pelo
usuario;

e  Funcdo Polinomial -
K(xx')=@"x+1), (3.8)
onde a parametro d (grau do polindmio) ¢ especificado a priori pelo usuario;
e Perceptron :
K(xx') = tanh(fx'"x + 3, (3.9)
onde S e f sdo os parametros ajustados pelo usudrio, sendo que apenas para determinados

valores destes parametros o teorema de Mercer ¢ satisfeito.

A seguir, sao apresentados dois exemplos em que as fungdes de decisdo no espago de
entrada sdo ndo-lineares como mostrado na Figura 3.2. Nestes exemplos, o problema original ¢
mapeado ndo-linearmente para um espaco caracteristico de alta dimensdo através de um produto
interno kernel, sendo que o produto interno kernel que possivelmente apresenta o melhor
desempenho ¢ o da funcdo polinomial (3.8) com parametro d = 2. Neste novo espago, um

hiperplano 6timo serd construido.
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Assim, o espago de entrada bi-dimensional serd mapeado para o espaco caracteristico de

dimensao igual a 5 através da funcdo polinomial de grau 2, como demonstrado a seguir:

A A
X
xxXX
X X
X 00X
0 o0
X x 0
° J/x
X x Xx

Figura 3.2 : Dois exemplos em que a fungdo de decisdo no espago de entrada ¢ ndo-linear e possivelmente um
produto interno kernel do tipo polinomial com grau 2 podera mapear este espago para um espago caracteristico de

alta dimensédo, onde o hiperplano 6timo sera construido.

T T 2, p
Sendo x” = [x,.x], xi’ = [xixn] e K(ux)=¢" (0)8(x;) = (x;" x+1)7 | & possivel expressar
K(x,x;) em termos de :
K(x,xi) = (1 + xTxi)x (1 + xTxi)z 1+ xlle-zl + 2x1x0X1X;0 + x%xl-zz +2x1x;1 + 2x0%;

A imagem do vetor de entrada x, induzido no espaco caracteristico, ¢ entdo deduzida ser :

¢T(x) = l,xlz,\/gxlxz,xg,ﬁxl,ﬁxz e ¢T(xl-) = l,xl.zl,\/Exﬂxiz,xizz,\/axil,\/zxiz

Portanto, o espago de entrada bi-dimensional, quando aplicado um produto interno kernel

do tipo polinomial de grau 2, ¢ mapeado para um espacgo caracteristico de dimensao 5.

3.4 Teoria do Aprendizado Estatistico

Desenvolvida por Vapnik desde 1971, a Teoria do Aprendizado Estatistico ¢ conhecida
também como a Teoria de Vapnik-Chervonenkis (VC).
Ela ¢ considerada a melhor teoria atualmente disponivel para a estimacao estatistica de

amostras finitas, estudo da dependéncia funcional e do aprendizado preditivo (Vapnik, 1998).
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Esta teoria define rigorosamente todos os conceitos relevantes e produz demonstragdes

matematicas para todos os resultados importantes, e sera descrita nos topicos a seguir.

3.4.1 Condigoes para a Consisténcia e Convergéncia da Minimiza¢ao do Risco Empirico
Considere (x;, ¥i) 1<i<n,Xi € Rm, vi € R, denotando os pares de dados de entrada e
saida de treinamento, independentes e identicamente distribuidos, gerados de acordo com alguma

fun¢ao densidade de probabilidade conjunta desconhecida F ,(x,y).

O problema do treinamento supervisionado ¢ encontrar uma fungdo particular

F(x,w)= y, sendo w o vetor de parametros ou pesos, de tal modo que y ; aproxima a resposta

desejada y; de acordo com algum critério estatistico. A viabilidade do treinamento supervisionado
depende das amostras de treinamento conterem informacao suficiente para a constru¢do de um
algoritmo capaz de gerar um bom desempenho de generalizacdo.

A medida de perda ou discrepancia entre a resposta desejada y; e a resposta obtida

y =F(x,w) é a fung¢do de erro. Um ponto forte da teoria do aprendizado estatistico ¢ a de ndo

depender da forma da fungdo de erro.

Como exemplo, utilizaremos o caso do problema de regressdo, onde ¢ comum o uso da
funcdo de erro quadratica dada por :

L(y, Fxw))=(y- Fxw) ).

O objetivo do aprendizado supervisionado ¢ encontrar uma fun¢do F(x,w) dentre uma

classe de fungdes {F(x,w), w € W} que minimize a fun¢do-risco:
Rw) = L(y , Fx,w) ) dFy(x,) . (3.10)
Dado o conjunto de treinamento ( x;, ;) 1 <i<n~ , € utilizando os principios indutivos da

minimizagdo do risco empirico, a minimizagdo da fun¢ao-risco desconhecida ¢ substituida pela

minimizagao da fun¢do-risco empirico conhecida:

N
1
i=1
A idéia basica da minimizagdo do risco empirico ¢ trabalhar com a func¢do R.,,(w) que
difere de R(w) em dois aspectos : ndo depende da fun¢do densidade de probabilidade conjunta

desconhecida Fi,(x,y) ; pode ser minimizada com respeito ao vetor de pesos w.
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Seja Wemp € F(x,Wemp) 0 vetor de pesos e o correspondente mapeamento que minimiza a
funcao-risco empirico (3.11), e similarmente w, e F(x,w,) o vetor de pesos € o correspondente
mapeamento que minimiza a fungdo-risco (3.10), ambos os vetores pertencentes a . O problema
apresentado ¢ sobre quais condi¢cdes o mapeamento aproximado F(X,Wenp) estd "proximo" do
mapeamento desejado F(x,w,), medidos pela diferenca entre R.,,,(w) € R(w).

Para algum w = w* fixo, a funcdo-risco R(w*) determina a esperanga matematica da
variavel aleatoria definida por :

Zy=L(y, Flx,w¥)).

Por outro lado, a fungdo-risco empirico Ren,(w*) é a média aritmética (empirica) da
variavel aleatoria Z, .

De acordo com a lei dos grandes numeros (James, 1981), que constitui um dos mais
importantes resultados da teoria de probabilidade, nos casos gerais em que o tamanho do
conjunto de treinamento N cresce para infinito, a média empirica da varidvel aleatéria Z+
converge para seu valor esperado. Isto proporciona uma justificativa teérica para o uso da fungao-

risco empirica R.,,(w) no lugar da fungdo-risco R(w).

Definicdo (Vapnik, 1995):

Pode-se dizer que o Principio da Minimizag¢do do Risco Empirico é consistente para um
conjunto de fungoes L(y , F(x,w) ), w € W e para a fun¢do densidade de probabilidade
F\(x) se as seguintes duas seqtiiéncias convergem em probabilidade para o mesmo limite,
ver Figura 3.3:

Prob

RWN)— 57 viggV R(w);

Prob '
Remp (WN) T Now vilel;/ R(w).

Em outras palavras o principio da Minimizacdo do Risco Empirico € consistente se ele
fornece uma seqiiéncia de fungdes L( v, F(x,wy) ), com N = 1,2, ... para o qual o risco esperado e
0 risco empirico convergem para o minimo valor possivel do risco.

Porém, somente porque a média empirica de Z,+ converge para seu valor esperado, ndo ha

razao para esperar que o vetor de pesos Wemp, que minimiza R.,,,(w), minimizara também R(w).
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R(wy)

inf, R(w)

Remp(WN)

Figura 3.3 : Consisténcia da Minimizagdo do Risco Empirico. O processo de aprendizado € consistente se o risco
esperado R(w) e o risco empirico R,,,(w) convergem em probabilidade para o minimo valor possivel do risco,
inf,,R(w). Para o problema de classificacdo, o risco empirico corresponde a freqiiéncia do erro de classificagdo no
conjunto de dados de treinamento, e o risco esperado € a probabilidade de erro de classificagdo calculada sobre a
fun¢do densidade de probabilidade conjunta desconhecida F\,(x,y). Para um conjunto especifico de dados de
treinamento, podemos esperar que R.,,,(W*) < R(w*) porque o processo de aprendizagem muitas vezes estima uma
funcdo que minimiza o risco empirico mas ndo necessariamente o risco verdadeiro, porém quando o niimero de
amostras do conjunto de dados de treinamento cresce para infinito, podemos esperar que R.,,,(w*) seja proximo de
R(w*). Para pequeno numero de amostras o R,.,,(w) = 0, pois geralmente o processo de aprendizado consegue

aproximar a resposta desejada sem erros na amostra de treinamento.

Esta exigéncia serd satisfeita da seguinte maneira: se Ren,(w) aproxima R(w)
uniformemente em w com alguma precisdo &, entdo o minimo de R.,,,(w) diverge do minimo de
R(w) por uma quantidade que ndo excede 2¢&. Formalmente, isto significa que ¢ possivel impor

uma condicao estrita de que, para qualquer w € We &> 0, a relagdo probabilistica
P s1V1Vp RW) = Repp(W)| >& | >0 quando N — © (3.12)

¢ valida (Vapnik, 1982). Quando (3.12) ¢ satisfeita, ¢ dito que ocorre a convergéncia uniforme do
vetor de pesos w do risco empirico médio para o seu valor esperado. Esta convergéncia ¢ uma
condicdo necessdria e suficiente para o principio da minimiza¢do do risco empirico (Vapnik,
1982, 1998).

Uma interpretacao deste principio € que, antes de empregar um algoritmo de aprendizado,
todas as fungdes de aproximagdo sdo igualmente provaveis (plausiveis). Com a progressdo da

execucdo do algoritmo de aprendizado, a plausibilidade das fun¢des de aproximacao F(x,w) que
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sdo consistentes com as amostras de treinamento ( x;, ;) 1<;<y s30 aumentadas. Conforme o
tamanho do conjunto de treinamento N cresce, € o0 espago de entrada ¢ por meio disso densamente
povoado, o ponto minimo da fungdo-risco empirico R..,(w) converge em probabilidade para o

ponto minimo da verdadeira fungdo-risco R(w).

3.4.2 Dimensiao VC

A teoria da convergéncia uniforme da funcdo-risco empirico R.,,(w) para a real funcdo-
risco R(w) inclui limitantes na razdo de convergéncia, que sdo baseados em um importante
parametro denominado de dimensdo Vapnik e Chervonenkis, ou simplesmente dimensdo VC,
assim denominada em honra a seus criadores, Vapnik e Chervonenkis (1971). A dimensdo VC ¢
uma medida da capacidade ou forca de expressao de uma familia de fungdes classificadoras
obtidas por meio de um algoritmo de aprendizagem.

Considere um problema de classificagdo de padrdes bindrios, y €{0,1}. Seja & um
conjunto de implementacdes dicotomicas (funcdes classificadoras bindrias) por um algoritmo de
aprendizado, isto ¢é:

F={F(x,w): weW, F: R"xW—{0,1}}.

Seja 0 conjunto de N pontos em um espago de entrada .Zin-dimensional, isto € :

s={xez;i=1,2,...,N}.

A implementagao dicotdmica de um algoritmo de aprendizagem, que divide .~ em dois
subconjuntos disjuntos /% e ,~, pode ser escrita da seguinte maneira:

Fxw)={0parax e %~ ;1 parax € 7 }.

Seja A~ () o nimero de implementagdes dicotomicas distintas pelo algoritmo de
aprendizado, e A~/ ) o madximo de A~ () sobre todo ~com || =/, onde a cardinalidade | /{ ¢ o
nimero maximo de elementos de /7 Pode-se dizer que /¢ particionado por & se AA ) = 2l
isto ¢, se todas as divisdes binarias de ~” podem ser produzidas pelas fungdes em . Refere-se a
A=(l) como a fun¢do de crescimento.

A Figura 3.4 ilustra, em um espaco bi-dimensional .#Z 0 conjunto .~ consistindo de trés

pontos xj, x; € x3, € todas as particdes binarias produzidas por fungdes em 7
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o [ ]

Xl. X %3 N. o °©° ¢
Xz. o

(0] [ ]

o

o [ ]

Figura 3.4 : Trés pontos no R? particionados por retas orientadas

Com o conjunto ~ consistindo de trés pontos e a cardinalidade dada por |~ = 3,
conseqiientemente A~ (.7 =2’ = 8 , como podemos observar na Figura 3.4.

E possivel definir formalmente a dimensdo VC como (Vapnik e Chernovenkis, 1971):

A dimensdo VC de um conjunto de fungoes dicotomicas & é a cardinalidade do maior

conjunto .~ que é particionado por .

Em outras palavras, a dimensdo VC de &, denotada por VCdim(.&), é o maior N tal que
A~(N) = 2. Em termos mais familiares, a dimensdo VC de um conjunto de fungdes de
classificagdo { F(x,w): weW } é o nimero méaximo de amostras de treinamento que podem ser
classificadas sem erro, para todas as possiveis atribuigdes de rétulos as amostras.

Consideremos o exemplo da regra de decisdao do hiperplano 6timo, descrita no Capitulo 2,
em um espago de entrada .7 m-dimensional:

T y=[(wWx)+b], (3.13)
onde y =1 para [(w'x ) + 5] = 0, e y = 0 caso contrario.

A dimensao VC para o hiperplano 6timo ¢ dada por :

VCdim(7)=m+ 1. 3.149)

Para demonstrar este resultado, considere a situagdo descrita na Figura 3.4, onde m =2 e
temos 3 pontos. Quando se busca reproduzir a situagdo anterior com 4 pontos, ndo & possivel
representar todas as possibilidades de separagdo apenas pelas retas orientadas. A Figura 3.5

apresenta um desses casos.
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»
»

Figura 3.5 : Quatro pontos no R? divididos em duas classes

e que ndo podem ser separados por uma reta orientada.

Portanto, a dimensdo VC para o hiperplano 6timo com m = 2 € igual a 3, de acordo com a
formula (3.14) e comprovado graficamente pelas Figuras 3.4 e 3.5. Nota-se que a dimensao VC
para o hiperplano 6timo ¢ igual ao nimero de parametros do hiperplano (3.13).

Com a dimensdo VC fornecendo uma medida de capacidade de um conjunto de funcdes
classificadoras, pode-se esperar que o algoritmo de aprendizagem com muitos pardmetros a
serem ajustados terd uma grande dimensdo VC, por outro lado um algoritmo de aprendizagem
com poucos parametros terd uma pequena dimensdo VC. A seguir, ¢ apresentado um contra-
exemplo para esta afirmacao.

Considere a familia de func¢des indicadoras, com apenas um parametro, definida como:

flx,a) = sgn(sen(ax)), a € R,
onde sgn(.) ¢ a func¢do sinal. A exigéncia é encontrar N pontos que podem ser particionados. Esta
exigéncia é satisfeita pelo conjunto de fungdes f{x,a) pela escolha de x; = 107, parai=1, 2, ..., N.
Para separar estes pontos em duas classes, determinadas pela seqiiéncia yy, 2, ..., v , com

yi € {—1,+1}, é suficiente escolher o pardmetro a de acordo com a férmula:

N

1— p;)10°
a=r 1+Z—( yzl)

i=1
Como N pode ser qualquer, conclui-se que a dimensao VC da familia de fungdes
indicadoras f{x,a) com um Unico parametro a ¢ infinita.
O conceito de dimensdo VC nos proporciona a conclusdo de que o nimero de amostras

necessarias para a aprendizagem de uma classe de fungdes de interesse € proporcional a dimensao
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VC desta classe. Conseqiientemente, a estimativa da dimensao VC ¢ um conceito fundamental.

Porém, na maioria dos casos ¢ muito dificil calcular a dimensdao VC na forma analitica.

3.4.3 Limitantes para a Generalizacao

Nesta secao, sera abordado como se chega aos limitantes (limite superior de confianga)
para o erro de generalizagdo em fun¢do da razdo da convergéncia uniforme do principio da
minimizagdo do risco empirico. Como alguns passos das demonstragdes para o céalculo dos
limitantes ndo sdo triviais, optou-se por apenas apresentar os resultados, sem demonstrar todos os
passos. A referéncia para uma leitura mais detalhada esta contida em Vapnik (1998).

Considere o exemplo da regra de decisdao através do hiperplano 6timo (equagao (3.13)),
para a classificagdo de padrdes binarios, no qual a resposta desejada ye {0,1}. A correspondente

func¢ao de erro tem somente dois valores:

L(n Flaw) = 0 se F(x,w)=y;
1 caso contrario.

A fungdo-risco R(w) (equagdo (3.10)) para o hiperplano 6timo pode ser interpretada como
a probabilidade de classificacdo incorreta calculada sobre a fungdo densidade de probabilidade
conjunta desconhecida F (x,y), denotada por P(w), e a fungdo-risco empirico R..,(w) (equagio
(3.11)) ¢ a freqiiéncia do erro de treinamento, denotado por v(w).

De acordo com a lei fraca dos grandes numeros (James, 1981), a freqiiéncia empirica da
ocorréncia de um evento converge quase que certamente para a verdadeira probabilidade do
evento quando o nimero de amostras cresce para infinito. Assim, dentro do contexto desta sec¢ao,
para um vetor de pesos w € W e uma precisdo ¢ > 0, a relagdo probabilistica dada a seguir ¢
valida:

P(sup|P(w) - v(w)| > gJ -0 quando N — oo, (3.15)

w

O conceito de dimensdao VC proporciona um limitante para a razdo da convergéncia
uniforme. Especificamente, para um conjunto de fungdes de classificagdo com dimensdo VC

igual a A, a seguinte inequacao ¢ valida (Vapnik, 1982, 1998):

h
P(slvlvplP(m—v(w)I >8J<(267Nj exp(-&"N), (3.16)



32

onde N ¢ o numero de amostras e "e" ¢ a base do logaritmo natural.

Deve-se deixar o lado direito da inequagdo (3.16) pequeno para grandes valores de N a
fim de conseguir uma convergéncia uniforme. O fator exp(-&’N) ¢ muito util nesta relagio, pois
decai exponencialmente com o aumento de N. O outro fator (2eN/h)" representa o limitante da
funcdo de crescimento A~ (/) para uma familia de fun¢des .7 = { F(x,w): we W } e para 1< h <,
como obtido pelo lema de Sauer (Sauer, 1972). Desde que esta fungdo ndo cresca muito rapido, o
lado direito da inequacdo ird para zero quando N for para infinito; esta condigdo ¢ satisfeita se a
dimensao VC # ¢ finita.

Portanto a dimensdo VC finita ¢ uma condicao necessaria e suficiente para a convergéncia
uniforme do principio da minimizacao do risco empirico.

Seja « a probabilidade de ocorréncia do evento:

P(sup|P(W) —v(w)| 2 8} <a. (3.17)

w

Usando o limitante descrito pelo lado direito da inequagao (3.16) e com probabilidade de

ocorréncia do evento igual a &, pode-se definir o limitante superior de confianga &,(N,A, &) como

(Vapnik, 1992):
h 2N 1
EO(N,h,Ol) = ‘/W[log[TJ+l}Wloga . (3.18)

Entdo, com probabilidade 1-«&, podemos afirmar que, para qualquer vetor de pesos wel,

a seguinte inequacao ¢ valida:
Pw) <v(w) + &(N,h, o) . 3.19)
O limitante da inequacdo (3.16) com o valor de ¢ = &,(N,h, @) € alcangado para o pior caso
onde P(w) = 1/2. Para pequenos valores de P(w), situacdo mais freqiiente na pratica, o limitante é

obtido considerando uma modifica¢ao da inequacdo (3.16) (Vapnik 1982, 1998) :

P| su |—P(W)_V(W)| > <(2e_N]h exp| — e’N
wp JPon) ; == . (3.20)

Assim, com probabilidade 1-« , e qualquer vetor de pesos we W, temos (Vapnik 1982,

1998):

Pw) <v(w) + &(N,h,av) , 3.21)
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onde &(N,h, a,v) é o novo limitante superior de confianca definido como:

v(w)

2
(N, ha,v)=26f (N, ha)| 1+ |1+ ——2
f(N.h.a) |- (3-22)

Este segundo intervalo de confianga difere do primeiro principalmente por incluir o erro
de treinamento v(w).
Quando nao hé erro de treinamento, v(w) ¢ igual ou proximo de zero, o limitante superior

de confianca (3.22) reduz-se a:

&1(N,h,a,0) = 4¢3 (N, h,@) | (3.23)

3.4.4 Principio da Minimizacio do Risco Estrutural

Define-se o erro de generalizagdo vgene(w) como a freqiiéncia do erro obtido para um
vetor de pesos w especifico, quando testado em um conjunto de dados ndo apresentado
anteriormente, denominado de dados de validacdo, os quais tém supostamente a mesma
distribuicao dos dados de treinamento.

Entdo, na visao do teorema da razdo da convergéncia uniforme, podemos afirmar que,
com probabilidade 1-a , para um numero de amostras de treinamento N > / , e simultaneamente
para todas as funcdes classificadoras F(x,w), o erro de generalizacdo ¢ menor do que o risco
garantido definido por (Vapnik, 1992, 1998) :

Vgene(W) < VgarandW) = v(w) + &(N,h, o, v) . (3.24)

Para um nimero N fixo de dados de treinamento, o erro de treinamento decresce
monotonicamente conforme a dimensdo VC é aumentada, enquanto que o limitante superior de
confianga aumenta proporcionalmente. Conseqlientemente, o risco garantido e o erro de
generalizacdo caminham para os seus minimos. Estas tendéncias estdo ilustradas na Figura 3.6.

Antes de se encontrar o ponto minimo do risco garantido, o problema de aprendizagem ¢
dito estar em underfitting (sub-ajuste) no sentido de que a dimensdao VC, ou a capacidade do
algoritmo, ¢ muito pequena para o montante de dados de treinamento N. Depois do ponto
minimo, o problema de aprendizagem ¢ dito estar em overfitting (sobre-ajuste) por causa da
capacidade do algoritmo ser muito grande comparado ao montante de dados disponiveis para o

treinamento.
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Erro

underfitting overfitting

Risco garantido:
(limitante para o erro de generalizagdo)

y S
Limitante Superior
de Confianca

Wﬂto
v

h

Figura 3.6 : Relacdo entre erro de treinamento, limitante superior de confianga e risco garantido,

quando temos o numero N de dados de treinamento fixo.

O desafio na resolu¢ao de um problema de aprendizado supervisionado €, portanto, obter
o melhor desempenho de generalizacdo equiparando a capacidade do algoritmo com o montante
das amostras de dados de treinamento para o problema em questdo. O método de minimizacao do
risco estrutural proporciona um procedimento indutivo para encontrar este objetivo, fazendo com
que a dimensdo VC do algoritmo de aprendizado seja uma variadvel de controle (Vapnik, 1992,
1998).

Para explicar este procedimento indutivo, considere um conjunto de funcdes
classificadoras de padrdes F(x,w)

F={Fxw):weW;} ,j=12,...k
com este conjunto de fungdes tendo a seguinte estrutura (ver Figura 3.6):
ACCHAHC...C A1 H
com as correspondentes dimensdes VC satisfazendo:
h<h< ... <hy<h <o,

implicando em dimensdes VC finitas para cada fungao classificadora.

Portanto o método de minimizagao do risco estrutural procede da seguinte maneira:

1- O risco empirico (erro de treinamento) para cada funcao classificadora ¢ minimizado;
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2- A fungdo classificadora & * com o menor risco garantido ¢ identificada. Esta funcao
particular proporciona o melhor compromisso entre erro de treinamento e o limitante superior
de confianca (complexidade).

O objetivo ¢ encontrar um algoritmo especifico para o qual o decrescimento da dimensdo

VC seja mais acentuado do que o crescimento (aumento) no erro de treinamento, € este aumento

seja o menor possivel.



36



37

Capitulo 4

Support Vector Machines para o

Problema de Classificacao

4.1 Introducao

Support Vector Machines (SVM) ¢é uma técnica de aprendizado de maquina,
fundamentada nos principios indutivos da Minimizacao do Risco Estrutural. Estes principios sao
provenientes da Teoria do Aprendizado Estatistico, a qual estd baseada no fato de que o erro da
técnica de aprendizagem junto aos dados de validagdo (erro de generalizagdo) ¢ limitado pelo
erro de treinamento mais um termo que depende da dimensdo VC (equagoes (3.21) e (3.22)).

SVM implementa um mapeamento nao-linear (executado por um produto interno kernel
escolhido a priori) dos dados de entrada para um espaco caracteristico de alta-dimensdo, em que
um hiperplano 6timo ¢ construido para separar os dados linearmente em duas classes.

Quando os dados de treinamento sdo separaveis, o hiperplano o6timo no espago
caracteristico ¢ aquele que apresenta a maxima margem de separagdo p (ver Figura 2.1). Para
dados de treinamento em que as amostras das duas classes apresentam superposi¢cao (dados nao
separaveis), uma generalizacdo deste conceito ¢ utilizada.

A técnica SVM foi introduzida por Vapnik em 1992 (Boser et al., 1992), formulada com
todas as demonstracdes matematicas em seu livro de 1995 (Vapnik, 1995) e, em 1998, descrita
em outro livro de sua autoria, com maiores detalhes (Vapnik, 1998).

Outras boas referéncias sobre o assunto podem ser encontradas em Cristianini & Shawe-
Taylor (2000), Haykin (1999) e Burges (1998).

Com os tdpicos ja apresentados nos Capitulos 2 e 3, serd possivel descrever em detalhes

0s conceitos associados a SVM.
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4.2 Caso 1 - Classes linearmente separaveis

4.2.1 Classes linearmente separaveis no espaco original

Para o problema de classificacio bindria em que as duas classes sdo linearmente
separaveis, como descrito na Sec¢do 2.1, o objetivo ¢ encontrar o hiperplano 6timo, definido pela
equacdo (2.4), maximizando a margem de separacdo p (ver Figura 2.1) através da minimizacao
da norma Euclidiana do vetor de pesos w do hiperplano (ver equagdo 2.6).

Com os conceitos de otimizagdo apresentados na Se¢do 3.2, podemos formular o
problema de otimizagdo, em sua representagao primal, para encontrar o hiperplano 6timo para

classes linearmente separaveis:

. . . ’ . m
A partir dos dados de treinamento linearmente separdveis ( x;, yi) 1 <i<n , X € R,

y € {+1, -1}, onde x sdo os dados de entrada e y corresponde a resposta desejada,

encontre o valor do vetor de pesos w e intercepto b que resolvem o seguinte problema :

Minimizar:  V(w,b) = % | w ||2 .
Sujeito a: vi]\il DY [wai + b]Z L. “.1)

O escalar 1/2 foi incluido por conveniéncia da representagao.

De acordo com os teoremas de otimizagdo apresentados na se¢do 3.2, pode-se resolver o
problema (4.1) utilizando o método dos multiplicadores de Lagrange, para transformar o
problema de otimizagao primal em seu correspondente problema dual.

Considere a fun¢ao Lagrangeana referente ao problema (4.1) :

N
L(w,b,a)= %(wTw) - Z%’ [yl.(w,.Tx,. +0)-1 4.2)
i=1

onde os multiplicadores de Lagrange ¢; sdo todos ndo negativos. Sendo a funcdo-objetivo do
problema (4.1) convexa e todas as suas restricdes funcdes afins, o correspondente problema de
otimizacdo dual ¢ encontrado aplicando as condi¢des de Kuhn-Tucker (ver Teorema 3.8) junto a

funcao Lagrangeana (4.2):
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N
oL
E(W,b,a) = w- ZJ’iaixi =0;
i=1
N
oL 4.3)
—(wba) = Zy,-a,- _0.
i=1

Substituindo as relagdes obtidas :

N
w= D i (“.4)
i=l1

€

N
D i =0 45)
i=1

na funcao Lagrangeana (4.2), obtém-se :

1 N N N
L(w,b,a) = 3 Zyiyjaiaj(xiij) - Zyiyjaiaj(xiij) + Zai
i,j=1 i, j=1 i=1
RN . (4.6)
= Zai ~5 Zyiyjaiaj(xi X;)
i=1 i, j=1

Agora ¢ possivel formular o problema de otimiza¢ao dual :

. . . ’ . m
A partir dos dados de treinamento linearmente separdaveis ( x;, vi) 1 <i<~N, X € R,

y € {+1, -1}, encontre os multiplicadores de Lagrange ( a®*;) | <i <n que resolvem o

problema de otimizagao quadratico :

N N
. Z 1 2 : T
Maximizar: W(a) = a; Y Viy oo (X xj).
i=1 i,j=1

N
Sujeito a : Z vio; =0;
i=1 “.7)

Vi]\il ta; 2 0.
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O problema de otimizagdo dual (4.7) ¢ totalmente formulado em termos dos dados de
treinamento. Além disso, a fungdo () a ser maximizada depende somente dos dados de entrada
na forma de produto interno (xiij) I<i<N;I<j<N.

Outro ponto importante € que este problema de otimizagao tem uma unica solucdo que
pode ser eficientemente encontrada. Portanto ndo ha a presenca de pontos de minimos locais,
como em outras técnicas de classificagao.

Determinando o vetor de multiplicadores de Lagrange 6timos a*, pode-se calcular o vetor

de pesos 6timo w* utilizando a equagdo (4.4),

% k
v ‘Zyl‘“i Y onde ye {+1, -1}, @*eR" ¢ xeR". (4.8)

Assim w* ¢ o vetor que encontra o hiperplano 6timo com a maxima margem de separacao
p (equagdo (2.6)).
O valor do intercepto 6timo b* ¢ encontrado utilizando a equagdo (4.8), com o auxilio das

restrigdes primais (4.1):

5

b =—— )|+ ,
2 {z|rynf)—(1} Zy’ @i {4;11 131} Zy’ @0 %)) (4.9)

onde Nj, ¢ o numero de vetores-suporte.
Utilizando a condi¢cdo de complementariedade de Kuhn-Tucker (Teorema 3.8), obtemos a

seguinte relagdo:

N . oll IR A *N_1l=
Vit oaplyviow® x; +b67)—-1[=0 (4.10)
que proporciona uma importante informagdo sobre a estrutura da solugdo. Isto implica que
somente para os dados de entrada x; para o qual a margem ¢ 1 (e, portanto, localizados a distancia
p do hiperplano) tem-se seu correspondente a* diferente de zero. Todos os outros dados de
entrada tém o parametro a™* igual a zero.

Através das condigdes de complementariedade de Kuhn-Tucker, pode-se demonstrar que :

NSV
i=1
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Portanto, a norma do vetor de pesos w* que estd associado ao hiperplano de maxima

margem ¢ também dado por :

+—
SV 2

== Z“; : (4.12)

i=1

%
w

Como ja visto no Capitulo 2 (Figura 2.1), os dados de entrada com a margem igual a 1 sdao

chamados de vetores-suporte , sendo justamente aqueles com os multiplicadores de Lagrange a*
diferentes de zero. Logo s3o os uUnicos pontos que exercem influéncia na construgdo do
hiperplano de maxima margem.

Além disso, o hiperplano 6timo ¢ expresso somente em termos deste conjunto de vetores-

suporte, como descrito a seguir :

NYV
FO)=sen Y via (50 +b"

i=1

(4.13)

Os dados de entrada que nado sao vetores-suporte também nao t€ém nenhuma influéncia na
fun¢do de decisdo produzida pela técnica de SVM.

A funcdo de decisdo (4.13) ¢ utilizada da seguinte maneira: se o resultado de f(x) for
negativo, o ponto x pertence a classe negativa ; se o resultado de f{x) for positivo, o ponto x

pertence a classe positiva.

4.2.2 Classes linearmente separaveis no espaco caracteristico

Para o problema de classificagdo bindria em que as duas classes ndo sdo linearmente
separaveis no espaco original, porém apartir de um mapeamento nao-linear executado por um
produto interno kernel (Se¢do 3.3) do espaco original para um espago caracteristico de dimensao
muito maior do que a dimensao o espaco original, o problema de classificagdo originalmente nao-
linear, torna-se linearmente separavel no espago caracteristico.

A seguir ¢ formulado o problema de otimiza¢do, em sua representacdo primal, para

encontrar o hiperplano 6timo para classes linearmente separaveis no espago caracteristico:
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A partir dos dados de treinamento (x;, yi) j<i<n,x € R" e y € {+1, -1}, linearmente
separdveis no espago caracteristico definido pelo produto interno kernel K(x;x;),
encontre os multiplicadores de Lagrange ( a*; ) | <i <~ que resolvem o problema de

otimiza¢do quadratico :

Maximizar: W(a)= Zal Zylyja, K(xl, ])

i, j=1
N N 4.149)
Sujeito a: Z)’iai =0 Vil 20.
Assim a fun¢o de decisdo dada pela SVM ¢ :
Ny,
) =senl Y viaf K(xi 0 +b° .15

i=1
que ¢ equivalente ao hiperplano de maxima margem no espago caracteristico definido
implicitamente pelo produto interno kernel K(x;x;), satisfazendo o teorema de Mercer (Se¢do
3.2.2) e, como conseqiiéncia deste teorema, sendo uma matriz definida positiva. Assim, o
problema (4.14) continua sendo convexo e com uma unica solugao.
O tnico grau de liberdade deste hiperplano 6timo ¢ a escolha de qual produto interno
kernel utilizar. O conhecimento prévio do problema pode ajudar na escolha do tipo de produto

interno kernel, e com isto restara apenas ajustar seus parametros (ver equagdes (3.7), (3.8) e

(3.9)).

4.3 Caso 2 - Classes nao linearmente separaveis

Na Secao 2.2, foram introduzidas as variaveis de folga {&}i<; <y para definir o
hiperplano separador para classes nao linearmente separaveis, como mostrado na equacao (2.7).
Para encontrar este hiperplano separador, devemos minimizar o erro de classificagdo incorreta
dado pela funcdo (2.8). Com isto, recai-se num problema de otimizacdo ndo convexo da classe
NP-completo. Para tornar este problema de otimizagdo tratavel computacionalmente, substitui-se
a fun¢do de minimizagao do erro de classificacdo, dada pela equagao (2.8), por uma aproximagao

dada pela funcao (2.11).
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Para a simplificacdao dos calculos, ¢ possivel propor a seguinte formulagcao do hiperplano

6timo a ser minimizado em relagdo ao vetor de pesos w (Vapnik, 1995) :

N
006 =20 w+CY ¢,
2 . (4.16)
i=1

A minimizac¢do do primeiro termo da equacdo (4.16) estd relacionada & minimizagdo da
dimensao VC da SVM, como ja visto no caso 1. Quanto ao segundo termo, ele pode ser visto
como um limitante superior para o nimero de erros na amostra de treinamento. Portanto, a
formulagdo dada pela equacgdo (4.16) esta em acordo com os principios de minimizag¢ao do risco
estrutural.

O pardametro C controla a relacdo entre a complexidade do algoritmo e o nimero de
amostras de treinamento classificados incorretamente. Ele pode ser visto como um pardmetro de
penalizagdo.

O usuério ¢ quem escolhe o pardmetro C, geralmente determinado experimentalmente
pela validagdo do desempenho da SVM via conjunto de dados de validagdo, ou entdo
empregando técnicas de validagdo cruzada baseadas no conjunto de dados de treinamento.

Portanto, pode-se formular o problema de otimizacdo em sua representagdo primal para

encontrar o hiperplano 6timo para classes nao linearmente separdveis como:

A partir dos dados de treinamento (x;, yi) 1 <i<y, x €R" e y € {+1, =1}, onde x sdo os
dados de entrada e y corresponde a resposta desejada, encontre valores para o vetor de

pesos w, intercepto b e variaveis de folga & que resolvem o seguinte problema :

N
1
Minimizar :  V(w,b,&) = 3 || w ||2 +CZ§I-.
i=1

.. N T
Sujeito a: V;1;: y-[w x-+b]21—§-;
i=l1 i i i 4.17)

onde o parametro C > () é especificado pelo usudario.

O Caso 1, onde foram estudadas as classes linearmente separaveis, pode ser visto como

um caso especial desta formulagdo, com todos os & =0, com 1 <i <N.
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Utilizando o método dos multiplicadores de Lagrange, podemos transformar o problema
de otimizagdo primal em seu correspondente problema dual.

Considere a funcao Lagrangeana referente ao problema (4.17):

N N N
L(w,b,&,a,r) = %(WTW) + CZfi - Zai [J’i(WiTxi +b)-1+ ffi]— Zrifi ’ (4.18)
i=1 i=1 i=1

onde os multiplicadores de Lagrange ¢; e r; sdo todos ndo negativos. Sendo a fun¢ao-objetivo do
problema (4.17) convexa e todas as suas restri¢des fungdes afins, o correspondente problema de
otimizagdo dual ¢ encontrado aplicando as condi¢des de Kuhn-Tucker (ver Teorema 3.8) junto a

fun¢do Lagrangeana (4.18):

a—L(w,b,f,oc,r)
ow

N
w— Zyiaixi =0;
i=1

Z—z(w,b,z;,a,r)

I
T
R

I
=

i=1 4.19)

Z—Q(W,b,i,a,r) C-a;—-1r,=0.

Substituindo as relacdes obtidas na fun¢do Lagrangeana (4.18), obtém-se:

I
Losbdan= ) a3 D yivjaia ;i) (4.20)
i=1

i,j=1
que ¢ idéntica a relacdo obtida para o caso das classes linearmente separaveis (equacdo (4.6)). A
unica diferenca ¢ que a restricdo C— o; — r; = 0, em conjunto com 7; > 0, faz com que o; < C,
enquanto que & #0 ocorre somente se 7; = 0.

As condi¢des de complementaridade de Kuhn-Tucker para este caso sdo definidas como:

vi]\zfl: a:[yi(w*-xi+b*)—l+§i]zo;

N 4.21)
vi=1 . fl-(ai—C):O.

Agora ¢ possivel formular o problema de otimizagdo dual para o caso geral em que o
hiperplano 6timo ¢ construido no espago caracteristico, através de um mapeamento nao-linear

definido implicitamente por um produto interno kernel escolhido a priori.
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A partir dos dados de treinamento (X;, yi) 1 <i<n, x ER" e y € {+1, =1}, e utilizando
o espago caracteristico definido implicitamente pelo produto interno kernel K(x;x;),

encontre os multiplicadores de Lagrange ( a*;) | <i <n que resolvem o problema de

otimiza¢do quadratico :

Maximizar: W(a)= Zal Zy,yjal K(x,, J)

l]l

N (4.22)
Sujeito a: Zy,a,.:o ; Vil :0<ag; <C

onde o parametro C > () é especificado pelo usuario.

A tnica e principal diferenca do caso de classes separaveis para o caso de classes nao
separaveis (equagdo 4.14) € que a restrigdo «; > 0 ¢ substituida por uma restrigdo mais forte,
0< o; < C.

O vetor de pesos w ¢ calculado da mesma maneira que no caso das classes linearmente

separaveis (equagao 4.8). O intercepto b ¢ encontrado com o auxilio das restri¢des primais (4.17)

através da seguinte equacao:

*
b __E {zlifni)_(l} Zy] oK +{l|)r/nllil} Z)’] oK (xi.x )

Foi visto anteriormente que os dados de entrada para os quais ¢ > 0 sdo chamados de
vetores-suporte. Para diferenciar entre os pontos com 0 < ¢; < C e aqueles com ¢; = C, a primeira
categoria ¢ chamada de vetores-suporte ndo limitados e a segunda categoria de vetores-suporte
limitados. Se a solugdo contém no minimo um vetor-suporte ndo limitado, ela ¢ considerada
estavel, caso contrario ela ¢ considerada instavel (Joachims, 2000).

A fung¢do de decisdao dada pela SVM é:

N,

SV

FO)=sen > il Kx0) +b°
i=1

(4.23)
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fx)

Vetor de entrada
x = (x1, x2, ...x™)

Transformacao nao linear
baseada em NV, vetores-suportes

Figura 4.1 : Arquitetura da SVM na forma de uma rede neural com uma camada escondida. O ntimero de nés da
camada de entrada é igual a dimensdo do vetor de entrada. A quantidade de vetores-suporte N, determina a
quantidade de nds na camada escondida (onde v sdo os vetores-suportes). O né de saida constréi um fungéo linear no
espago caracteristico, o qual ¢ determinada por uma transformag@o ndo-linear escolhida a priori por meio de produtos

internos kernel.

A Figura 4.1 mostra uma representacdo grafica da funcdo de decisdo (4.23), onde os
valores de f{x) sendo positivos indicam que a amostra pertence a classe positiva, e sendo
negativos indicam que a amostra pertence a classe negativa.

Através das condi¢des de complementaridade de Kuhn-Tucker (4.21) pode-se demonstrar

que:

NSV
T %
(W w )= E yiyjaiajK(xi,xj)
i, j=1
e, portanto, a norma do vetor de pesos w* que realiza o hiperplano de maxima margem ¢ dada

por:

N

= p_ = ZyiyjaiajK(xl-,xj)
i,j=1

[\
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SVM proporciona um método que controla a complexidade da técnica independentemente
da dimensao dos dados. Em particular, o problema da complexidade ¢ resolvido em um espaco de
alta dimensdo, usando um hiperplano com o parametro C (que controla a relagdo entre a
complexidade do algoritmo e o numero de amostras de treinamento classificados incorretamente)
como uma superficie de decisdo no espago caracteristico, resultando em um 6timo desempenho
de generalizagdo. O problema da dimensionalidade ¢ reduzido pela utilizagdo da representagao
dual do problema de otimiza¢do, que calcula os pardmetros do hiperplano 6timo tendo os dados
de treinamento na forma de produto interno e assim formando uma matriz quadrada ("Matriz
Kernel" para o caso de utilizagdo de transformagdes ndo-lineares) de mesma dimensdo da
quantidade de dados de treinamento.

O treinamento da SVM consiste em um problema de otimiza¢do quadratico que € atrativo
por duas razdes:

« A menos de problemas numéricos ao longo dos calculos computacionais, ¢ garantida a
convergéncia para um minimo global da superficie de erro, onde o erro refere-se a diferenca
entre a resposta desejada e a saida da SVM;

« Os célculos podem ser executados eficazmente, pois as restrigdes do problema dual sdo mais
simples de serem resolvidas do que as restricdes do problema primal.

Comparando com Redes Neurais Artificiais, o mais importante ¢ que, utilizando o produto
interno kernel, SVM calcula automaticamente parte dos parametros pertinentes a escolha da
funcao kernel. Por exemplo:

. RBF - Fungao de Base Radial (equagdo (3.7)) : o ntimero de fungdes de base radial e seus
centros sdo computados automaticamente pelo nimero de vetores-suporte € de seus valores,
respectivamente. Ja as variancias das RBF's sdo fixas, e especificadas a priori pelo usudrio;

« Perceptron com uma camada escondida (equagdo (3.9)) : o ntimero de neurdnios da camada
escondida e seus vetores de pesos também sdo computados automaticamente pelo nimero de
vetores-suporte € de seus valores, respectivamente. J&4 os parametros da fungdo tangente

hiperbolica, f e i sdo especificados a priori pelo usuario.

4.4 Propriedades Estatisticas do Hiperplano Otimo

Com base na teoria do aprendizado estatistico, serd aplicado o método de minimizagao do

risco estrutural, descrito na Secdo 3.4, para construir um conjunto de hiperplanos separadores. A
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estratégia serd variar a dimensdo VC de modo que o risco empirico (erro de treinamento) € a
dimensdo VC sejam ambos minimizados ao mesmo tempo, numa solu¢do de compromisso.

A seguir, sdo apresentados os teoremas pertinentes:

Teorema 4.1 Vapnik (1995):
Sejam R o raio da menor esfera contendo todos os dados de entrada (x;); <i <n, e "a" 0
centro desta esfera, entdo : | x,—a|<R.

O subconjunto de hiperplanos canénicos :  fix,w,b)=sgn{(w'x)+b}

satisfazendo a restri¢do :

1
[ < — =4
2 4.24
0 4.24)
tem uma dimensdo VC, h, limitada superiormente por :
h<min{R>4*],m, |+1, (4.25)

onde p é a margem de separagdo (4.12) e my é a dimensdo do espago de entrada.

Na Secao 3.4.2, vimos que a dimensdao VC de um conjunto de hiperplanos ¢ igual a my+1,
porém a dimensao VC de um subconjunto destes hiperplanos, satisfazendo a restri¢ao (4.24) pode
ser menor quando se constroi hiperplanos com valores pequenos de [R’4%], e com isto a
capacidade de generalizagdo destes hiperplanos sera elevada.

Este teorema também afirma que se pode exercer controle sobre a dimensdo VC
(complexidade) do hiperplano 6timo, independentemente da dimensao m, do espago de entrada,
escolhendo apropriadamente a margem de separacdo p. Em SVM, a prépria estrutura impde que
o hiperplano 6timo seja o que minimiza a norma euclidiana do vetor de pesos w do hiperplano.
Como conseqiiéncia, ¢ maximizada a margem de separagdo p e ao mesmo tempo minimizada a
dimensao VC.

Na Secdo 3.4, foi visto que, para alcangar uma boa capacidade de generalizagdo, pode-se
selecionar uma estrutura particular com a menor dimensao VC e erro de treinamento, de acordo
com o principio da minimizacao do risco estrutural. Pelas equacdes (4.24) e (4.25), deduz-se que

esta exigéncia pode ser satisfeita usando o hiperplano 6timo com a maior margem de separacao,



49

ou equivalentemente, pela equagdo (4.12) pode-se utilizar o vetor de pesos o6timo w* tendo a
minima norma euclidiana.

Desta maneira, a escolha do hiperplano 6timo como uma superficie de decisdo ndo ¢
somente intuitivamente suficiente, mas também uma completa realizacdo do principio de

minimizacao do risco estrutural.

Teorema 4.2 (Vapnik, 1995):
Se os dados de treinamento sdao separados pelo hiperplano otimo (ou hiperplano otimo
generalizado), entdo o valor da probabilidade de cometer um erro no conjunto de dados
de validacgdo é limitado superiormente pela razdo do "numero de vetores-suporte" pelo

"numero de amostras no conjunto de treinamento menos 1" :

numero de vetores - suporte
P(erro) <

(numero de amostras de treinamento) -1 *

Este limitante ndo depende da dimensao do espaco e da norma do vetor w e, portanto, se o
hiperplano 6timo pode ser construido de um pequeno numero de vetores-suporte, relativo a
cardinalidade do conjunto de treinamento, a capacidade de generalizagdo sera alta, mesmo para
um espaco de dimensao infinita.

Portanto, em SVM, a complexidade da estrutura depende do nimero de vetores-suporte, e

nao da dimensao do espago caracteristico.

4.5 Fatores de Custo

A maioria das técnicas de classificagdo sdo desenvolvidas para situacdes padroes
(convencionais) em que as amostras do conjunto de treinamento sdo supostas serem derivadas da
mesma distribui¢do de probabilidade da populagdo, e o custo de classificagdo incorreta para as
duas classes ¢ suposto ser o mesmo. Muitas situagdes reais, entretanto, ndo sdo padrdes, ¢ as
técnicas normalmente ndo se adaptam a estas situagdes. As mais freqiientes violagdes da
suposi¢do padrdo sio:

1) Diferentes tipos de classificacdes incorretas podem ter diferentes custos. Um tipo de
classificagdo incorreta ¢ muitas vezes mais sério do que outro. Isto deve ser considerado

quando da construcao de regras de classificacdo. Em particular, quando o custo esperado de
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futuras classificagdes, ao invés da razdo esperada de classificacdo incorreta, ¢ utilizado para
medir o desempenho do classificador;

2) A populagdo pode ndo ter a mesma distribuicdo que aquela em que os dados de treinamento
foram selecionados:

a) Uma possivel razdo pode ser que a populacao apresente comportamentos distintos ao
longo do tempo, sendo impossivel obter uma solucao geral, pois o perfil de variacao
do comportamento depende de cada problema;

b) Outra possivel razdo ¢ um vicio do processo de amostragem, que ocorre em algumas
situacdes, com as amostras de treinamento sendo geradas a partir de uma estratégia
nao completamente aleatoria. Aqui também ¢ muito dificil obter uma solugao;

¢) Outra situagdo em que ocorre um vicio no processo de amostragem ¢ quando se impde
que o conjunto de dados de treinamento contenha aproximadamente o mesmo niimero
de amostras para cada classe. As vezes a menor classe, com relagdo aos dados da
populagdo, € sobre-amostrada e a maior classe ¢ sub-amostrada numa tentativa de se
ter uma amostragem balanceada. Nesta situa¢do, a propor¢do das duas classes no

conjunto de treinamento nao reflete a atual proporcao das classes na populacao.

Para resolver as situagdes 1 e 2c, € necessario introduzir os fatores de custo C; e C_ para
serem capazes de ajustar o custo dos falso positivos (FP, uma amostra da classe negativa
assinalada como pertencente a classe positiva) versus os falso negativos (FN, uma amostra da
classe positiva assinalada como pertencente a classe negativa).

Modificando a equacdo (4.17), resulta o seguinte problema de otimizagdo adaptado para a

aplicacao dos fatores de custo:

1
Minimizar: V(w,b,ﬁ):5||w||2 ic, Z§i+c_ Zgj.
ity;=+1 Jiyi=-1

N wai +b]21—§l~;

Sujeito a: Vit Vi

N .
v g0

Transformando este problema de otimizacdo de sua representacdo primal para sua

correspondente representagdo dual, obtém-se:
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Maximizar: W(a)= Zal Zy,y]a, K(x,, ])

i,j=l1
Sujeito a: Z yia; =0;
i=1

Vi]\il:OSal-SC+,casoyi=+l;

(4.26)

Vi]\LI:OSaiSC_,casoyi=—1.

Felizmente, ndo ¢ necessario calcular os valores exatos dos custos Cy e C_. O que ¢
realmente necessario ¢ calcular a razao entre os dois custos:
RC=C,/C.. 4.27)
Em Lin et al. (2000), ¢ proposto o calculo destes fatores com base nos conceitos da Regra
de Bayes para situagdes nao padrdes, através da seguinte formula:
C=crn e C=crn, (4.28)
onde:
¢ =custodo FP;
¢ =custodo FN ;
7" e 1 = proporgdes populacionais das classes positiva e negativa;

+ — ~ . . .. .
7 e m = proporgdes dos conjunto de treinamento das classes positiva e negativa.

Vemos que este procedimento de agregacao dos fatores de custo (equagao (4.26)) leva a
uma formulacao muito semelhante a equacao (4.22), onde os dois custos sdo iguais a 1. Portanto

a implementacdo desta funcionalidade ¢ fécil e conveniente em muitos problemas praticos.

4.6 Convertendo a resposta da SVM em probabilidade

Através da fungdo de decisdo f{x) (equacdo (4.23)), tendo sua representacdo grafica na
Figura 4.1, obtém-se a resposta da SVM cujo valor ndo calibrado pertence ao conjunto dos
numeros reais. Utiliza-se esta resposta da seguinte maneira:

. A resposta da funcdo de decisdo f{x) tendo o valor negativo, implica que o ponto x pertence
a classe negativa (—1);
. A respostada fungdo de decisdo f{x) tendo o valor positivo, implica que o ponto x pertence a

classe positiva (+1).
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Muitas vezes, o interesse nao esta em apenas classificar cada amostra dos dados em uma
das duas classes, e sim em obter a probabilidade condicional da amostra pertencer a uma
determinada classe, dado o seu vetor de variaveis de entrada, P(y =% 1 | x).

Sendo a resposta da SVM um valor ndo calibrado (ver Figura 4.2), faz-se necessario
desenvolver métodos para calibrar a resposta da SVM para assim permitir interpreta-la como uma

probabilidade condicional.

12
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Resposta da SVM

2.4
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3.2

Negativa Positiva

Figura 4.2 : Histograma das probabilidades condicionais das classes (+1: positiva ; —1: negativa), P(f{x) | y==x 1). A
linha vertical em verde representa o ponto onde a funcao de decisdo f{x) ¢ igual a 0. Os dados sdo provenientes de um
problema de previsdo de risco de inadimpléncia no mercado financeiro. Observa-se que as distribui¢des dos dois
histogramas ndo se assemelham a distribui¢do gaussiana, pois nao sdo distribui¢cdes simétricas, apresentando caudas

longas apenas para um dos lados. Possivelmente, sdo provenientes de uma distribuigdo gamma.

A seguir, ¢ apresentado um resumo de dois dos principais métodos desenvolvidos para o
proposito de criar probabilidades condicionais para SVM :
1) Wahba (1999) propds um método para criar probabilidades treinando diretamente a SVM
com uma fung¢ao de ligacdo logito:
1
1+exp(—f(x))

e com a fungdo-objetivo a ser minimizada sendo o logaritmo negativo da funcdo de maxima

p(x)=P(y=+1]x) =

verossimilhanga mais um termo que penaliza a norma de f{x) em um RKHS ("Reproducing

Kernel Hilbert Spaces" ; Wahba, 1999) denotado por KH :
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N
1 yi+ 1 1- Vi 2
‘W;( ——In(p(x;)) + —EIn(1 - p(x; ))j el

2) Vapnik (1998) sugeriu um método para mapear a resposta da SVM em probabilidade pela
decomposi¢do do espacgo caracteristico em uma dire¢do ortogonal ao hiperplano 6timo. A
diregdo ortogonal para o hiperplano ¢ parametrizada por ¢ (uma versdo escalar de f(x)),
enquanto todas as outras direcdes sdo parametrizadas por um vetor u. A probabilidade
condicional depende de ¢ e u, P(y =+1| ¢, u). Vapnik propds o ajuste da probabilidade como
uma soma de co-senos:

n
P(y = +1|t,u) = a, (u) + Zai(u)cos(nt)
i=1
Porém, este método tem a limitacdo da solucdo do sistema linear acima ser calculada para

cada iteracdo da SVM, elevando muito o custo computacional do algoritmo.

O método de maior utilizagdo, pois tem o menor custo computacional e um bom
desempenho, ¢ o desenvolvido por John Platt (Platt, 1999b) que apenas treina os pardmetros de
uma fungdo sigmoide para mapear a resposta da SVM em probabilidade, ndo alterando em nada o
mecanismo da SVM.

Platt emprega um modelo paramétrico para ajustar a probabilidade condicional P(y=+1|
f(x)) utilizando os parametros que geram a melhor probabilidade.

Através da regra de Bayes para o calculo da probabilidade a posteriori e da premissa de
que as funcdes de densidade condicionaes das duas classes sao fungdes exponenciais, Platt sugere

a seguinte relagcdo na forma sigmoidal:

1
p(xp) =Py =1]f(x;)) = 1T oxp(Af (1) + B) (4.29)

Este modelo sigmoidal é equivalente a assumir que a resposta da SVM ¢ proporcional a :

_ 3 p(x;)
(4f (xp)+ B)= 1n(—1 - p(x,-)] .
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Os parametros 4 ¢ B sdo ajustados utilizando os dados de treinamento (f(x;) , ), onde
ti=(it+1)/2, sendo y; = £ 1, entdo £ = 0 ou 1. Obtém-se estes parametros pela minimizagao do
logaritmo negativo da fungdao de méxima verossimilhanga.

N
Minimizar : E(p(x;)) = —Zti In(p(x;))+ (1 —¢)In(1- p(x;)) ' (4.30)
i=l1

Esta minimizagdo pode ser realizada utilizando-se muitos algoritmos ja disponiveis, sendo
que em Platt (1999b) esta disponivel o codigo de um algoritmo especifico para este problema.

Portanto, a estratégia para converter a resposta da SVM em probabilidade ¢ a seguinte:

« Treinar a SVM sem nenhuma modificagao;

. Com uma matriz composta da resposta da SVM e sua respectiva classe [f(x;) ; #], treinar um
algoritmo de otimizagdo que resolva o problema (4.30), encontrando os parametros 4 ¢ B;

o Para predigdo, utiliza-se a funcdo de decisdo da SVM (equagdo (4.23)) e depois a equagdo
(4.29) para obter a probabilidade da amostra pertencer a classe positiva. A probabilidade da

amostra pertencer a classe negativa ¢ o complementar da primeira.
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Capitulo 5

Algoritmo de Implementacao para

Support Vector Machines

5.1 Introducao

O treinamento da SVM conduz a um problema de otimiza¢do quadratico com uma
restri¢ao de igualdade e varias restrigoes de desigualdade. Apesar do fato deste tipo de problema
j4& ser muito bem conhecido, existem muitas questdes a serem consideradas no escopo do
treinamento da SVM, em particular para grande niimero de dados de treinamento, situagdo em
que as técnicas de otimizagdo padrdes rapidamente tornam-se intrataveis em termos de memoria e
tempo de processamento.

Para tratar especificamente deste caso, serd descrito neste capitulo o algoritmo de
treinamento da SVM proposto por Joachims (Joachims, 1999a) denominado SVM"$". Este
algoritmo ¢ baseado na divisdo (decomposi¢do) do problema de otimizagdo em uma série de
pequenos problemas, de modo que cada pequeno problema possa ser eficazmente resolvido.

Sdo os elementos-chave do algoritmo a estratégia para encontrar uma boa decomposigao e
um método para reduzir o tamanho do problema pela exclusdo de variaveis irrelevantes.

O algoritmo SVM"8" esta disponivel na Web no site http:/svmlight.joachims.org/ .

Utilizado em diversas aplicagdes, principalmente em problemas de classificagdo de textos e
reconhecimento de padrdes, este algoritmo mostra-se, quando comparado ao conhecido algoritmo
SMO "Sequential Minimal Optimization" (Platt, 1999a), o mais rdpido e com o melhor

desempenho para um grande nimero N de dados de treinamento, por exemplo, N =10.000.
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5.2 Abordagem do Problema

O problema de otimizagdo quadratico para o treinamento da SVM, mostrado no
Capitulo 4 para o caso mais geral de classes ndo linearmente separaveis (equagdo (4.22)), serd o
foco desta abordagem. Por conveniéncia, este problema de maximizagdo em sua representacao

dual sera transformado em um problema de minimizag¢do, como segue:

PO(1) - Problema de Otimizacdo 1:

N N
Minimizar .  W(a) = —Z o; + % Zyiyjal-ajl((xl-,xj ). (5.1
i=1 i, j=1
N
Sujeito a : ZJ/iai =0; (5.2)
i=l1
vl :0<q <C, (5.3)

onde N ¢é o niimero de dados de treinamento, x €R”, y €{+1, -1} e K é um fungdo kernel.

Definindo a matriz QO como (Q); = y;y; K(x;, x;), podemos escrever o PO(1) como:

1
Minimizar : W(a) = —al +5aTQa. 5.4)
Sujeito a : aTy =0; (5.5)
0<a<CI. (5.6)

O tamanho do problema de otimizagdo depende do nimero de dados de treinamento N.
Uma vez que o tamanho da matriz O é N°, para problemas com N da ordem de 10.000, a
quantidade de memoria requerida passa a ser intratdvel computacionalmente, pois muitas
implementagdes padrdes de algoritmos para resolverem problemas de otimiza¢do quadraticos
necessitam armazenar Q integralmente. Uma alternativa poderia ser recalcular cada termo da
matriz Q quando necessario, mas isto se torna muito custoso quando estes calculos sdo muito
freqiientes.

Uma maneira de treinar a SVM para problemas com muitos dados de treinamento ¢
decompor o problema em uma série de pequenas tarefas. Esta decomposi¢ao divide o PO(1) em

uma parte inativa e uma parte ativa chamada de "conjunto de trabalho". A principal vantagem
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desta decomposicao € que o algoritmo ira requerer uma quantidade de memoria que se relaciona
linearmente com o nimero de dados de treinamento e linearmente com o numero de vetores-
suporte. Uma desvantagem ¢ que este algoritmo necessitard de mais tempo de processamento.

Para implementar esta estratégia, sera descrito o algoritmo SVM"&"

, que incorpora as seguintes
1déias:
« Um método eficaz para selecionar o conjunto de trabalho;
« Sucessivas redugdes do problema de otimizacdo, explorando propriedades presentes em
problemas tratados via SVM :
o Muito menos vetores-suporte do que dados de treinamento;
o Muitos vetores-suporte limitados, ou seja, com o; = C.

« Melhorias computacionais, como o armazenamento dos produtos internos kernel e sucessivas

atualizacdes no gradiente e no critério de parada.

5.3 Algoritmo geral para a tarefa de Decomposicao
Nesta secdo, serd apresentada uma versdo generalizada da estratégia de decomposicao
proposta por Osuna et al. (1997a).

Em cada iteragdo, a variavel ¢4 do PO(1) ¢ dividida em duas categorias:

1. O conjunto B de variaveis livres (conjunto de trabalho): sdo aquelas que podem ser
atualizadas na iteracdo corrente. Este conjunto tem o tamanho constante ¢ muito menor do
que N.

2. O conjunto D de variaveis fixas: sdo aquelas fixadas temporariamente em um valor particular.

O algoritmo trabalha da seguinte maneira:

* Enquanto as condi¢des de otimalidade sdo violadas:
o Selecionar g varidveis para o conjunto de trabalho B, e as N—q variadveis restantes
permanecem fixas;
o Decompor o problema e resolver o subproblema de otimiza¢do quadratico, minimizando
W(a) (5.1) em B.

=  Terminar e retornar o
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A questdo que surge ¢ como o algoritmo detecta que foi encontrado o valor 6timo para c.
Como no PO(1) ¢ garantido haver uma matriz Hessiana Q semi-definida positiva e com todas as
restri¢des lineares, entdo PO(1) ¢ um problema de otimizacdo convexo. Para estas classes de
problema, as condi¢des de Kuhn-Tucker sdo condi¢des necessdrias e suficientes de otimalidade.

Denotando o multiplicador de Langrange para a restri¢do de igualdade (5.5) como A% e
os multiplicadores de Lagrange para os limites inferiores e superiores das restricdes (5.6) como

A e AP ¢ 6 0 otimo do PO(1) se existirem A%, A™ e A™*P que satisfagam:

g(a) + (A — pinf | 25uPy _ . (5.7)
v A () =0 ; (5.8)
v AP (- C)=0 ; (5.9)
AP >0 (5.10)
At >0 (5.11)
aly=0; (5.12)
0<a<Cl, (5.13)

onde g(@) ¢ o vetor das derivadas parciais de @ em relagdo ao PO(1):

gla)=-1+Qa . (5.14)

Se as condigdes de otimalidade ndo sdo satisfeitas, o algoritmo decompde o PO(1) e
resolve um problema menor de otimizacao quadratico. A decomposicao assegura que isto
conduzira a um decréscimo na funcao-objetivo W(«) se o conjunto de trabalho B satisfizer
algumas condi¢des (Osuna et al., 1997b).

Considere «, y e Q apropriadamente particionados com respeito aos conjuntos de

variaveis B e D, na forma:

OB 9BD
Ops 9ppD

YB
YD

ap
ap

o - , 0- (5.15)

Entdo, uma vez que Q ¢ simétrica (Ogp = Opp), podemos escrever o seguinte problema de

otimizacgao:
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PO(2) - Problema de Otimizacdo 2:

- 1 1
Minimizar : W(O!B) = —0!17;(1 _QBDaD) +E“£QBB“B +Ea£QDDaD —ag. (5.16)
Sujeito a : agyB +alT)yD =0 ; (5.17)
0<a<Cl. (5.18)

Sendo as variaveis em D fixas, os termos aDTQDDaD € ap sdo constantes e assim podem
ser excluidos sem alterar a solugdo do PO(2).

Como ¢; ¢ 6timo no conjunto de trabalho B, ¢ importante selecionar adequadamente bons
conjuntos de trabalho.

PO(2) ¢ um problema de programacdo quadratica onde se tem uma matriz semi-definida
positiva. Agora, este problema ¢ pequeno o bastante para ser resolvido pelos métodos padroes de
otimizacao.

O algoritmo SVM"&" ytiliza como método de otimizagio para resolver PO(2) o método de
Hildreth e D'Espo descrito em Wismer & Chattergy (1978) (HIDEO), que ¢ adaptado para tratar
de problemas com matrizes semi-definidas pela exclusao de varidveis que correspondem a partes
linearmente dependentes da matriz hessiana.

Outro método que pode ser utilizado ¢ o método de pontos interiores primal-dual
(Vanderbei, 1994), implementado por A. Smola (Smola, 1998) (LOQO). Outros métodos ja

propostos na literatura também podem ser facilmente incorporados na solugao do PO(2).

5.4 Selecionando Bons Conjuntos de Trabalho

Na selecdo do conjunto de trabalho, ¢ desejavel escolher um conjunto de varidveis para o
qual o valor da funcdo-objetivo W(«) ird progredir mais para o seu minimo na itera¢do corrente.
Para este propodsito, a estratégia baseia-se no método de Zoutendijk (Zoutendijk, 1970), que
utiliza uma aproximagdo de primeira ordem da func¢do-objetivo (equacdo (5.14)) com a idéia de
encontrar uma direcao factivel de descida d que tenha somente g elementos diferentes de zero. As
variaveis correspondentes a estes elementos irdo compor o conjunto de trabalho.

A seguir, sera apresentado o problema de otimizagdo tal que sua solucdo descreve quais

variaveis entrardo no conjunto de trabalho em cada iteracao (¢):
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PO(3) - Selecdo do Conjunto de Trabalho:

Minimizar . V(d) = g(@)T a. (5.19)
Sujeito a: y'd=0 ; (5.20)
d;i =20 parai: a; =0 ; (5.21)
d; <0 parai: o;=C ; (5.22)
~1<d<1; (5.23)
(d; :d; 0} =¢q . (5.24)

A fungao-objetivo (5.19) determina que a direcdo de descida ¢ garantida.

As restrigdes (5.20), (5.21) e (5.22) asseguram que a dire¢do de descida ¢ projetada ao
longo da restri¢ao de igualdade (5.5) e obedecem as restri¢des ativas de desigualdade (5.6).

A restri¢ao (5.23) normaliza a direcao de descida .

A restri¢cdo (5.24) condiciona que a direcdo de descida tenha somente ¢ variaveis, as quais
serdo incluidas no conjunto de trabalho B.

A convergéncia do algoritmo de otimiza¢do composto pela estratégia de selecdo, pelas
condigdes de otimalidade e pela decomposi¢do tem que satisfazer as seguintes condi¢des
minimas:

. terminar somente quando a solucdo 6tima ¢ encontrada;
. se ndo estiver na solucao 6tima, escolher um passo em direcao ao 6timo.

A primeira condi¢ao pode ser facilmente avaliada checando as condi¢des necessarias e
suficientes de otimalidade (5.7) a (5.13), a cada iteragao.

Na segunda condi¢do, o passo em dire¢do ao 6timo do PO(1) ¢ garantido desde que a
estratégia de selecdo do conjunto de trabalho retorne as variaveis para o PO(2) e a solucao deste
levara a um decréscimo do valor de sua funcao-objetivo (5.16). Além disto, a solucao do PO(2) ¢
também factivel para o PO(1) e também levard ao decréscimo do valor de sua fungdo-objetivo
(5.1). Isto significa que a funcdo-objetivo (5.1) desce estritamente em cada iteracdo. Quanto ao
uso da direcdo de descida d, encontrada utilizando o algoritmo de Zoutendijk, é fato que o
algoritmo utilizado para resolver o PO(3) ndo converge para o 6timo no caso de algumas classes
de problemas (Wolfe, 1972). Porém, a direcdo d ndo ¢ diretamente utilizada em cada iteragdo,
mas sim o conjunto de trabalho de tamanho ¢ selecionado pelos componentes do vetor de direcdo

d ndo nulos.
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Uma alternativa ainda mais pratica para selecionar o conjunto de trabalho, ou seja, a
solucdo do PO(3), ¢ utilizar a seguinte estratégia : sendo z; = y,gi( "), ordene ¢; de acordo com z;
em ordem decrescente e, sendo ¢ um numero par, entdo selecione sucessivamente os g/2
elementos do topo da lista para o qual 0 < &' < C, ou d; = —y; obedece (5.21) e (5.22). De forma
similar, selecione os g/2 elementos da parte inferior da lista para o qual 0 < "< C, ou d; = y;

obedece (5.21) e (5.22). Estas ¢g varidveis compdem o conjunto de trabalho.

5.5 Reduzindo o Numero de Variaveis

Para muitos problemas, o numero de vetores-suporte ¢ muito menor do que o nimero de
dados de treinamento. Se conhecermos a priori quais os dados de treinamento que serdo vetores-
suporte, € possivel treinar a SVM somente com estes dados e ainda assim obter o mesmo
resultado que treinando a SVM com todo o conjunto de dados de treinamento. Isto faria o PO(1)
menor e mais rapido de ser resolvido, ja4 que se economiza tempo e espago significativos ao nao
calcular parte da matriz Hessiana Q, correspondente aos dados que ndo sdo vetores-suporte.

De modo similar, para problemas com muito ruido existem muitos vetores-suporte com ¢;
em seu limite superior C. Vamos chamar estes vetores-suporte de vetores-suporte limitados
(SVL). Argumentos similares para dados que ndo sdao vetores-suporte aplicam-se a SVL. Caso se
conheca a priori quais dados de treinamento serdo SVL, o «; correspondente poderia ser fixado
em C, conduzindo a um novo problema de otimiza¢do, com menos variaveis.

Durante o processo do otimizagdo, freqiientemente nas primeiras iteragdes, se consegue
detectar que determinados dados sdo improvaveis de se tornarem vetores-suporte ou aqueles que
serdo SVL. Eliminando estas varidveis do PO(1), se consegue um problema menor PO(1)' de
tamanho N, e deste problema pode-se construir a solugdo do PO(1).

Seja:

X : os indices correspondendo aos vetores-suporte ndo SVL;
Y : os indices correspondendo aos SVL;
Z : os indices dos dados que ndo sdo vetores-suporte;
a transformag¢do do PO(1) para o PO(1)' pode ser feita usando a decomposicao similar a aplicada

ao PO(2). Tomando ¢, y e Q apropriadamente particionados com respeito a X, ¥ e Z, na forma:
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ax| |ox Yx Oxx Oxy OQOxz
a=|ay|= C} ., y=lyy| , QO=|Oyx Oyy Oyz| - (5.25)
az 0 Yz Ozx Qzyv Ozz

A decomposicdo de W(«) ¢ apresentada como:

PO(4) - Problema de Otimizacdo 4:

Minimizar . W(ay) =—a)T((I—(QXYI)C)+%a)T(QXXaX +%CITQY)ICI—]Y|C. (5.26)
Sujeito a : a)T(yX +C1Tyy =0 ; (5.27)
O<ay <CI . (5.28)

Sendo CTTQYYC 1- | Y[ C um valor constante, entdo este termo pode ser descartado sem
ocorrer mudangas na solugao.

Por enquanto, ainda nao estd claro como o algoritmo pode identificar quais dados podem
ser eliminados. E desejavel encontrar condi¢des que indiquem o mais cedo possivel, no processo
de otimizagdo, que certas varidveis ndo irdo se tornar vetores-suporte ou SVL. Visto que
condigdes suficientes ainda ndo sdo conhecidas para esta tarefa, uma aproximacdo heuristica
baseada na estimativa dos multiplicadores de Lagrange ¢ utilizada.

Na solugdo, um valor positivo do multiplicador de Lagrange de uma restricio de
desigualdade indica que a variavel estd no 6timo quando estd no limite superior. Seja 4 o
conjunto corrente dos @; satisfazendo 0 < &; < C, entdo resolvendo a equagédo (5.7) para A e

calculando a média em relagio a todos os a; do conjunto A, temos assim uma estimativa para A%

N
1
ﬂeq :m yi—ZajyjK(x,-,xj) . (529)
icA j=1

Como as varidveis o; ndo podem estar simultaneamente nos limites superiores e

inferiores, os multiplicadores das restri¢des de desigualdade podem ser estimados por :

N
AT =4y, ZajyjK(xi:xj) + 2|1, (5.30)
j=1
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N
P J— ZajyjK(xl-,xj) L4 |41 (5.31)

j=1
Considerando o histérico dos multiplicadores de Lagrange estimados nas ultimas #
iteracdes, se as estimativas de (5.30) ou (5.31) sdo positivas (ou acima de algum limiar positivo
®) em cada uma das ultimas 4 iteracdes, isto também sera verdade na solugdo otima. Portanto,
estas varidveis sao eliminadas usando a decomposi¢do do PO(4), em que estas variaveis sao fixas
e o gradiente e as condigdes de otimalidade ndo sdo calculados. Isto conduz a uma reducao

substancial do nimero de estimativas dos produtos internos kernel.

Como esta heuristica pode falhar, as condigdes de otimalidade para a exclusdo de

varidveis sdo checadas depois da convergéncia do PO(1)'.

5.6 Questoes para uma Implementacao Eficiente

5.6.1 Critério de Parada

Existem dois caminhos oObvios para definir um critério de parada que opere
adequadamente na estrutura do algoritmo apresentado até entdo.

No primeiro, a solugdo do PO(3) pode ser utilizada para definir uma condi¢ao necessaria e
suficiente para a otimalidade, ou seja, se a equagdo (5.19) ¢ igual a zero, o PO(1) é resolvido com
o o corrente como solugdo. Porém, com este critério de parada fica dificil especificar uma
precisao desejada de uma maneira intuitiva e significativa.

O segundo caminho, que ¢ o utilizado pelo algoritmo SVM"#™ como critério de parada,
deriva das condicdes de otimalidade (5.7) a (5.13). Utilizando o mesmo raciocinio empregado nas
equacdes (5.29) a (5.31), as seguintes condigdes com & = 0 sdo equivalentes as condi¢des (5.7) a
(5.13):

N
Vicom 0<a;<C: J9-¢<y - ZajyjK(xi,xj) < i 1g (5.32)
j=1
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N

Vicoma=0: y;— Zajyjl((xl-,xj) + 2% (>1-¢ (5.33)
j=1
N

Vicoma=C: y;— ZajyjK(xi,xj) + 2% <1+ &, (5.34)
=1
aly=0 . (5.35)

As condigdes de otimalidade (5.32), (5.33) e (5.34) sdo sugestivas pois elas refletem as
restri¢des do problema de otimizagao primal (4.17). Na pratica, estas condigdes ndo precisam ser
satisfeitas com alta precisdo. Utilizando uma tolerancia de &= 0.001 ¢ aceitdvel para a maioria
dos problemas. Utilizando uma precisdo maior, pode ndo resultar em uma melhora no
desempenho de generalizagdo, e certamente vai promover um aumento consideravel do tempo de

treinamento (Joachims, 1999a).

5.6.2 Calculo do Gradiente e do Critério de Parada

A eficiéncia do algoritmo de otimizacdo depende muito de como as rotinas podem ser
executadas eficientemente a cada iteragdo. As seguintes tarefas sdo necessarias a cada iteragao :
« Calculo do vetor das derivadas parciais g("), para selecionar o conjunto de trabalho.

« Obtencao do valor das equagoes (5.32), (5.33) e (5.34) para o critério de parada.
« Obten¢do das matrizes Opp € Opy para o PO(2).

Felizmente, devido a estratégia de decomposicao, todas estas tarefas podem ser calculadas
ou atualizadas sabendo somente ¢ linhas da matriz Hessiana Q. Estas ¢ linhas correspondem as
variaveis do conjunto de trabalho corrente e seus valores sdo calculados logo depois da selecdo
do conjunto de trabalho e armazenados ao longo de toda a iteragao.

O calculo do gradiente g(") (equagdo (5.14)) e dos critérios de parada (5.32) a (5.34)
pode ser realizado com facilidade caso se saiba o valor de s, introduzido a seguir:

n
Sl(t) = ZajyjK(xi,xj) , (536)

j=1
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®

Quando "V é atualizado para o, o vetor s precisa também ser atualizado. Isto pode

ser feito eficientemente e com boa precisdo da seguinte maneira:

(1) _ (=) O _ DY ke x
sp0 =8 + a;’—a; v iK(x;,x;) (5.37)
jeB
Apenas as varidveis pertencentes ao conjunto de trabalho B s3o necessarias para a
atualizagdo das linhas de s“ e como conseqliéncia da matriz Hessiana 0. O mesmo também ¢

verdade para Qpp € Opp, que sdo apenas subconjuntos das colunas destas linhas.

5.6.3 Armazenagem do calculo dos Produtos Internos Kernel

Para os produtos internos kernel ndo-lineares, o passo mais custoso a cada iteracdo ¢ a sua
estimacgdo para o calculo da matriz Hessiana Q. Ao longo de todo o processo de otimizagdo,
eventuais vetores-suporte entram no conjunto de trabalho muitas vezes. Para evitar o recalculo de
parte da Hessiana correspondente aos dados que freqlientemente entram e saem do conjunto de
trabalho, o algoritmo armazena a estimativa de parte da Hessiana correspondente a estes dados.
Isto permite um elegante relacionamento entre consumo de memoria e tempo de treinamento
(Joachims, 1999a).

Quando o espago reservado para a armazenagem estd cheio, o dado menos utilizado nas
ultimas iteragdes ¢ removido para a armazenagem de dados da iteragdo corrente.

Todas as vezes que ocorre reducdo do numero de varidveis (se¢do 5.5), os dados

armazenados s30 novamente particionados.

5.7 QOutras Maneiras de Implementacao da SVM

O treinamento da SVM conduz a um problema de otimizacdo quadratico em que os
métodos padrdes de otimizagdo sdo aplicaveis, como o Quasi-Newton, Gradiente Conjugado e o
método de Pontos Interiores Primal-Dual. Estes métodos podem executar o treinamento da SVM
rapidamente, mas as implementagdes adotadas na literatura t€ém a desvantagem de armazenar a
matriz O na memoria. Para pequeno numero de dados de treinamento estes métodos sdo a melhor
escolha, porém para um grande numero de dados eles tornam-se intratdveis em termos de

memoria e tempo de processamento.
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Os métodos em que os componentes da matriz Q sdo calculados e descartados durante o
aprendizado da SVM se adaptam melhor a problemas com grande niimero de dados de
treinamento. Para esta categoria, 0 método mais conhecido ¢ o algoritmo Kernel-Adatron (Friess
et al. , 1998) que, semelhante ao procedimento do método do gradiente descendente quando

aplicado ao PO(1), iterativamente atualiza o valor de ¢; utilizando a seguinte equagao:

W(x)
a; < o5+ 777,
1

N
Qj < a; +1 l—inajyjK(xl-,xj) : (3.38)
j=1
onde 77 € o tamanho do passo de descida do gradiente

O algoritmo Kernel-Adatron tem as limitagdes de resolver apenas problemas em que as
classes sdo separaveis e que o hiperplano passe pela origem, ou seja, sem o intercepto b. Com
estas limitagdes, a restrigdo de igualdade (5.2) do PO(1) ndo ¢ mais necessaria. Resta apenas
resolver as restrigoes de desigualdade (5.3) com a seguinte estratégia:

. seoresultado de o; na equacdo (5.38) for negativo, entdo force ¢; a ser igual a 0;
. seo resultado de o; na equacdo (5.38) for maior do que C, entdo force ¢; a ser igual a C.

Esta estratégia para eliminar as duas restrigdes do PO(1) € o que torna viavel a utilizagdo
de métodos de otimizacao irrestrita em contextos com restricdes, como os métodos mencionados
no comego desta secao.

Outra classe de métodos sdo os que trabalham com a estratégia de decomposig¢ao e divisao
do conjunto de dados de treinamento em parte menores, como ja estudado neste Capitulo. Quem
primeiro explorou esta estratégia foi Boser et al. (1992) com o algoritmo denominado
"chunking". Porém este algoritmo ndo era rapido. Nesta classe de algoritmos, os que sdo mais
conhecidos sdo 0 SMO e 0 SVM"®" que ja foi apresentado neste Capitulo.

O algoritmo SMO "Sequential Minimal Optimization" (Platt, 1999a), considerado um dos
algoritmos mais competitivos e mais utilizados para o treinamento de SVM, pode ser visto com
um caso especial do algoritmo SVM"€" No algoritmo SMO, o conjunto de trabalho ¢ de tamanho
g fixo e igual a 2, permitindo que o PO(2) possa ser resolvido analiticamente, evitando a
implementagdo de um algoritmo para resolver o problema quadratico PO(2) , LOQO ou HIDEO,

por exemplo.
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SMO difere também na estratégia de selecdo do conjunto de trabalho, pois utiliza um
conjunto de heuristicas motivadas pelas condi¢cdes de Karush-Kuhn-Tucker. Na pratica, estas
heuristicas produzem o mesmo resultado da estratégia de sele¢io do algoritmo SVM"&" .

Porém, a estratégia de reducao do numero de variaveis (secdo 5.5) e a estratégia de
armazenagem (secao 5.6.3) ndo sdo partes do algoritmo SMO, e fazem com que o algoritmo
SVM"" seja mais rapido em termos de tempo de processamento do que o SMO.

Outras duas abordagens de como implementar a SVM merecem destaque, por abordarem
diferentes caracteristicas do problema. Elas estdo descritas a seguir.

Mangasarian e Musicant (2000) exploraram uma nova simplificagdo da formulag¢do da
SVM para a sua implementacao. Eles impuseram que o hiperplano passasse pela origem e que o
erro de classificacao incorreta, medido linearmente pelas variaveis de folga & fosse medido pelo
quadrado da mesma variavel, &. Além disso, eles restringiram a implementacdo apenas para
SVM lineares, sem a utilizacao de produtos internos kernels. Explorando estas modificacdes, eles
apresentaram um algoritmo que a cada iteracdo requer a inversdo de uma matriz de dimensao
igual ao numero de atributos m, e ndo com a cardinalidade do conjunto de dados de treinamento
N. Estas implementagdes tornaram o algoritmo muito rapido para dados pertencentes a um espago
de baixa dimensdo. Porém este algoritmo ¢ inapropriado quando o numero de atributos m ¢€
grande.

Keerthi et al. (1999) propuseram um algoritmo diferente daqueles que trabalham com a
formulagdo primal-dual. Eles mostraram que o problema de treinamento da SVM pode ser
transformado em um problema de calcular a menor distancia entre dois politopos convexos, cada
um contendo os dados pertencentes a uma classe. Esta transformagdo requer que os dados de

treinamento sejam linearmente separdveis, e que o erro de classificagcdo incorreta seja medido

pelo quadrado da variavel de folga, &.

5.7.1 Razio da escolha do algoritmo SVM""
O motivo da escolha do algoritmo SVM'ight para implementar o treinamento da SVM foi
baseado nos seguintes fatos:
. E projetado para operar com grande numero de dados de treinamento nio tendo problema
com quantidade de informacdo armazenada na memoria;

« O tempo de processamento para grandes tarefas ¢ muito satisfatorio;
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« Trabalha com problemas de todos os tipos: classes separaveis, classes ndo separaveis e ainda
problemas com muita intersecao (ruido) entre as classes;

. Nao tém nenhuma restricdo quanto ao intercepto b.

Estas caracteristicas sdo todas necessarias para viabilizar as aplicagcdes do Capitulo 7,
onde os dados pertencem a um espago de alta dimensdo, o nimero de dados de treinamento ¢
grande ¢ a dificuldade para separar as classes ¢ elevada devido a existéncia de interse¢ao entre
elas.

As caracteristicas apresentadas acima, sdo também satisfeitas pelo algoritmo SMO, que
também poderia ser utilizado, mas os testes que foram feitos comparando os dois algoritmos,

light

SMO e SVM"® junto aos dados das aplicacdes do Capitulo 7, mostraram que SVM"€" ¢ mais

rapido do que SMO.
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Capitulo 6

Inferéncia Transdutiva aplicada a

Support Vector Machines

6.1 Introducao

Neste capitulo, serdo abordados os seguintes topicos:

« Os principios da inferéncia transdutiva;

. Aspectos da teoria do aprendizado estatistico relacionados a inferéncia transdutiva;

« Aplicagdo dos principios da inferéncia transdutiva tendo SVM como técnica de
classificagao;

« Apresentacdo do algoritmo proposto por Joachims (1999b) para a implementagao dos

conceitos da inferéncia transdutiva associada a técnica SVM.

6.2 Inferéncia Transdutiva

A inferéncia transdutiva foi introduzida junto a teoria do aprendizado estatistico por
Vapnik (1998) com a idéia principal de construir um classificador utilizando dois conjuntos de
dados: o tradicional de treinamento, em que as amostras ja estdo previamente classificadas, e o
conjunto de predi¢do, em que as amostras ndo estdo classificadas. O objetivo ¢ classificar os
dados pertencentes ao conjunto de predi¢cdo. Treinando o classificador com estes dois conjuntos
de dados, ¢ possivel classificar os dados do conjunto de predi¢cao diretamente em um Unico passo,
e como principal vantagem teremos o aumento de informagdo disponivel para o treinamento do
algoritmo, e conseqiientemente uma melhora da generaliza¢do e desempenho do classificador.

A inferéncia transdutiva representa um modo alternativo para o método tradicional, a
inferéncia indutiva, a qual necessita de dois passos para classificar as amostras do conjunto de

predicdo, conforme ilustrado na Figura 6.1:
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« O passo indutivo consiste em descobrir a dependéncia funcional entre as varidveis de
entrada-saida;
« O passo dedutivo, utiliza esta dependéncia funcional para avaliar a saida dos pontos de

interesse, ou seja, classifica-los.

Método Tradicional

1% Passo : Inferéncia Indutiva 2°- Passo: Inferéncia Dedutiva

O O

Erro de
Classificagao

]
Oo4d gd

Conjunto de Predicao

]

Conjunto de Treinamento

Inferéncia Transdutiva

@ @ O Conjuntos :
Passo Unico O © O O Treinamento
© @ N

[] H ] 0 Predicao

Figura 6.1 : Diferenca do método tradicional (indutivo-dedutivo) para a inferéncia transdutiva. No método
tradicional, utilizando apenas o conjunto de treinamento, o hiperplano ¢ construido para separar as duas classes
(bolas verdes x quadrados pretos). Num segundo passo, este hiperplano ¢ utilizado para deduzir (predizer) a
classificacdo das amostras do conjunto de predi¢do. Como ilustragdo, ¢ mostrada a classe desconhecida a que
pertencem as amostras do conjunto de predi¢do, obedecendo a seguinte notagdo: bolas brancas pertencem a classe
bola verde, enquanto que quadrados brancos pertencem a classe quadrado preto. Verifica-se que houve erro de
classificacdo. Empregando os principios da inferéncia transdutiva, o hiperplano ¢ encontrado utilizando no
treinamento os dois conjuntos de dados, treinamento e predigdo, sendo que os dados de predigdo ainda ndo estdo
classificados. Assim a classificagdo dos dados do conjunto de predicdo ¢ feita em um Unico passo. Observa-se que
agregando os dados do conjunto de predi¢do ao treinamento do algoritmo, consegue-se um melhor desempenho,

embora erros de classificagdo possam ainda existir (ndo foi o caso aqui).
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Através da inferéncia indutiva, o aprendizado do classificador ird induzir a fungdo de
decisdo de tal modo a minimizar a freqiiéncia do erro no conjunto de treinamento. Porém, na
maioria dos casos, o interesse ndo esta diretamente ligado a escolha da fungdo de decisdo, e sim
na classificacdo do conjunto de predicdo com o menor erro possivel, o que constitui o principio
da inferéncia transdutiva.

Os conceitos da inferéncia transdutiva sdo ainda mais uteis quando o conjunto de
treinamento consiste em apenas um pequeno nimero de amostras ja classificadas e pertencentes a
um espaco de alta dimensdo. Para este caso, a solu¢do do problema via um classificador que
emprega o método indutivo vai estar demasiadamente suscetivel ao sobreajuste (overfitting) dos
dados do conjunto de treinamento. A idéia principal ¢ explorar os dados ainda nao classificados
para gerar informacdo adicional sobre o problema, a qual serd utilizada com o propodsito de
melhorar a generaliza¢dao e aumentar o desempenho do classificador.

Um exemplo de como o conjunto de predi¢do, ainda ndo classificado ou rotulado,

consegue gerar informagao adicional sobre o problema ¢ ilustrado na Figura 6.2:

Amostra Atributos Conjunto | Classe
cl1 | c2[c3 | ca] c5] c6
A1 1 1 0 0 0 0 [ treinamento| +1
A2 1 0 1 0 0 0 predi¢ao +1
A3 0 0 1 0 0 0 predi¢ao +1
A4 0 0 0 1 0 0 predicéo -1
A5 0 0 0 1 1 1 predicdo -1
A6 0 0 0 0 0 1 | treinamento| -1

Figura 6.2 : As amostras 1, 2 e 3 pertencem a classe positiva e as amostras 4, 5 e 6 pertencem a classe negativa. O
conjunto de treinamento é formado pelas amostras 1 e 6, ¢ o conjunto de predi¢do é formado pelas amostras 2 a 5. Os
atributos cl ao ¢6 sdo variaveis ficticias onde o 1 significa a presenca de determinada caracteristica e o 0 a auséncia

da caracteristica.

Pela Figura 6.2, observa-se que a amostra A2 apresenta o atributo cl semelhante a
amostra de treinamento Al, assim pode ser classificada como pertencente a classe positiva.
Semelhante raciocinio pode ser feito com a amostra A5 com relagdo a amostra de treinamento
A6. Desta forma, ¢ repetido o que o treinamento indutivo faria de forma dedutiva nas amostras de
predicao.

E como ficariam classificadas as amostras A3 ¢ A4? Comparando-as com as amostras A2

e AS, observa-se que elas apresentam, respectivamente, os atributos ¢3 e ¢4 semelhantes, por isto
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podem ser classificadas como: A3 na classe positiva e A4 na classe negativa. Agora, ¢ feito o que
o principio da inferéncia dedutiva faria tendo os dois conjuntos de dados sendo utilizados no
treinamento do classificador.

Hé4 muitas aplicagdes praticas em que os dados ndo classificados sdo muitos e a
quantidade de dados previamente classificados ¢ pequena. Isto pode acontecer pelo motivo da
classificagdo dos mesmos ser muito custosa, dificil ou demorada de ser obtida. A seguir, sdo
citadas algumas possiveis areas de aplicacdo para os principios da inferéncia transdutiva:

. Medicina: diagnosticos médicos e pesquisas para o desenvolvimento de novas drogas;
. Bioinformatica: analise de dados de expressdo génica;

« Classificacao de textos;

o Database Marketing: prospeccao de clientes para novos produtos;

« Mercado Financeiro: previsdo de inadimpléncia;

« Mercado Segurador: previsao de sinistro.

6.3 Aspectos da Teoria do Aprendizado Estatistico

Ser4 formulado nesta secdo o problema de estimacdo de valores de uma fungdo para um
grupo de pontos de interesse utilizando o método chamado de minimiza¢do da fungdo-risco
global, proposto por Vapnik (1998).

Seja a funcao distribuicao de probabilidade P(x,y) aplicada ao conjunto de pares (X,Y), e
considere o conjunto independente e identicamente distribuido, contendo N+K vetores,
selecionados aleatoriamente deste conjunto de pares (X, Y):

{X15 X2y ooy XNy XNH15 ooey XNHK S - (6.1)

Existe uma fung¢do y = @(x) que assinala um valor y para cada vetor x pertencente ao
conjunto (6.1). Assim, para cada elemento do conjunto (6.1) temos os valores correspondentes na
forma:

{V1, Y25 cees VN5 YN+15 «2es yN+K}. (6-2)

Aleatoriamente, N vetores sdo selecionados do conjunto (6.1), para os quais 0s
correspondentes valores de ¢(.) sdo indicados, formando o conjunto de pares:

{Ge, 1), (2, 12), ooy (08, YN) - (6.3)

Os pares (6.3) formardo o tradicional conjunto de treinamento.

O conjunto de predicdo sera formado pelos vetores remanescentes:
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{XN+15 XNE2y ooy XN4K} - (6.4)
E preciso obter um algoritmo M que, baseado no conjunto de pares de treinamento (6.3) e
no conjunto de predi¢do (6.4), ird estimar os valores da fun¢do ¢@(x) nos pontos de interesse (6.4)
através da funcao:
Fe,wn) = WX 1, Y15 .03 XN, VN5 XN+1, ooy XK))
onde w), pertence a um conjunto .
Esta funcao F(x,wys) devera minimizar o valor da fungao-risco:

N+K

1
RO = [ 22 D L0 F@ong ) dPOs1. )Pl ok 3n+k)
i=N+1

onde L(y; , F(x,wy)) € a fungdo de perda que mede a discrepancia entre y e F(x,w). Podendo ser,
por exemplo, a funcdo de perda quadratica ou simplesmente uma fungdo indicadora que recebe o
valor 0, quando y = F(x,w), e 1, caso contrario.

Baseado nos elementos dos conjuntos de treinamento e de predi¢cdo, € no conjunto pré-
definido de fungdes F(x,w), € preciso encontrar a funcdo F(x,w*) que minimiza com

probabilidade pré-fixada 1-a (conforme definido na Segdo 3.4.3), o risco global de predizer os

valores da fungdo y = F(x,w) nos elementos do conjunto de predi¢ao, ou seja, o valor da fungéo-

risco global no conjunto de predigdo, definida como:

N+K

Rpved 9= O L0 Fxw).
i=N+1

Utilizando o método de minimizagdo do risco estrutural, constroi-se limitantes na fungao-
risco global, uniformemente sobre a classe de fungdes F(x,w), baseado nos valores da fun¢ao-
risco empirico, de maneira analoga aquela utilizada na Sec¢ao 3.4.3.

Vapnik (1998) demonstrou que a fungao-risco global no conjunto de predi¢do, para um
conjunto de fung¢des indicadoras com dimensdo VC h, e com probabilidade pré-fixada 1-a, €
limitada por :

RpredW) £ Remp(w) + e (N,K. 1, @) , (6.5)
onde :

o Rewp(w) € o risco empirico definido somente pelo conjunto de treinamento (equagdo (3.11));
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« & (NKh ) é o limitante superior de confianga que depende da cardinalidade dos conjuntos
de treinamento N e de predicdo K, da dimensdo VC k& e da probabilidade . Pela
complexidade da demonstragdo deste limitante, optou-se por apenas menciona-lo. Maiores

detalhes podem ser encontrados em Vapnik (1998).

Considere o conjunto de fungdes classificadoras F(x,w):
F={Fxw)yr:weW;} ,j=12,.,q
definindo a seguinte estrutura:
ACHC...C T FH.
E possivel minimizar o lado direito da equagdo (6.5) encontrando um elemento &7, ¢ uma

funcdo F(x,w*) para o qual a garantia do minimo para o limitante da fungdo-risco global ¢

alcangada. Utilizando esta fungdo F(x,w*.,,), os valores de y sdo calculados para os elementos

do conjunto de predicdo. Aparentemente, este esquema ndo difere em nada do método indutivo
considerado na Secdo 3.4.3 para a estimacao de fungdes.

Entretanto, neste esquema de minimizagdo do risco global estrutural, uma caracteristica
especial determina a diferenca entre as solugdes de estimagao da fungdo e aquela de estimagao de
valores da fungao para um grupo de pontos de interesse.

Para o problema de estimacdo de funcdes, ¢ suficiente saber a classe de fungdes F(x,w),
we W, e o dominio de defini¢do da funcdo, para definir a estrutura sobre F(x,w).

Para o problema de estimagdo de valores da funcdo, precisa-se determinar a estrutura
sobre F(x,w) sabendo o conjunto de fungdes ¢ o conjunto completo de dados (6.1).

Com isto, a inferéncia transdutiva obtém limitantes para o erro de predicdo melhores do
que os limitantes obtidos pelos principios da inferéncia indutiva. Como conseqiiéncia, o método

transdutivo deve apresentar uma capacidade maior de generalizagdo.

6.4 Support Vector Machines associada a Inferéncia Transdutiva

Nesta secdo, sera demonstrado como a formulagdo padrao da técnica SVM pode ser
generalizada para atender os principios da inferéncia transdutiva.

Considere o seguinte problema: dado o conjunto de treinamento

{Ge1, Y1), oor (v, YW)} x €R", ye{+1,-1}, (6.6)

e os dados de predigdo
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* * m
{X] XK L, x* e R", (6.7)
encontre o conjunto de fungdes lineares y = (w'x)+b que minimize o nimero de erros de
classificagdo no conjunto de predi¢ao.
A melhor solugdo para este problema é fornecer a classificagdo para o conjunto de
predicao
* * .
{1 VK ), y¥e{+l, -1}, i=1,.,K, (6.8)

de tal maneira que a seqiiéncia completa

{<X1,y1),---,(XN,yN), (Xik,yik),---,(x;oy%)} (6.9)

tenha as duas classes (+1, —1) separadas com a maxima margem.
Por essa razdo, deseja-se encontrar a classificagdo (6.8) para o conjunto das amostras de
predicdo (6.7) para o qual o hiperplano 6timo
v =(w§x)+bg
maximize a margem de separacdo ao separar os dados (6.9) em duas classes. Aqui, o hiperplano
otimo ¢ definido de modo que o conjunto de predic¢do (6.7) € classificado de acordo com (6.8).

Portanto, o objetivo é encontrar as classificacdes (6.8) para as quais as seguintes

desigualdades sdo validas:
T -
Vi l(w x,-)+bJ21, i=1.,N ; (6.10)

Vil eel =k (6.11)

Assim, o problema de otimizacdo, em sua representagdo primal, para encontrar o
hiperplano 6timo para classes linearmente separaveis, utilizando os principios da inferéncia

transdutiva, ¢ formulado como segue:

. . . , . m
A partir dos dados de treinamento linearmente separaveis ( x;, vi) 1 <i<n , X € R,

y € {+1, -1}, onde x sdo os dados de entrada e y corresponde a resposta desejada, e dos
dados de predicdo (xj*); <<k , encontre o valor do vetor de pesos w, intercepto b e os

valores da classificagdo do conjunto de predicio (v;*)i<;<x, y* e{+1, -1}, que

resolvem o seguinte problema :
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1
Minimizar : V(w,b,y*) = 3 || w ||2 .

Sujeito a : Vi]\il DY [wal- + b]z L;
(6.12)

waj-+b >1.

K . _*
Vit Y

Para o caso mais geral, de encontrar o hiperplano 6timo para classes ndo linearmente
separaveis, o problema de otimiza¢do primal, utilizando os principios da inferéncia transdutiva, ¢

formulado como a seguir:

A partir dos dados de treinamento (x;, vi) 1<i<n , x €R", y € {+1, =1}, e dos dados
de predicdo (x;*); < j <k , encontre o valor do vetor de pesos w, intercepto b, varidveis de
folga (&)1<i<n, (5*])1 <j <k e os valores da classificagdo do conjunto de predigdo

Oi*)i<j<x y* € {+1, —1} que resolvem o seguinte problema:

N K
Minimizar: Vinb,&6%0) =2 wiP+CY G +C* Y &)
i=1 j=1
Sujeito a : Vi]\il Dy wa,' +b]2 1-&;;
K T
Vol y;k- w x; +b Zl—é‘;;
6.13
Vi]\:fl : & 20; (.13

K
Via: & =20,

onde os pardametros C >0 e C*>(), sdao especificados pelo usuario. Estes parametros sdo
conhecidos como pardmetros de penalizagdo, e controlam a relagdo entre a
complexidade do algoritmo e o numero de amostras de treinamento classificadas

incorretamente.

Finalmente, formulamos o problema de otimizagdo dual para o caso geral em que o
hiperplano 6timo ¢ construido no espago caracteristico, através de um mapeamento nao-linear

definido implicitamente por um produto interno kernel escolhido a priori.
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A partir dos dados de treinamento (x;, yi) 1 <i<n, X € R" e y € {+1, 1}, e dos dados
de predigdo (xj*); <<k , e utilizando o espago caracteristico definido implicitamente por
um produto interno kernel K, encontre os multiplicadores de Lagrange (a;);<i<n ,
(a®);<j<x e os valores da classificagdo do conjunto de predicio (v;*);<j<k

y* e {+1, -1}, que resolvem o seguinte problema:

N K
Maximizar : W(a,a*,y*)z E a; + E a;
i=1 Jj=1

N K N K
—% ZyiyraiarK(xz',er Za;y}k-yfafK (X§,Xf)+2ZZyiy’}aia§K(xi,x;) -
i,r=1 Jj.,r=1 i=1 j=1
N K (6.14)
Sujeito a : Zy,-al- + Zyj-aj- =0 ;
i=1 j=1
vl,i0<e;<C v 0<at <,

onde os parametros C e C*, sdo especificados pelo usuario.

A fungdo de decisdo do hiperplano dada pela SVM e utilizando os principios da inferéncia

transdutiva é:

Nsv st
y(x)=sgn Zy,-al-K(xi,x) +Z yj-aj-K(xj-,x) +b|, (6.15)
i=1 j=1
onde N,, ¢ o nimero de vetores-suporte pertencentes ao conjunto de treinamento, e K, € o
numero de vetores-suporte pertencentes ao conjunto de predigao.

Porém, a solucao exata do problema primal (6.13), ou de seu dual (6.14), requer uma
busca sobre todas as 2% possibilidades de classificagdo do conjunto de predigio, visando produzir
a SVM com a maxima margem de separacdo baseada em todo o conjunto de dados N+K. Isto
pode ser feito apenas para instancias pequenas do conjunto de predi¢do, de 3 a 7 amostras. Para
um numero grande de amostras de predi¢ao, deve-se utilizar algum procedimento heuristico ou

de busca para encontrar uma boa solugdo, que até pode ser o 6timo do problema (6.13), ou (6.14).
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6.5 Algoritmo de implementaciao para SVM Transdutiva (TSVM)

O treinamento da SVM com os principios da inferéncia transdutiva (TSVM) conduz a um
problema de otimizacdo na forma de um mixed integer quadratic program. Em geral, este
problema ndo ¢ convexo e o niimero de variaveis inteiras ¢ proporcional ao nimero de amostras
do conjunto de predigdo. Assim, encontrar o 6timo global com os métodos de otimizagao padrdes
¢ possivel somente para um nimero pequeno de amostras de predigao.

Por isto, sera descrito nesta se¢do o método para o treinamento da TSVM proposto por
Joachims (1999b), que torna o problema transdutivo tratavel, mesmo para grandes conjuntos de
predi¢do (por exemplo, K=10.000), encontrando uma solu¢dao aproximada e com convergéncia
garantida.

Este  algoritmo, TSVM, também estd disponivel na Web no site

http://svmlight.joachims.org/ . Utilizado principalmente para o problema de classificacdo de

textos, ¢ considerado na literatura como o algoritmo de referéncia por outros pesquisadores desta
area (Demiriz & Bennett, 2000) pelo fato de afrouxar as restrigdes quanto ao numero de amostras

de predicao e ser o de melhor desempenho quando comparado aos demais algoritmos.

6.5.1 Abordagem do Problema

Como ja mencionado, o problema de otimizagdo combinatorio, utilizando os principios da
inferéncia transdutiva para treinar a SVM (TSVM), foi formulado na se¢do anterior, problema de
otimizagdo (6.13). Iremos chama-lo de PO(6.13).

Para um pequeno nimero de amostras de predi¢do, o PO(6.13) pode ser resolvido
otimamente simplesmente considerando todas as 2* possibilidades combinatérias de classificagdo
(6.8) para o conjunto de predicao (6.7), e para cada uma destas possibilidades treinando a técnica
SVM indutiva descrita no Capitulo 5. A combinagdo que encontrar o minimo seria a Otima.
Porém, esta abordagem torna-se intratavel para conjuntos de predigdo com mais de 7 amostras.

Abordagens prévias utilizando o método de pesquisa branch-and-bound baseado nos
algoritmos propostos em outros contextos por Vapnik & Sterin (1977) e Wapnik &
Tscherwonenkis (1979) (trata-se de Vapnik & Chervonenkis, porém respeitou-se o artigo
original) conseguiram elevar o nimero de amostras do conjunto de predi¢cdo para ndo mais do que
100 amostras, além do que se perdia a tratabilidade computacional. Uma vez que os principios da

inferéncia transdutiva sdo cada vez mais Uteis para grandes conjuntos de predigdo, esta
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abordagem utilizando o método de pesquisa branch-and-bound tornou-se inapropriada para o

treinamento da TSVM.

O algoritmo TSVM proposto por Joachims (1999b) ¢ elaborado para trabalhar com
conjuntos de predicdo que podem ter mais de 10.000 amostras. Este algoritmo encontra uma
solucao aproximada para o PO(6.13) utilizando uma forma de busca local.

Algoritmos de busca local come¢cam com alguma instancia inicial das varidveis e a cada
iteracdo a instancia corrente das variaveis ¢ modificada no sentido de se mover em dire¢do a
solugdo 6tima. Este processo iterativo € executado até que a melhora ndo seja mais possivel.

Num primeiro momento, o caminho mais 6bvio para aplicar este algoritmo de busca local
¢ resolver o PO(6.13) da seguinte maneira: comece com alguma classificagdo para o conjunto de
predicdo. Depois mude a classificacdo de alguma amostra do conjunto de predi¢do a cada
iteracdo, de maneira que o tamanho da margem de separacdo aumente.

Entretanto, num segundo momento surgem dois problemas com esta abordagem:

« Nao ha critério suficientemente Obvio para selecionar quais amostras irdo mudar suas
classificagdes a cada iteracdo. O encontro de uma amostra de maneira que a troca de sua
classificagdo aumente a margem de separacao requer efetuar a atualizagdo e re-treinar a SVM.
Isto torna o processo de sele¢do muito custoso;

. Existem muitos minimos locais, que fazem com que o processo de pesquisa algumas vezes
fique preso em um deles, ndo encontrando desta forma o minimo global.

O algoritmo que serd apresentado nesta secdo (TSVM) ameniza estes problemas
utilizando uma aproximagdo suave para a fungdo-objetivo do PO(6.13). Esta aproximagdo ¢
gradativamente diminuida conforme o processo de otimizagao progride, até que esta aproximagao
seja idéntica a fungdo-objetivo original.

Empiricamente, a convergéncia do algoritmo sempre produziu solu¢gdes muito proximas
do minimo global, ndo apresentando casos em que a convergéncia se deu para minimos locais

longe do 6timo global (Joachims, 1999b).

6.5.2 O Algoritmo TSVM
O algoritmo TSVM ¢ sumarizado na Figura 6.3 para o caso linear, sem a utiliza¢do de

produto interno kernel, pois permite a apresentacdo do algoritmo tendo os problemas de



80

otimiza¢do em sua representagao primal, tornando mais facil a sua apresentacao. A generalizagao
para adapté-lo ao uso de produtos internos kernel ¢ direta.

O algoritmo TSVM (Figura 6.3) comeca no passo 1 com o treinamento da SVM indutiva
junto aos dados de treinamento. A classifica¢do inicial no conjunto de predicdo ¢ baseada na
estratégia do método indutivo. As num+ (numero de amostras de predicao a serem classificadas
na classe positiva) amostras de predicdo com os maiores valores da fungdo de decisao waj+b sdo
classificadas na classe positiva (y;*=+1). As amostras remanescentes sdo classificadas na classe
negativa (y;/*=—1).

No passo 2, sdo fixados os valores dos parametros de custo C*_ (ajuste das amostras de
predi¢do da classe negativa na iteragdo corrente) e C*. (ajuste das amostras de predigdo da classe
positiva na iteragdo corrente) Estes dois pardmetros tém a finalidade do ajuste pelo algoritmo
TSVM do parametro num+, inicialmente especificado pelo usuario.

A recursdo 1 aumenta gradativamente, a cada itera¢do, a influéncia do conjunto de
predicao no treinamento da SVM, pelo aumento do valor dos parametros de custos C*_ e C*; até
o parametro do usuario C. Isto pode ser visto como uma lenta mudanca entre o pleno treinamento
indutivo (C*_= C*,=0) e o pleno treinamento transdutivo (C*_= C*,= ().

A recursdo 2 melhora iterativamente a solucdo do problema de otimizacdo pela troca da
classificagdo de um par de amostras de predi¢gdo com classificagdes diferentes. O critério de
selecdo para a troca (passo 3.2) identifica duas amostras em que a troca de classificagdo na
iteragdo corrente levara a um decréscimo da fungdo objetivo do PO(6.16).

A fungdo "resolve PO(6.16)" ¢ utilizada muitas vezes no algoritmo (passos 1, 3.1 e 3.2.2).

Ela se refere a resolugdo do seguinte problema de otimizacao primal :

N
1
Minimizar:  V(w,b,E,E") = 3 || w ||2 +CZ§1' +C- Zﬁ; +CY Zéj
i=1 Jiyi=+1 Jyi=-1

Sujeito a : Vi]\il DY wa,- +b]2 1-¢&;;

K T
Vj:1: y;w x}k-+b Zl—cf;f;

N 6.16
Vig o & =0 (6.16)

K
Via: & =20
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Algoritmo TSVM

Entrada : (x1, 1), «.., (xn, YN) // conjunto de pares de treinamento
* *
X1 seees XK // conjunto de predigdo
Parametros do usuario : C // parametro do PO(6.16)

num+  // nimero de amostras de predigio a serem classificadas na classe positiva

1) (w,b,¢&, ) =resolve PO(6.16) ([(x1, y1)...(xn, yN)1,[1,C,0,0)

* * * *
Vs VK= f( X1 5 XK , W, b, num+)

/' classifica o conjunto de predi¢do utilizando w e b. As num+ amostras de predicio com os
maiores valores da fungdo de decisio w'x; + b sdo classificadas na classe positiva (y*=+1). As

amostras remanescentes sdo classificadas na classe negativa (y;*= —1).
2) C*_=10" // algum ntimero pequeno
C*=10"x[num+ /(K — num+)]
// Recursao 1

3) Enquanto ((C*- < C) || (C*+ < ()) faga :

3.1) (w,b, &,EF) = resolve PO(6.16) ([(x1, y1)...Cens y) L[ (1> 1 - (xk > VK ) 1,.C, C*_, C*2)

// Recursio 2
* * * * * *
3.2) Enquanto (3 m,l: (Ym XVl <0) & (Sm > 0) & (S >0) & (Sm +51 > 2)) faga :
3.2.1) y;; ==Yy :1 // troca da classificagio das duas amostras, uma positiva e outra negativa
% *
Y ==

3.2.2) (w,b, &%) = resolve PO(6.16) ([(x1, y1)...(xw, y[ (51,31 (xk > vk ) 1,
C, C*_, C*))
3.3) C*_=min (2x C*_, C)
C*,=min 2x C*;, C)

* *
4) Saida : Y1 ,-»VK // classificagdo das amostras do conjunto de predigio

Figura 6.3 : Algoritmo de treinamento da support vector machines transdutiva proposto por Joachims (1999b)
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O PO(6.16) ¢ similar a SVM indutiva, sendo resolvido utilizando sua representagdao dual

pelo algoritmo SVM""

descrito no Capitulo 5.

Nas recursdes 1 e 2, o PO(6.16) ¢ resolvido utilizando a solugdo corrente como ponto
inicial.

Para a chamada do PO(6.16) na recursao 2, o problema de otimizacdo corrente difere do
anterior apenas pela troca de classificagdo de duas amostras de predi¢cdo. Por isto, a solugdo do
problema de otimizagdo ndo requer muito tempo de processamento. Raciocinio similar também ¢
valido para a chamada do PO(6.16) na recursdo 1, em que somente os parametros de custo C*_ e
C*, sdo atualizados.

A convergéncia do algoritmo TSVM ¢ demonstrada formalmente, ndo havendo
possibilidade de entrada em ciclos. Porém a convergéncia para o 6timo global ndo ¢ garantida

teoricamente. Mas empiricamente, o algoritmo sempre apresenta respostas proximas do 6timo

global, evitando a convergéncia para minimos locais longe do 6timo global (Joachims, 1999b).

6.5.3 Analise do funcionamento do algoritmo TSVM
Serd apresentada nesta secdo uma interpretagdo do mecanismo de funcionamento intuitivo

do algoritmo TSVM. A Figura 6.4 mostra este mecanismo.

.. b
_|_ [ ] —I_ i [ ] ._|_ [ ] . ._|_
@ @ ° 7

Figura 6.4 : Exemplo intuitivo para ilustrar o funcionamento do algoritmo TSVM
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Na Figura 6.4 (a) ¢ mostrado o conjunto de treinamento, onde os sinais negativos
representam as amostras de treinamento pertencentes a classe negativa, € 0s sinais positivos
representam as amostras pertencentes a classe positiva. O hiperplano encontrado pela abordagem
indutiva, utilizando SVM, ¢ aquele que maximiza a margem de separagdo no conjunto de dados
de treinamento.

Classificando o conjunto de predicdo com o hiperplano encontrado pela SVM indutiva,
obtém-se a distribuicdo dos dados mostrada na Figura 6.4 (b). Passo 1 do algoritmo TSVM
(Figura 6.3). As amostras de predicdo do lado da margem verde sdo classificadas como
pertencentes a classe positiva, e as amostras do lado da margem vermelha sdo classificadas como
pertencentes a classe negativa. As amostras de predi¢ao pintadas em verde e vermelho exercem
uma forca de atracdo (em uma interpretagdo fisica) em suas respectivas margem de separagao.

O algoritmo TSVM entra na recursdo 1, e com isto os valores dos parametros de custo,
para o conjunto de predicdo, sdo incrementados fazendo com que as amostras de predicio
exercam uma maior influéncia no treinamento da SVM, e com isto o hiperplano comeca a
executar uma rotacdo no sentido anti-horario, como ¢ ilustrado na Figura 6.4 (c).

A rotagdo continua até que uma amostra de predi¢do de cada classe ultrapasse a superficie
de decisdo. Quando isto acontece, as condi¢des para a entrada na recursdo 2 sdo satisfeitas, e as
amostras trocam de classificagdo, como mostrado nas Figuras 6.4 (c) e (d).

O processo continua iterativamente até que ndo haja mais nenhuma amostra de predigao
para abandonar a regido marginal (Figura 6.4 (e)) e assim a margem encontrada ¢ a maxima, ou
para os casos em que os dados s3o ndo linearmente separaveis, o limite do parametro C ¢

satisfeito.

6.5.4 Outras maneiras de implementacido da Inferéncia Transdutiva aplicada a SVM

O primeiro algoritmo para SVM transdutiva, como ja mencionado anteriormente, foi
baseado nos algoritmos propostos em outros contextos por Vapnik & Sterin (1977) e por Wapnik
& Tscherwonenkis (1979). Este algoritmo era baseado no método de pesquisa branch-and-bound.
Porém nao suportava mais do que 100 amostras de predi¢ao.

Depois de um longo periodo, Bennett & Demiriz (1998) propuseram uma abordagem
baseada em uma modificacdo do problema para tornar sua resolu¢do mais facil. Ao invés de

utilizarem a minimiza¢do da norma-2 do vetor de pesos da fungdo-objetivo da SVM (equagao
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6.13), elas utilizaram a norma-1. Com isto, o problema foi transformado em um "linear" mixed
interger program. Este problema foi resolvido utilizando o software de otimizacdo CPLEX.
Porém, este algoritmo ¢ limitado para no méximo 70 amostras de predicao.

Outra abordagem utilizando a mesma estratégia da norma-1 de Bennett & Demiriz (1998)
foi proposta por Fung & Mangasarian (1999). Ao invés de utilizarem a formulagdo mixed
interger, eles utilizaram um algoritmo de programacao linear repetida. Com esta modificagao,
eles conseguiram aumentar um pouco o limite maximo do nimero de amostras de predicao
suportavel para tornar o treinamento do problema tratavel.

O algoritmo TSVM (Joachims, 1999b) descrito neste capitulo ¢ considerado na literatura
como de referéncia, justamente por tratar de problemas com mais de 10.000 amostras de
predi¢do. Além disto, ¢ um algoritmo que tem apresentado convergéncia para uma solugdo
sempre perto do 6timo global em um numero reduzido de iteracdes, como ja mencionado nas
secdes anteriores e como sera verificado nas aplicagdes a serem apresentadas no proximo

capitulo.
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Capitulo 7

Aplicacoes

7.1 Aplicacao 1: "Support Vector Machines Transdutiva para o
Diagnostico de Cancer e Classificacio de Dados de Expressao

Génica"

7.1.1 Motivacao

Esta ¢ a primeira aplicagdo dos principios da inferéncia transdutiva a problemas de
Bioinformatica (Semolini & Von Zuben, 2002), particularmente no contexto de classificacdo
utilizando dados de expressdo génica, para os seguintes problemas:

. Classificacao de categorias de diagnostico de Cancer;
o Classificagdo de dados de expressdo génica da levedura de brotamento Saccharomyces
cerevisiae em grupos funcionais.

A tarefa de classificagdo serd realizada por meio dos principios da inferéncia transdutiva
em conjunto com a técnica SVM (TSVM), como descrito no Capitulo 6.

O treinamento da TSVM sera baseado nos conjuntos de treinamento e predi¢cdo. No caso
do conjunto de treinamento, especialistas classificaram previamente os genes ou diagndsticos de
cancer em suas correspondentes classes. Assim, dadas as amostras do conjunto de predi¢do, o
objetivo ¢ associd-las em suas respectivas classes. Através da TSVM, poderemos classificar em
um unico passo cada amostra do conjunto de predigdo como pertencente ou nao a uma
determinada classe.

A técnica TSVM sera comparada com a técnica tradicional, SVM indutiva, em uma série

de experimentos.
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Serao apresentados também resultados comprovando a existéncia de correlagdo entre a
complexidade do problema de classificacdo, a porcentagem de amostras vetores-suporte e a

evolucdo da diferenca entre o desempenho do método transdutivo comparado ao indutivo.

7.1.2 Introduc¢ao

A tecnologia associada com DNA microarray hibridization analisa o mecanismo
molecular da célula, capturando os niveis de expressio do RNA de milhares de genes
instantaneamente, e permitindo aos bidlogos formularem modelos de expressdo génica em uma
escala nunca antes alcangada. Maiores detalhes desta tecnologia podem ser encontrados em
Brown et al. (2000) e Pavlidis et al. (2001).

A tarefa de classificar genes em classes funcionais, utilizando dados de microarray,
apoia-se no pressuposto de que genes com funcdes similares apresentam perfis similares de
expressdo através de um grande nimero de condi¢des experimentais. Se este pressuposto € ou
nao valido, depende da categoria funcional que esta sendo estudada. Kohane (2002) alerta para o
fato de que se deve ter cuidado com esta pressuposi¢do. Todavia, este ¢ um ponto de partida
conveniente, pelo menos no caso de analises preliminares.

Importantes resultados sobre classificacdo utilizando dados de microarray foram
proporcionados por algoritmos de aprendizado nao-supervisionado, como agrupamento
hierarquico (Eisen ef al., 1998) e mapas auto-organizaveis de Kohonen (Tamayo et al., 1999).
Estes algoritmos agrupam os genes que apresentam padrdes similares de expressdo, que podem
estar associados as mesmas funcionalidades.

Quando se comecgou a entender melhor a estrutura dos dados de microarray, os algoritmos
de aprendizado supervisionado, como SVM, ganharam aplicabilidade gracas a existéncia de
dados previamente classificados em suas respectivas classes funcionais (Brown et al.,2000;
Terrence et al., 2000; Pavlidis et al., 2001; Yeo & Poggio, 2001; Lee & Lee, 2002).

Por causa da maioria dos estudos com dados de expressdo génica envolverem somente 10
ou, excepcionalmente 100 amostras, cada uma com milhares de atributos para serem analisados, a
TSVM ¢ uma das mais promissoras técnicas para sintetizar a tarefa de classificagao.

Aplicaremos a TSVM em dois problemas de Bioinformatica com o propdsito de
classificagdo utilizando dados de expressdo génica. Nestes problemas, a técnica de classificagado

utilizard apenas uma pequena amostra de treinamento previamente classificada, e um segundo
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conjunto de dados, o de predigdo, com o objetivo de ter suas amostras classificadas. Devido ao
nimero reduzido de amostras de treinamento pertencentes a um espaco de alta dimensdo, a
utilizagdo de técnicas baseadas nos principios da inferéncia indutiva e dedutiva resultard no
overfitting (sobre-ajuste) dos dados. Por esta razdo, ao se extrair informagao também do conjunto
de predicdo, o que s6 ¢ possivel com a TSVM, pode-se obter uma melhor generalizagao,
adicionando informagdo ao problema e aumentando o desempenho da técnica de classificagao.
Os dois problemas que serdo estudados nesta aplicagao sdo:
o Classificacdo do tumor infantil small round blue cell em 4 categorias especificas de
diagnéstico de cancer, baseado em seus dados de expressao génica (Khan et al., 2001);
« Classificacao dos genes da levedura de brotamento Saccharomyces cerevisiae em grupos
funcionais utilizando dados de expressdao génica medidos de diferentes experimentos de DNA

microarray hybridization (Eisen et al., 1998).

7.1.3 Analise dos Dados e Resultados

7.1.3.1 Tumor infantil Small Round Blue Cell

Khan et al. (2001) classificou o tumor infantil small round blue cell (SRBCTs) em 4
classes: neuroblastoma (NB), rhabdomyosarcoma (RMS), linfoma Burkitt (BL, um subconjunto
do linfoma ndo-Hodgkin) e a familia Ewing de tumores (EWS). A classificacdo foi feita
utilizando dados de expressao génica do cDNA.

O conjunto de dados esta disponivel na Web no site

http://www.nhgri.nih.gov/DIR/Microarray/Supplement/ , sendo composto de 6.567 genes e 88

amostras divididas em:
« NB: 18 amostras;
« RMS : 25 amostras;
« BL: 11 amostras;
« EWS: 29 amostras;
o 2 tecidos musculares normais;

« 3 células (sarcoma, osteosarcoma e prostate carcinoma).

Utilizando uma rede neural artificial, Khan et a/. (2001) diagnosticaram com sucesso as 4

categorias de tipos de tumor.
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Yeo & Poggio (2001) aplicaram, compararam e combinaram os métodos k-Nearest
Neighbor, weighted voting ¢ SVM indutiva, sendo esta ultima técnica a que apresentou o melhor
desempenho.

Lee & Lee (2002) aplicaram a SVM indutiva para classificagdo de multiplas classes, para
classificar SRBCTs em 4 classes, € mostraram que somente 20 genes, aqueles com os maiores
indices no método de selecdo de atributos, dentre os 6567 genes, sdo capazes de classificar
corretamente o SRBCTs.

De acordo com Lee & Lee (2002), os niveis de expressdo dos genes foram transformados
aplicando logaritmo na base 10 e padronizando os 20 vetores de atributos antes de aplicar SVM e
TSVM.

Os SRBCTs pertencentes a classe em estudo serdo classificados como positivos, e aqueles

ndo pertencentes a classe em estudo serdo classificados como negativos.

Medida de Desempenho
A medida de desempenho a ser maximizada pelas técnicas SVM e TSVM serd a
porcentagem de classificagdo correta no conjunto de dados de predigao:
% de classificagcdo correta = (FP + FN) / "qtd. total de amostras de predi¢ao",
onde FP ¢ a quantidade de falso positivos e FN ¢ a quantidade de falso negativos.
Utilizando esta medida, pode-se comparar o desempenho de classificacio de SVM e

TSVM.

Manipula¢io dos dados para a aplicacio da TSVM

Para avaliar o desempenho da TSVM, foi pressuposto que somente uma pequena parte das
88 amostras do conjunto de dados ja estava previamente classificada, formando o conjunto de
dados de treinamento. As amostras remanescentes formardo o conjunto de dados de predi¢ao. O
objetivo desta aplicagdo consiste em classificar corretamente estas amostras de predigao.

A diferenca desta aplicag@o para os trabalhos ja realizados com este conjunto de dados por
Lee & Lee (2002), Khan et al. (2001) e Yeo & Poggio (2001) ¢ que eles utilizaram as 83
amostras (excluiram as 5 amostras ndo pertencentes as 4 categorias) divididas em dois conjuntos
de dados: o de treinamento com 63 amostras, € o de validacdo composto por 20 amostras, com o

objetivo de classificar corretamente as 20 amostras de validagdo com a metodologia indutiva.
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Nesta aplicagdo, partiremos de um conjunto pequeno de dados de treinamento e aumentaremos
progressivamente seu tamanho, para com isto verificar os efeitos no desempenho da TSVM
comparada & SVM indutiva (ver Tabela 7.1).

As amostras, selecionadas aleatoriamente, foram divididas de acordo com a distribui¢ao
mostrada na Tabela 7.1, onde apenas uma pequena parte das 88 amostras serdo consideradas ja
classificadas, e o restante formara o conjunto de predi¢do, de quantidade fixa de amostras para ser
possivel a comparacdo de desempenho das técnicas nos diferentes tamanhos do conjunto de

treinamento.

Tabela 7.1 : Estrutura dos Dados para a aplicagdo de TSVM e SVM

Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento Predicao
Classes ]| Pos. | Neg. | Total || Pos. | Neg. ] Total || Pos. | Neg. | Total || Pos. | Neg. | Total |] Pos. | Neg. | Total
EWS 3 3 6 5 5 10 7 7 14 9 9 18 20 50 70
NB 3 3 6 6 6 12 6 12 18 6 18 24 12 52 64
BL 3 3 6 5 5 10 5 10 15 5 15 20 6 62 68
RMS 3 3 6 5 5 10 7 7 14 9 9 18 16 54 70

Com esta estrutura de dados, poderemos mensurar as diferencas de desempenho da TSVM
comparada a SVM, principalmente no tocante ao acréscimo progressivo do total de amostras nos
4 conjuntos de treinamento, como mostra a Tabela 7.1. Com esta iniciativa, ha 16 (4 classes x 4
conj. trein.) diferentes experimentos que serdo repetidos 10 vezes, cada um caracterizado por
diferentes conjuntos de treinamento e predicdo, selecionados aleatoriamente. Com isto o niimero

total de experimentos serd : 2 x 10 x 16 =320 (160 para SVM e 160 para TSVM).

Especificacao dos Parametros Utilizados para TSVM e SVM

As técnicas TSVM e SVM foram implementadas com os seguintes produtos internos
kernel: funcao polinomial de graus d = 1, 2 e 3 (ver equacao (3.8)), e RBF (ver equacao (3.7))
com o parametro o igual a mediana da distancia euclidiana de cada amostra positiva em relagao
a amostra negativa mais proxima (Brown et al., 2000). As configuracdes dos produtos internos
kernel que produziram os melhores resultados para os experimentos estdo apresentadas na
Tabela 7.2.

O parametro de penalizagdo C (Se¢do 4.3) foi escolhido experimentalmente, e os que

produziram o melhor grau de generalizagdo sdo mostrados na Tabela 7.2.
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Tabela 7.2 : Valores dos Parametros de Penalizagdo e dos Produtos Internos Kernel

[ Método |[ Param.|| EWS | NB | BL | RMS |
Kernel RBF RBF RBF RBF
TSVM c=54 c=44 c=53 c=4,2
3 2 2 2 2
Kernel RBF RBF RBF RBF
SVM c=54 c=44 c=35,3 c=42
[ 1 1 1 1

Para TSVM, o parametro do usuario num+ (nimero de amostras de predi¢dao a serem
classificadas na classe positiva) foi escolhido com o valor igual ao nimero de amostras positivas

presentes no conjunto de dados de predicao.

Resultados

As simulagdes foram executadas em um equipamento SunOS 5.6, com 256MB de
memoéria e 167 MHz de CPU. O tempo médio de CPU gasto para cada uma das 160 simulacdes
da TSVM foi de aproximadamente 2s, e menos de 0.5s em média para cada uma das 160
simulagdes da SVM.

Os resultados dos experimentos (cada um repetido 10 vezes com uma re-amostragem dos
conjuntos de dados de treinamento e predi¢do) comparando TSVM e SVM sdo mostrados na
Tabela 7.3 e na Figura 7.1.

De acordo com os resultados da Tabela 7.3, e utilizando o teste estatistico ndo-
paramétrico de Wilcoxon (Siegel, 1956) para amostras pareadas com nivel de significancia de 5%
(0,05), vemos que para todas as 4 classes de diagnosticos, no 1°. e 2°. conjuntos de treinamento, a
metodologia transdutiva (TSVM) foi significativamente superior & metodologia indutiva, com
excegdo do 1°. conj. de treinamento para a classe BL, onde houve uma tendéncia a ser
significativo (p-valor <0,1).

Estudos anteriores (Joachims, 1999b) mostraram que, com o aumento do conjunto de
dados de treinamento, a diferengca entre o desempenho das duas metodologias (indutiva e
transdutiva) diminui proporcionalmente. Por isto, como ja era esperado, ndo houve diferenca

significativa entre as 2 metodologias para o 3°. € 4°. conjuntos de treinamento (Tabela 7.3).
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Tabela 7.3 : Comparacdo do desempenho das metodologias TSVM e SVM para a classificagdo do conjunto de
predi¢do, medida pela % de classificagdo correta. Sdo apresentados a média e o desvio padrio para as 10 simulagdes
com amostras diferentes para cada um dos 16 experimentos de TSVM e SVM. Para comparar as duas metodologias,
foi utilizado o teste estatistico ndo-paramétrico de Wilcoxon para amostras pareadas. Para a construgdo da ultima
coluna, o nivel de significancia adotado foi de 0,05, onde S=significativo, T= tendéncia a ser significativo e NS =

ndo significativo

Classe Conj. Trein. Conj. TSVM SVM Teste Wilcoxon
| Pos. | Neg. | Pred. || média | desvio || média [ desvio p-valor
1 3 3 70 100 0 96,1 4,9 0,004
EWS 2 5 5 70 100 0 98,9 0,9 0,016
3| 7 | 7 70 99,6 1,0 99,0 0,7 0,219
4 9 9 70 100 0 98,7 0,8 0,008
1 3 3 64 99,8 0,5 83,0 13,5 0,002
NB 2 6 6 64 100 0 93,4 8,7 0,008
3 6 12 64 100 0 99,2 1,3 0,250
4 6 18 64 100 0 100 0 -
1 3 3 68 100 0 93,5 17,9 0,063
BL 2 5 5 68 100 0 98,5 1,2 0,016
3 5 10 68 100 0 99,7 0,6 0,500
4 5 15 68 100 0 100 0 -
1 3 3 70 98,3 2,2 89,7 13,2 0,004
RMS 2 5 5 70 99,1 1,8 92,9 6,0 0,004
3 7 7 70 98,4 2.1 97,4 2,2 0,438 NS
4 9 9 70 98,1 2,0 97,4 1,5 0,250 NS

Graficamente (Figura 7.1), notamos o melhor desempenho da TSVM para os conjuntos de
treinamento pequenos. Quando o tamanho do conjunto de treinamento aumenta
progressivamente, a diferenca de desempenho entre as metodologias TSVM e SVM se reduz
proporcionalmente.

Para as 4 classes e 4 tamanhos de conjuntos de treinamento, o desempenho da TSVM foi
de aproximadamente 100% de classificacdo correta no conjunto de predigdo, indicando uma
baixa complexidade presente nos dados para a tarefa de classificagdo. Por isto, com apenas 6
amostras de treinamento a TSVM foi capaz de produzir um desempenho de 100%. Para a SVM
alcancar este mesmo desempenho, ¢ necessario mais do que 3 vezes o numero de amostras:

aproximadamente 20.
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Figura 7.1 : Comparagdo grafica de desempenho das metodologias indutiva (SVM) e transdutiva (TSVM) para as 4
diferentes classes de diagnoésticos, através da variagdo do tamanho do conjunto de treinamento (eixo x). Cada ponto

representa a média de 10 simulagdes com diferentes amostragens para cada situacdo.

7.1.3.2 Dados de Expressdao Génica da levedura de brotamento Saccharomyces cerevisiae
Serdo analisados os dados utilizados nos estudos de Brown et al. (2000), disponiveis na

Web no site http://www.soe.ucsc.edu/research/compbio/genex . Os dados sdo compostos pela

razdo dos niveis de expressdo de 2.467 genes da levedura de brotamento Saccharomyces
cerevisiae, medidos em 79 diferentes experimentos de DNA microarray hybridization.

De acordo com Eisen et al.(1998), nao ¢ aconselhavel trabalhar diretamente com a razao
dos niveis de expressdao, mas sim com o seu logaritmo normalizado:

Xi _ IOg(El /Rl) ’

79 2
Z. 108 (E; / Ry)
1=

onde E; ¢ o nivel de expressdo para o gene X em cada um dos 79 experimentos, e R; ¢ o nivel de

expressao para o gene X em um estado de referéncia.
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Estes dados foram gerados de um array impresso (spotted array) estudados durante a
diauxic shift (transi¢do da fase de consumo de glicose produzindo etanol, para a fase de utilizagdo
do etanol para a respiragdo), o ciclo de divisdo celular mitotico, esporulacdo, temperatura e
reducing shocks. Os genes foram classificados em 6 classes funcionais: ciclo do dacido
tricarboxilico (TCA), respiragao (Resp), gene citoplasmatico ribosomal (Ribo), proteassomo
(Prot), histonas (Hist) e proteina helix-turn-helix (dominio da proteina com propriedade de ligar
DNA). Esta tltima classe foi excluida do experimento por ser uma classe de controle nos estudos
de Eisen et al. (1998). Foi concluido que as outras 5 classes apresentavam similaridades
significativas em seus padroes de expressao.

Os genes pertencentes a classe funcional em estudo serdo classificados como positivos, €

0s genes que ndo pertencem a classe em estudo serdo classificados como negativos.

Medida de Desempenho

A fung¢do ganho adicional a ser maximizada no conjunto de predicdo sera medida de
acordo com a expressdo usada por Brown et al. (2000):

G=GN-(FP+2XxFN), (7.1
onde:

« FP ¢ onamero de falso positivos;

« FN ¢ o numero de falso negativos;

« GN ¢ o ganho do aprendizado nulo que classifica todas as amostras do conjunto de predi¢ao
como pertencentes a classe negativa. Portanto GN ¢ dado por 2 vezes a quantidade de genes
positivos do conjunto de predigdo.

Na equagao (7.1) os falso negativos tém um peso maior do que os falso positivos devido
ao fato do conjunto de dados (ver Tabela 7.4) apresentar o nimero de amostras positivas muito
menor do que o nimero de amostras negativas.

Serd considerado o indice de complexidade como o complementar da razdo da fungdo G
em relacdo ao maximo valor possivel desta funcdo, obtido quando a classificagdo ¢ feita sem
erros, € assim G=GN. Por isto o indice de complexidade ¢ dado por:

Complexidade =1 — (G / GN) . (7.2)

Utilizando este indice, serd possivel comparar a complexidade de classificagdo das

diferentes classes funcionais.
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Manipula¢io dos dados para a aplicacio da TSVM

Brown et al. (2000) demonstraram em seus estudos utilizando este conjunto de dados que
a SVM, entre outras técnicas de classificacdo, ¢ a que apresenta o melhor desempenho para
classificagdo de genes em classes funcionais. A Tabela 7.4 apresenta o conjunto de dados de
treinamento e o desempenho (medido utilizando o método de validagcdo cruzada com 3 divisdes

do conjunto de dados) obtido utilizando a SVM para classificar os genes nas 5 classes funcionais.

Tabela 7.4 : Conjunto de Dados de Treinamento e Desempenho obtidos por Brown et al. (2000) utilizando a SVM
indutiva. A coluna G ¢ a func¢do ganho (equagdo (7.1)) obtida por Brown et al.. A coluna Complexidade foi medida

utilizando a equagao (7.2).

Classes Conj. Treinamento G Comple-
Pos. Neg. Total xidade
TCA 17 2.450 2.467 12 0,65
Resp 30 2.437 2.467 39 0,35
Prot 35 2.432 2.467 52 0,26
Hist 11 2.456 2.467 18 0,18
Ribo 121 2.346 2.467 229 0,05

Para avaliar o desempenho da TSVM, foi pressuposto, de maneira analoga a utilizada na
analise dos dados da secdo anterior, que somente uma pequena parte das 2.467 amostras do
conjunto de dados ja estavam previamente classificadas, as quais formardo o conjunto de dados
de treinamento. As amostras remanescentes formardo o conjunto de dados de predicdo. O
objetivo desta aplicacdo consiste em classificar corretamente estas amostras do conjunto de
predicao.

A diferenca desta aplicac¢do para o trabalho ja realizado por Brown et al. (2000) com este
conjunto de dados ¢ que eles utilizaram as 2.467 amostras compondo o conjunto de treinamento,
com o objetivo de classificar corretamente as mesmas 2.467 amostras (método de validagdo
cruzada) com a metodologia indutiva. Nesta aplicagcdo, partiremos de um conjunto pequeno de
dados de treinamento e aumentaremos progressivamente seu tamanho, para com isto verificar os
efeitos no desempenho da TSVM comparada a SVM indutiva (ver Tabela 7.5).

As amostras, selecionadas aleatoriamente, foram divididas de acordo com a distribui¢ao
mostrada na Tabela 7.5, onde apenas uma pequena parte das 2.467 amostras serdo consideradas ja
classificadas, e o restante formara o conjunto de predi¢do, de quantidade fixa de amostras para ser
possivel a comparagdo de desempenho das técnicas nos diferentes tamanhos do conjunto de

treinamento.
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O total de amostras da classe positiva nos 4 conjuntos de treinamento foi fixa, sendo 1/3
do total das amostras pertencentes a respectiva classe em todo o conjunto de dados. Esta
estratégia foi utilizada devido a pouca quantidade de amostras positivas em cada uma das 5
classes em estudo (ver Tabela 7.4). J4 o total de amostras da classe negativa nos 4 conjuntos de

treinamento foi variavel de acordo com as quantidades mostradas na Tabela 7.5.

Tabela 7.5 : Estrutura dos Dados para a aplicagdo de TSVM e SVM

Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Treinamento 1 Treinamento 2 Treinamento 3 Treinamento 4 Predicao

Classes || Pos. | Neg. | Total || Pos. | Neg. | Total || Pos. | Neg. | Total || Pos. | Neg. | Total || Pos.| Neg. | Total

TCA 5 5 10 5 15 20 5 50 55 5 200 | 205 12 | 2.250 | 2.262
Resp 10 10 20 10 30 40 10 60 70 10 | 200 | 210 20 | 2.237 | 2.257
Prot 11 11 22 11 33 44 1" 66 77 11 ] 200 1 211 24 | 2.232 | 2.256
Hist 4 4 8 4 12 16 4 24 28 4 200 | 204 7 | 2256 | 2.263

Ribo 40 5 45 40 40 80 40 | 100 | 140 40 | 200 | 240 81 | 2.146 | 2.227

Com esta estrutura de dados, pode-se mensurar as diferencas de desempenho da TSVM
comparada com a SVM, principalmente em virtude do acréscimo progressivo do total de
amostras nos 4 conjuntos de treinamento, como mostra a Tabela 7.5. Com esta iniciativa, ha 20
(5 classes x 4 conj. trein.) diferentes experimentos que serdo repetidos 10 vezes, cada um
caracterizado por diferentes conjuntos de treinamento e predicao, selecionados aleatoriamente.
Com isto o numero total de experimentos serd : 2 x 10 x 20 = 400 (200 para SVM e 200 para
TSVM).

Especificacao dos Parametros Utilizados para TSVM e SVM

As técnicas TSVM e SVM foram empregadas com os seguintes produtos internos kernel:
fun¢do polinomial de graus d = 1, 2 e 3 (ver equacgao (3.8)), ¢ RBF (ver equagao (3.7)) com o
parametro o igual a mediana da distancia euclidiana de cada amostra positiva em relacdo a
amostra negativa mais proxima (Brown et al., 2000). As configuracdes dos produtos internos
kernel que produziram os melhores resultados para os experimentos estdo apresentadas na
Tabela 7.6.

O parametro de penalizagdo C (Se¢do 4.3) foi escolhido experimentalmente, e os que

produziram o melhor grau de generalizagdo também sdo mostrados na Tabela 7.6.
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Tabela 7.6 : Valores dos Pardmetros de Penalizagdo e dos Produtos Internos Kernel

| Método || Param.|| TCA | Resp | Prot | Hist | Ribo |

Kernel RBF RBF RBF polin. RBF
TSVM c=4,1 c=3,7 c=3,1 d=2 =36
C 2 2 2 0.01 2
Kernel RBF RBF RBF polin. RBF
SVM c =41 c=37 c=3.1 d=2 c=3,6
C 1 1 1 0.001 1

Devido a fun¢do ganho adicional G (equagdo (7.1)) apresentar custos diferentes para os
tipos de erros de classificagdo, utilizou-se os fatores de custo (Se¢do 4.5) para conseguir um
melhor desempenho. A estratégia sugerida por Lin et al. (2000) para o calculo dos custos C; e C_
(equacgdo (4.28)) ndo obteve sucesso para este conjunto de dados, possivelmente devido a pouca
quantidade de amostras do conjunto de treinamento. A estratégia que obteve o melhor
desempenho foi simplesmente utilizar os valores de C; =2 e C_= 1, os mesmos custos da funcao
ganho adicional (equacdo (7.1)). Com isto, o parametro da razdo de custos ¢ dado por :
RC=C,/C_=2.

Para TSVM, o parametro do usuéario num+ (nimero de amostras de predigdo a serem
classificadas na classe positiva) foi escolhido com o valor igual ao nlimero de amostras positivas

presentes no conjunto de dados de predigdo.

Resultados

As simulagdes foram executadas nas mesmas condi¢cdes da analise anterior. O tempo
médio de CPU gasto para cada uma das 200 simulagdes de TSVM foi de aproximadamente 95s, e
menos de 1s em média para cada uma das 200 simulagdes de SVM.

Os resultados dos experimentos (cada um repetido 10 vezes com uma re-amostragem dos
conjuntos de dados de treinamento e predicdo) comparando TSVM e SVM sdo mostrados na
Tabela 7.7 e na Figura 7.2.

De acordo com os resultados da Tabela 7.7, e utilizado o teste estatistico ndo-paramétrico
de Wilcoxon (Siegel, 1956) para amostras pareadas com nivel de significancia de 5% (0,05),
vemos que, para todas as 5 classes funcionais no 1°. e 2° conjuntos de treinamento, a
metodologia transdutiva (TSVM) foi significativamente superior a metodologia indutiva. Para o
3°. conjunto de treinamento, TSVM foi significativamente superior para 2 classes, € com

tendéncia a ser significativa (p-valor < 0,1) nas outras duas classes. E como j4 era esperado, ndo
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Tabela 7.7 : Comparagdo do desempenho das metodologias TSVM e SVM para a classificagdo do conjunto de
predi¢do, medida pela func¢do ganho adicional (7.1). Sdo apresentados a média e o desvio padrio para as 10
simula¢des com amostras diferentes para cada um dos 20 experimentos de TSVM e SVM. Para comparar as duas
metodologias, foi utilizado o teste estatistico ndo-paramétrico de Wilcoxon para amostras pareadas. Para a
constru¢do da ultima coluna, o nivel de significancia adotado foi de 0,05, onde S=significativo, T= tendéncia a ser

significativo e NS = ndo significativo.

Classe Conj. Trein. Conj. TSVM SVM Teste Wilcoxon
| Pos. | Neg. [ Pred. || média | desvio [[ média | desvio p-valor

1 5 5 2.262 -1,8 3,2 -563 366 0,002
TCA 2 5 15 2.262 1,2 5,3 -50,1 37,1 0,002

3 5 50 2.262 3,5 4,3 -1,5 2,9 0,023

4 5 200 | 2.262 2,3 4.6 1,4 2,0 0,543

1 10 10 2.257 12,1 5,8 -196 165 0,002
Resp 2 10 30 2.257 15,9 6,6 -34,7 22,0 0,002

3 10 60 2.257 16,6 7,5 1,2 11,4 0,004

4 10 200 | 2.257 18,7 3,3 18,5 2,2 0,742

1 11 11 2.256 30,2 8,3 -113 110 0,002
Prot 2 11 33 2.256 34,2 2,9 13,0 16,7 0,002

3 11 66 2.256 34,2 3,6 31,1 3,6 0,055

4 11 200 | 2.256 34,9 3,5 36,0 29 0,113

1 4 4 2.263 0,1 5,3 -62,3 66,0 0,004
Hist 2 4 12 2.263 71 5,3 -3,3 12,3 0,025

3 4 24 2.263 9,3 2,8 2,7 6,7 0,059

4 4 200 | 2.263 10,1 2,0 4,8 5,1 0,074

1 40 5 2.227 131,0 2,7 -289 203 0,002
Ribo 2] 40 40 2.227 138,9 5,4 110,6 13,4 0,002

3| 40 100 | 2.227 141,9 5,1 131,1 4,6 0,002

4| 40 200 | 2.227 143,9 3,9 142,4 31 0,140 NS

houve diferenga significativa entre as 2 metodologias para o 4°. conjunto de treinamento.

Graficamente, pela Figura 7.2, notamos o melhor desempenho da TSVM para os
conjuntos de treinamento pequenos. Quando o tamanho do conjunto de treinamento aumenta
progressivamente, a diferenga entre o desempenho das duas metodologias, TSVM e SVM, se
reduz proporcionalmente.

Para a metodologia indutiva (SVM), a classe TCA (ver Tabela 7.7) apresenta, nos 3
primeiros conjuntos de treinamento, o resultado da fun¢do ganho adicional (7.1) inferior a 0, e na
classe Resp, nos 2 primeiros conjuntos de treinamento, a fungdo ganho adicional também inferior
a 0. Na Tabela 7.4, vemos que estas 2 classes sdo as que apresentam os maiores indices de

complexidade.
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Figura 7.2 : Comparagdo grafica de desempenho das metodologias indutiva (SVM) e transdutiva (TSVM) para as 5
diferentes classes funcionais, através da variacdo do tamanho do conjunto de treinamento (eixo x). Cada ponto
representa a média de 10 simulagdes com diferentes amostragens do conjunto de dados. Para as 5 classes, o resultado
do método SVM no 1°. conjunto de treinamento ficou fora do intervalo mostrado nos graficos. Estes resultados

podem ser vistos na Tabela 7.7.

Para as 5 classes funcionais no 1°. conjunto de treinamento, o resultado da fungdo ganho
adicional na metodologia indutiva foi muito inferior a 0. Sendo que para a classe Hist, aquela
com 0 menor nimero de amostras positivas no conjunto de treinamento, o 2°. conjunto de
treinamento apresentou a fun¢do ganho adicional também inferior a 0 para a metodologia
indutiva.

Estes resultados mostram a ineficacia da metodologia indutiva para tratar de problemas

com alta complexidade e com conjunto de treinamento de tamanho reduzido, mesmo para a
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técnica SVM, em que o problema da dimensionalidade para pequenos conjuntos de treinamento ¢

reduzido pela utilizagdo da representagdo dual do problema de otimizacao.

Estudo dos Vetores-suporte
Na Secao 4.4, vimos que, em SVM, a complexidade da estrutura depende do nimero de

vetores-suporte, € ndo da dimensdo do espago caracteristico (dimensao 79 para esta aplicagdo).
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Figura 7.3 : Quantidade de amostras que sdo vetores-suporte para cada experimento. Os pontos apresentados nos

graficos representam a média de 10 simulagdes com amostragens diferentes para cada experimento
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Figura 7.4 : Porcentagem das amostras que sdo vetores-suporte para cada experimento. Os pontos apresentados nos

graficos representam a média de 10 simulagdes com amostragens diferentes para cada experimento.
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Nas Figuras 7.3 e 7.4, sdo apresentadas a quantidade e a porcentagem de amostras do
conjunto de dados (conj. de treinamento para SVM e conj. de treinamento + predi¢do para
TSVM), respectivamente, que se tornaram vetores-suporte para cada experimento realizado nesta
aplicacao.

A Figura 7.3, apresenta a quantidade de amostras do conjunto de dados que se tornaram
vetores-suporte, porém como a quantidade de amostras do conjunto de treinamento € crescente,
estes graficos podem levar a conclusdes erradas, por isto eles t€ém um carater apenas exploratorio.

Os graficos da Figura 7.4, mostram que, para SVM, conforme o tamanho do conjunto de
treinamento aumenta, a quantidade de vetores-suporte diminui proporcionalmente, e com isto a
complexidade da estrutura (Se¢ao 4.4) que ¢ dependente desta propor¢ao diminui, e
conseqiientemente o desempenho da metodologia SVM aumenta progressivamente, como mostra
a Tabela 7.7.

Para TSVM, a Figura 7.4 mostra que a propor¢ao de vetores-suporte nos 4 conjuntos de
treinamento + predi¢do € constante, pois o aumento do conjunto de treinamento ndo ¢ tao
consideravel, visto que o conjunto de predicdo, utilizado no treinamento e no calculo da
propor¢ao ¢ da ordem de 2.200 amostras.

Notamos também que os valores da proporcdo de vetores-suporte para SVM nos
primeiros conjuntos de treinamento para as 5 classes sdo proporcionais ao indice de
complexidade apresentado para cada classe na Tabela 7.4. Ou seja, quando a complexidade de
classificagdo ¢ alta, a propor¢do de amostras que sdo vetores-suporte ¢ alta também, como

mencionado na Sec¢ao 4.4.

7.1.4 Conclusoes

De maneira similar aos resultados obtidos por Joachims (1999b) para o problema de
classificagdo de textos, a aplicagdo associada com o problema de classificagdo de diagnosticos de
cancer e classificacdo de classes funcionais utilizando dados de expressao génica conduziram a
afirmacdo de que a inferéncia transdutiva produz melhores classificadores do que a inferéncia
indutiva/dedutiva, ambos os métodos utilizando SVM como classificador, na presenga de um
numero reduzido de amostras de treinamento pertencentes a um espaco de alta dimensao. Quando
o tamanho do conjunto de treinamento aumenta, o desempenho da inferéncia indutiva/dedutiva se

aproxima do desempenho da inferéncia transdutiva.
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No problema de classificagdo de genes em classes funcionais, a metodologia indutiva ndo
foi capaz de classificar as 5 classes para o 1°. conjunto de treinamento com o minimo de
desempenho, funcdo ganho adicional inferior a 0 (ver Tabela 7.7). Para as 2 classes com os
maiores indices de complexidade (TCA e Resp, ver Tabela 7.4), o 2°. conjunto de treinamento
também apresentou a fung¢do ganho adicional inferior a 0 na metodologia indutiva. A Figura 7.4
mostra que os valores da propor¢ao de vetores-suporte para SVM nos primeiros conjuntos de
treinamento para as 5 classes sdo proporcionais ao indice de complexidade da Tabela 7.4. Assim,
quando a complexidade da classificagdo € alta, a propor¢ao de amostras que sdo vetores-suporte €
alta também, e a correlagdo com a ineficiéncia da técnica indutiva aplicada a pequenos conjuntos
de treinamento ¢ significativa.

No problema de classificagdo de diagndstico de cancer, de baixa complexidade de
classificagdo, apenas 6 amostras de treinamento e nao mais do que 70 amostras de predi¢ao, sdo
necessarias para a aplicacdo da metodologia transdutiva ter um desempenho de aproximadamente
100%.

Como conseqiiéncia, a abordagem transdutiva utilizando SVM (TSVM) pode contribuir
muito para o problema de classificacdo utilizando dados de expressdo génica, onde o conjunto de
amostras previamente classificadas ¢ geralmente de tamanho pequeno, e ainda existem muitas

amostras para serem classificadas.
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7.2 Aplicacao 2: "Construindo Modelos de Concessao de Crédito
Bancario para a Predicao de Inadimpléncia, com variacoes da

quantidade de Amostras de Treinamento"

7.2.1 Motivacao

Nesta aplicagdo, utilizou-se os conceitos da inferéncia transdutiva associada a técnica
SVM (TSVM) para resolver um problema de concessdo de crédito bancario com o objetivo de
minimizar as perdas de crédito com futuras inadimpléncias de clientes e, com isto, maximizar a
receita final da instituicao bancaria.

O problema em questdo se refere a previsdo da classificagdo de futuros clientes em duas
classes: Mau (cliente inadimplente no produto de crédito cheque especial) e Bom (cliente nao
inadimplente no produto de crédito cheque especial).

Algumas caracteristicas tornam este problema de classificacao de alta complexidade:

« Problema de dificil classificagdo (complexo) devido a ndo existéncia de um elenco
adequado de atributos que consigam separar as amostras nas duas classes. Os vetores de
atributos disponiveis para cada amostra freqiientemente possuem valores muito proximos
para amostras pertencentes a classes diferentes;

« Conjunto de treinamento com numero reduzido de amostras;

. O interesse ndo esta em apenas classificar os futuros clientes nas duas classes (bom e

mau), mas também em predizer a probabilidade do cliente tornar-se inadimplente.

Esta aplicagdo responde a questdo proposta por Joachims (1999b): "Sera possivel utilizar
a fun¢do de decisdo, obtida com a ajuda dos principios da inferéncia transdutiva, para predizer de
forma indutiva futuras amostras de predi¢ao?".

Realizou-se uma comparagdo da TSVM com a SVM indutiva e com as técnicas de
classificagdo Regressdo Logistica e Rede Neural Artificial, estudando o desempenho destas
técnicas com a variacao progressiva do tamanho do conjunto de dados de treinamento. Como sera
apresentado mais adiante, obteve-se resultados satisfatérios com a aplicagio de TSVM,

mostrando uma melhora significativa da capacidade de generalizacio e uma melhora no
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desempenho da funcao de decisdo quando aplicada a predi¢ao da probabilidade de inadimpléncia

de novos clientes, sendo apenas treinada com um pequeno conjunto de amostras de treinamento.

7.2.2 Introducao

A atividade de concessdao de crédito por instituigdes financeiras de grande porte, que
focam seus negdcios no segmento de mercado do varejo, exige que centenas de operacdes de
crédito sejam avaliadas diariamente para serem aprovadas ou rejeitadas. Esta decisdo ¢ muito
importante, pois as instituigdes evitam aprovar operagdes de clientes com alto risco de ndo
pagarem seus compromissos, tornando-se inadimplentes.

Quando esta decisdo de aprovagao da operagao de crédito ¢ realizada por um analista de
crédito, muito tempo € gasto pela unidade de negdcio (exemplo: agéncia bancéria) para responder
aos seus clientes sobre a aceitacdo ou ndo do crédito, além do elevado gasto da instituicdo com
analistas de crédito e do problema da avaliagdo conter um alto grau de subjetividade.

Por isto, foi necessario a criacdo de uma ferramenta que avaliasse em grande escala o
risco de inadimpléncia associado a cada operagdo. Assim surgiram os modelos denominados
"Credit Scoring" (Lewis, 1994 ; Mays, 1998), construidos tradicionalmente através de técnicas de
estatistica multivariada, principalmente a Regressdao Logistica (Hosmer & Lemeshow, 1989;
McCullagh et al., 1983), e mais recentemente através da técnica de inteligéncia artificial
denominada Rede Neural Artificial (Bishop, 1995 ; Haykin, 1999).

Os modelos de Credit Scoring sao implantados nos sistemas das institui¢des e interligados
com todas as suas unidades de negdcios. Assim, a resposta de uma analise de concessdo de
crédito € on-line, diminuindo os custos com pessoal e unificando a decisao de crédito, deixando
de ser subjetiva.

Os modelos de Credit Scoring geralmente sdo construidos para serem especificos para a
aprovagao de operagdes em determinado produto de crédito, além de poderem ser especificos por
regido geografica.

Neste problema real de criagdo do modelo de Credit Scoring, o conjunto de dados
pertence a instituicao financeira Unibanco. Iremos construir um modelo especifico para o produto
Cheque Especial (produto de crédito rotativo no qual o cliente possui um limite de crédito a sua
disposi¢do em sua conta corrente), € também especifico para uma unidade de negdcios (UN),

onde o perfil dos clientes desta unidade diferem do perfil dos clientes do restante do banco.
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Para cada cliente, o periodo de desempenho do modelo ¢ de 12 meses apos a contratacao
do produto cheque especial, defini¢do padrdo para a constru¢do de modelos de Credit Scoring
(Lewis, 1994 ; Mays, 1998). Portanto, o modelo estard prevendo a probabilidade do cliente
tornar-se inadimplente no produto cheque especial por um periodo de até um ano apds a
contratagao do produto.

Para selecionar as amostras (clientes) que formardo o conjunto de treinamento para a
construcdo do modelo, ¢ necessario retroagir a, no minimo, um ano atrds, selecionar todos os
clientes que contrataram o produto neste periodo passado, e classifica-los como:

e Mau: cliente que durante o periodo de desempenho do modelo (12 meses) tornou-se
inadimplente no produto cheque especial, excedendo o seu limite de crédito e nao
regularizando o seu saldo devedor;

« Bom: cliente que durante o periodo de desempenho do modelo utilizou o produto de
forma adequada;

« Encerrado: cliente que encerrou o contrato de cheque especial voluntariamente durante o
periodo de desempenho do modelo;

o Indeterminado: cliente cujo comportamento na utilizagao do produto ndo permite vincula-

lo as classes anteriores.

A variavel resposta do modelo serd : Mau (resposta= —1) e Bom (resposta= +1). Os

clientes classificados como Encerrados ou Indeterminados sdo excluidos do conjunto de dados.

7.2.3 Dados

O ponto chave desta aplicagao ¢ que os modelos de Credit Scoring serdo criados variando
o numero de amostras do conjunto de treinamento (total de clientes utilizados no conjunto de
treinamento) para com isto verificar os efeitos no desempenho da TSVM, quando comparada aos
métodos indutivos, com o aumento progressivo do tamanho do conjunto de treinamento.

A Tabela 7.8 mostra as quantidades de clientes de cada classe utilizados nos conjuntos de
treinamento, predi¢do e validagdo, com o proposito de medir o desempenho da técnica TSVM

para predi¢do de novas amostras de predi¢do através do conjunto de validagao.



105

Tabela 7.8 : Estrutura dos Dados para a aplicagdo da TSVM e alguns Métodos Indutivos.

Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Treinamento Predigao Validagao
Conjunto Pos. | Neg.| Total Pos. | Neg. | Total Pos. | Neg. | Total
5 5 10 500 | 500 | 1.000 500 | 500 | 1.000
10 10 20 500 | 500 | 1.000 500 | 500 | 1.000
25 25 50 500 | 500 | 1.000 500 | 500 | 1.000

50 50 100 500 | 500 | 1.000 500 | 500 | 1.000
100 | 100 200 500 | 500 | 1.000 500 | 500 | 1.000
200 | 200 400 500 | 500 | 1.000 500 | 500 | 1.000
500 | 500 | 1.000 500 | 500 | 1.000 500 | 500 | 1.000

Nio|a|h|WIN|=~

Serdo construidos 7 modelos de Credit Scoring, um para cada situacdo do conjunto de
treinamento (ver Tabela 7.8), sendo cada modelo repetido 10 vezes, cada um caracterizado por
diferentes amostragens dos conjuntos de treinamento, predicdo e validagdo, selecionados
aleatoriamente. Com isto, teremos 70 experimentos para cada técnica utilizada.

O objetivo serd classificar corretamente o conjunto de validacdo (as novas amostras a
serem preditas) o qual terd tamanho fixo nos 7 conjuntos de treinamento para tornar possivel a
comparac¢do de desempenho das técnicas nos diferentes tamanhos do conjunto de treinamento.

O conjunto de predigdo ¢ formado pelos clientes contratados nos 12 ultimos meses, sendo
que ndo houve tempo suficiente para classifica-los como Bom ou Mau, pois o modelo prevé a
probabilidade do cliente tornar-se inadimplente no produto cheque especial por um periodo de até
um ano apos a contratacdo do produto (para prever a probabilidade, sera utilizado o algoritmo
desenvolvido por Platt (1999b) e descrito na Secdo 4.6, com o objetivo de converter a resposta da
TSVM/SVM em probabilidade). Com isto, eles serdo inseridos no treinamento da TSVM, nao
com o objetivo de serem classificados, como mencionado no Capitulo 6, mas com o proposito de
melhorar a capacidade de generalizacdo e aumentar o desempenho da fun¢do de decisdo quando
aplicada de forma indutiva na predi¢ao da probabilidade de inadimpléncia de futuros clientes, que
sao os alvos desta aplicagao, predizendo o conjunto de validagao.

Os atributos para a construgdo dos modelos sdo provenientes, em sua maioria, da ficha
cadastral preenchida pelo cliente com seus dados pessoais ao abrir sua conta corrente no banco.
Citamos como exemplos de atributos: sexo, estado civil, escolaridade, idade, endereco, local de
trabalho, tempo de emprego, profissao, quantidade de dependentes, quantidade de veiculos, ano
do veiculo, indicadores se possui telefone, investimentos e empréstimos em outros bancos, entre

outras informacgdes cadastrais. No total, foram utilizados 42 atributos, sendo 10 variaveis
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continuas e 32 varidveis binarias (onde o valor 1 indica a ocorréncia de determinada caracteristica

do atributo, e o valor 0 a auséncia).

7.2.4 Medida de Desempenho
A medida de desempenho a ser maximizada por TSVM e as demais técnicas sera a
porcentagem de classificacao correta no conjunto de dados de validagao:
% de classificagdo correta = (FP + FN)/ "qtd. total de amostras de validagdo",

onde FP ¢ a quantidade de falsos positivos e FN ¢ a quantidade de falsos negativos.

7.2.5 Especificacoes das Técnicas
TSVM e SVM:

Utilizou-se em todas as simulagdes de TSVM o algoritmo descrito no Capitulo 6, e para
SVM o algoritmo SVM"™ (Joachims, 1999b), com a abordagem indutiva descrita nos Capitulos
4es.

Os tipos de produtos internos kernel utilizados foram as fung¢des polinomiais de graus d =
1,2 e 3 (ver equacao (3.8)), e as RBFs (ver equacao (3.7)) com o parametro o igual a mediana da
distancia euclidiana de cada amostra positiva em relagdo a amostra negativa mais proxima
(Brown et al., 2000). As configuragdes dos produtos internos kernel que produziram os melhores
resultados para os 7 modelos estdo apresentadas na Tabela 7.9, assim como os parametros de
generalizacdo C (Seg¢dao 4.3) que forneceram o melhor grau de penalizagdo, escolhidos

experimentalmente para cada modelo, sdo também mostrados na Tabela 7.9.

Tabela 7.9 : Valores dos Parametros de Penalizagdo e dos Produtos Internos Kernel.

[ Método |[ Param. || 1 | 2 | 3 | 4 [ 5 | 6 | 7 |
Kernel RBF RBF RBF RBF RBF RBF RBF
TSVM c=186 | =186 | =186 | 6=1,86 | 6=1,86 | =186 | c=1,86
(9 1,5 1,5 1,5 1,5 1 1 1,5
Kernel RBF RBF RBF RBF RBF RBF RBF
SVM c=1,86 c=1,86 c=1,86 c=1,86 c=1,.86 c=1,.86 c=1,86
(% 1 1 1 1 0,5 0,5 1

Para converter a resposta da TSVM e da SVM em probabilidade, foi utilizado o algoritmo

desenvolvido por Platt (1999b), apresentado na Secao 4.6.
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Para TSVM, o parametro do usuario num+ (nimero de amostras de predigdo a serem
classificadas na classe positiva) foi igual a 50% do niimero de amostras positivas do conjunto de
dados de predicao.

As simulagdes foram executadas em um equipamento SunOS 5.6, com 256MB de
memoéria e 167 MHz de CPU. O tempo médio de CPU gasto para cada uma das 70 simulagdes de
TSVM foi de aproximadamente 30s, e menos de 0.5s em média para cada uma das 70 simulagdes

de SVM.

Regressao Logistica:

Para regressdo logistica, que estima a probabilidade condicional da amostra pertencer a
determinada classe, o ponto de decisdo para classificar uma amostra como positiva ou negativa,
visto que os conjuntos de dados sdo balanceados (mesma propor¢ao de amostras nas duas classes)
foi : p(decisdao) =0,5.

Portanto quando p(x) > 0,5 a amostra sera classificada como pertencente a classe positiva,
e caso contrario, pertencente a classe negativa.

As simulagdes utilizando regressdo logistica foram executadas em um Pentium 337 MHz
com 64MB de memoria, utilizando o software SAS. O tempo médio de processamento foi de

menos de 1s para cada simulacao.

Rede Neural Artificial:

Foi utilizada as redes com arquitetura feedforward com trés camadas: camada de entrada,
camada escondida (ou intermediaria), ¢ a camada de saida. O niimero de neurdnios da camada
escondida da rede, para as melhores configuracdes de cada um dos 7 modelos ¢ apresentado na

Tabela 7.10.

Tabela 7.10 : Quantidade de neurénios da camada escondida

Modelo 1 2 3 4 5 6 7
qtd neurdnios 1 1 2 2 2 3 3

A funcao-objetivo (ou func¢do de erro) a ser minimizada com relacdo ao vetor de pesos foi
a fun¢do de mdxima verossimilhan¢a. De acordo com Bishop (1995), para o problema de
classificagdo podemos considerar o valor de saida da rede treinada com a fun¢do de maxima

verossimilhanca como a probabilidade condicional da amostra pertencer a classe positiva, de
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modo andlogo a regressao logistica. Por isto, utilizou-se também p(x) = 0,5 como ponto de
decisdo para classificar uma amostra como positiva ou negativa.

O método de otimizagdo utilizado para encontrar a solugdo do problema de minimizagdo
foi o método de Levenberg-Marquardt. Como nao existe a garantia do método de otimizagao
convergir para o minimo global da funcdo de mdaxima verossimilhanga, e para evitar a
convergéncia do algoritmo para um ponto de minimo local longe do 6timo, utilizou-se para cada
simulacdo 3 treinamentos preliminares, consistindo de 20% dos dados de treinamento, e apenas
com 10 iteragcdes, com o objetivo de escolher os valores iniciais do vetor de pesos igual ao da
melhor das 3 preliminares, ¢ com isto melhorar a convergéncia para um bom minimo local, perto
do otimo global.

Utilizou-se o método de validagdo dos resultados conhecido por valida¢do cruzada
(Bishop, 1995), que consiste, no caso desta aplicagdo, em obter o menor valor da funcdo-objetivo
para o conjunto de dados de predicao.

As simulagdes foram realizadas nas mesmas condigdes da Regressdao Logistica, gastando

em média 125s para cada simulagao.

7.2.6 Resultados

Os resultados dos experimentos (cada um repetido 10 vezes com uma re-amostragem dos
conjuntos de dados de treinamento, predi¢do e validacdo) comparando TSVM, SVM, Regressao
Logistica e Rede Neural Artificial sio mostrados na Tabela 7.11 e Figura 7.5, onde a composi¢ao
dos conjuntos de treinamento esta especificada na Tabela 7.8.

Na Tabela 7.12, ¢ apresentado os resultados do teste estatistico ndo-paramétrico de
Wilcoxon (Siegel, 1956) para amostras pareadas com nivel de significancia de 5% (0,05), com o
objetivo de verificar a existéncia de diferencas significativas entre todas as combinacdes 2 a 2 de
todas as possibilidades de agrupamento entre as 4 técnicas.

Vemos pela Tabela 7.11 e Figura 7.5 que até o 4°. modelo, o desempenho melhor é da
técnica TSVM e sempre com SVM com o segundo melhor desempenho. Para o 5°. modelo,
houve um empate entre as duas metodologias, e para o 6°. ¢ 7°. modelos, onde o tamanho do
conjunto de treinamento ¢ de 400 e 1.000 amostras, houve um decréscimo de desempenho de

TSVM e SVM comparados com as outras 2 técnicas.
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Tabela 7.11 : Comparagdo do desempenho das 4 técnicas para a classificacdo do conjunto de validagdo, medidas
pela % de classificacdo correta. S3o apresentados a média e o desvio padrdo para as 10 simula¢des de cada uma das

28 situagoes, 7 modelos ¢ 4 técnicas.

TSVM SVM Reg.Logist. Rede Neural

média | desvio || média | desvio || média | desvio | | média [ desvio
[1]] 611 | 28 || 589 | 35 || 53,7 | 39 || 541 [ 36 |
[2]] 60,9 | 32 || 579 | 38 || 49,9 | 55 || 565 | 46 |
[ 3] 61,4 | 40 |[[ 601 | 41 || 530 | 42 || 598 [ 34 |
4| 640 | 22 || 630 [ 24 || 598 | 27 || 60,8 [ 33 |
(5] 641 | 21 || 642 | 22 || 62,7 | 25 || 623 | 22 |
6| 656 | 15 || 66,2 | 11 || 66,1 | 13 || 641 [ 18 |
[71]] 66,7 | 1.6 || 672 | 18 || 683 | 16 || 674 [ 26 |

8
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Figura 7.5 : Comparagdo grafica do desempenho das 4 técnicas no conjunto de validacdo para os 7 diferentes
tamanhos do conjunto de treinamento (eixo x). Cada ponto representa a média de 10 simulagdes para cada uma das

28 diferentes situagdes, 7 modelos e 4 técnicas.
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Tabela 7.12 : Comparacdo das 4 técnicas utilizando o teste estatistico ndo-paramétrico de Wilcoxon para amostras
pareadas para verificar a existéncia de diferencas significativas entre todas as combinagdes 2 a 2 de todas as
possibilidades de agrupamento entre as 4 técnicas. O nivel de significancia adotado foi de 5% (0,05). E apresentado
na tabela o p-valor do teste. As comparagdes feitas foram da técnica da linha superior do titulo da Tabela (em
amarelo) em relagdo a técnica da segunda linha de titulo da Tabela (em verde). A cor vermelha representa as
situacdes em que houve diferenga significativa entre as 2 técnicas. A cor azul representa as situacdes em que houve
diferenca significativa entre as 2 técnicas, mas a melhor técnica ¢ a da segunda linha de titulo da Tabela. A cor

representa a situagdo em que houve tendéncia a ser significativo, p-valor < 10% (0,1).

TSVM SVM Reg.Log.
SVM_|Reg.Log.|R.Neural | |[Reg.Log.|R.Neural | |R.Neural

0,004 0,004 0,002

0,037 0,002

[1]
WFER o010 0002 0020 § 0010 HEENE

[37] [0.203
WSl 0037 0,006 0,014 HRRED 0,172

[5][ 1,000 T 0375 [ 0,084 |[ 0,300
[67] [ 0125 T o510 JNVENN [ 0860 NTEEN
[7] (o125 JXPERN o.160 | [EOCECEN 0.509 ]

0,131

Observa-se nesta aplica¢do de predigdo de novas amostras (conjunto de validagdo) que o
desempenho da TSVM para pequenos conjuntos de dados de treinamento ¢ superior. Conforme o
conjunto de treinamento cresce de tamanho, o desempenho da TSVM para predi¢ao diminui
proporcionalmente em relagao as outras técnicas indutivas.

Nota-se também que, entre as técnicas indutivas, SVM apresenta resultados superiores nos
5 primeiros conjuntos de treinamento, € um empate no 6°. conjunto de treinamento.

Pela Tabela 7.12, vemos que TSVM foi significativamente superior nos 2 primeiros
conjuntos de treinamento, no 3°., 4°.,, 5°. e 6°. conjuntos de treinamento apenas em algumas

situagdes houve diferencas significativas.

7.2.7 Conclusoes

Para o problema da constru¢do de modelos de concessdo de crédito bancario (Credit
Scoring), a aplicagdo de TSVM na forma indutiva para a predi¢ao de inadimpléncia de futuros
clientes torna-se uma Otima alternativa para quando existem poucas amostras no conjunto de

dados de treinamento. Esta afirma¢do encontra subsidios no desempenho da técnica TSVM
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mostrado na Figura 7.5 e Tabelas 7.11 e 7.12, onde para conjuntos de treinamento variando de 10
a 100 amostras, TSVM foi melhor do que os trés métodos indutivos utilizados.

Esta pioneira aplicacdo de TSVM na forma indutiva, motivada pelo questionamento de
Joachims (1999b), "Sera possivel utilizar a fungdo de decisdo, obtida com a ajuda dos principios
da inferéncia transdutiva, para predizer de forma indutiva futuras amostras de predi¢do?", obteve
resultados satisfatorios, mostrando uma melhora significativa da capacidade de generalizag¢do e
aumento do desempenho da funcdo de decisdo aplicada a predi¢do de novas amostras, na
presencga de poucos dados previamente classificados. Este melhor desempenho da TSVM, quando
da existéncia de poucas amostras no conjunto de treinamento, deve-se a contribui¢do dos dados
do conjunto de predi¢ao, agregando informacao adicional sobre o problema.

Além disto, tanto para TSVM como para SVM, a melhora significativa da capacidade de
generalizacdo e o aumento do desempenho da fun¢do de decisdo, quando da existéncia de poucas
amostras no conjunto de treinamento, deve-se também ao fato estudado na Se¢do 4.3, de que
SVM proporciona um método que controla a complexidade da técnica independente da dimensao
dos dados (dimensdo 42 para esta aplicagdo). O problema da dimensionalidade para pequenos
conjuntos de treinamento ¢ reduzido pela utilizagdo da representacdo dual do problema de
otimizagdo, que calcula os pardmetros do hiperplano 6timo tendo os dados de treinamento na
forma de produto interno e assim formando uma matriz quadrada ("Matriz Kernel" para o caso de
utilizacdo de transformagdes ndo-lineares) de mesma dimensdo da quantidade de dados de
treinamento.

Portanto, para a constru¢ao de modelos de concessao de crédito bancario (Credit Scoring),
a metodologia transdutiva sera muito util para quando o modelo for construido para unidades de
negocios com pouco tempo de abertura, e conseqiientemente, poucos clientes com classificagao.
Neste tipo de aplicacdo em que o objetivo ¢ predizer a classificacdo de futuros clientes, o
conjunto de predi¢ao pode ser formado com os clientes que contrataram o produto de crédito nos
ultimos 12 meses e, sendo assim, nao havendo tempo suficiente para classificad-los como Bom ou

Mau.
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Capitulo 8

Conclusoes

Esta dissertacdo representou um esfor¢o no sentido de contribuir na elaboracdo de um
texto diferenciado para a introducao da técnica de aprendizado de maquina denominada Support

Vector Machines (SVM). Houve uma preocupagdo constante em:

e Promover um nivel de tratamento uniforme junto aos varios topicos envolvidos;

e Manter uma coeréncia de notacao ao longo de todo o texto;

e Abordar os conceitos da teoria do aprendizado estatistico com um nivel de profundidade
suficiente para permitir a exposicao das garantias tedricas da técnica SVM;

e Abordar os fundamentos basicos de otimizagdo e fungdes kernel com o proposito de
contribuir para o entendimento das demonstragdes matematicas dos principios da SVM;

e Apresentar todos os passos para se chegar ao processo final de otimizagao em representacao
dual, considerando todas as situagdes possiveis. As principais propriedades da solu¢ao dual
foram destacadas, envolvendo vetores-suporte, matriz kernel, parametro de generalizagdo e
vinculos com a teoria do aprendizado estatistico;

e Apresentar as motivagdes € uma visdo critica associada a cada etapa dos algoritmos ja
propostos na literatura e que seriam utilizados nas aplicagdes;

e Abordar fatores de custo e conversdo da resposta da SVM em probabilidade, devido a sua
utilizacao nas aplicagdes;

e Interpretar geometricamente os principais aspectos conceituais envolvidos, particularmente

em relacdo ao uso do hiperplano 6timo.

ApOs este investimento no posicionamento dos aspectos tedricos basicos envolvidos no

desenvolvimento da pesquisa, no Capitulo 5 foi descrito em detalhes e de forma critica o
- light L ox :

algoritmo SVM™", com todos os seus passos, ¢ uma visdo geral de outros algoritmos que

implementam SVM. Como ja mencionado na secdo introdutoéria desta dissertagdo, ndo faz parte
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das contribuicdes desta pesquisa a proposicdo de novos algoritmos ou estratégias de
implementagdo computacional. O que se buscou foi uma andlise critica e pragmatica dos
algoritmos existentes, de modo a viabilizar sua aplicagdo em novos contextos.

Em esséncia, todo o desenvolvimento da pesquisa relatado nas linhas acima corresponde
as etapas intermediarias de preparagdo para o que seria abordado no Capitulo 6. O Capitulo 6
contribuiu para a formalizacdo e apresentacdo didatica da inferéncia transdutiva, metodologia que
se mostra promissora para a tarefa de classificacdo, mas que ainda é pouco abordada na literatura.
Foram tratados aspectos da teoria do aprendizado estatistico relacionados a esta inferéncia, além
da aplicacdo dos principios da inferéncia transdutiva tendo SVM como técnica de classificagao.
Finalmente, seguiu-se uma apresentagdo do algoritmo proposto por Joachims (1999b) para a
implementagdo dos conceitos desta inferéncia associada com a técnica SVM.

Com a disponibilidade de ferramentas computacionais derivadas da teoria do aprendizado
estatistico, devidamente analisadas, passou-se entdo a fase de aplicagdo, a qual foi dividida em
duas partes. Na primeira aplicagdo, a utilizagdo da inferéncia transdutiva associada a técnica
SVM (TSVM) foi considerada junto aos seguintes problemas de classificacao:

e diagnostico de cancer;
e atribuicdo de classes funcionais utilizando dados de expressao génica.

A andlise de desempenho conduziu a afirmacdo de que, na presenca de um nimero
reduzido de amostras de treinamento pertencentes a um espago de alta dimensdo, a inferéncia
transdutiva produz melhores classificadores do que a inferéncia indutiva/dedutiva, ambos os
métodos utilizando SVM como classificador. Quando o tamanho do conjunto de treinamento
aumenta, o desempenho da inferéncia indutiva/dedutiva se aproxima do desempenho da
inferéncia transdutiva.

Esta primeira aplicagdo também trouxe a contribuicao de apresentar um estudo inédito do
reflexo do desempenho das técnicas SVM e TSVM associadas a complexidade do problema de
classificacdo e a propor¢do de vetores-suporte, mostrando experimentalmente uma correlagao
elevada entre estes trés itens.

A segunda aplicagdo, envolvendo o problema de constru¢do de modelos de concessdo de
crédito bancario (Credit Scoring) para a predigdo de inadimpléncia de futuros clientes, foi
pioneira por ser a primeira aplicagdo de TSVM na forma indutiva, motivada pelo questionamento

de Joachims (1999b): "Sera possivel utilizar a funcdo de decisdo, obtida com a ajuda dos
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principios da inferéncia transdutiva, para predizer de forma indutiva futuras amostras de

predi¢ao?". Os resultados obtidos foram satisfatérios, mostrando que, na presenca de poucos

dados previamente classificados, hd uma melhora significativa da capacidade de generalizagdo e

aumento do desempenho da funcdo de decisdo aplicada a predicdo de novas amostras, quando

comparado com as técnicas indutivas: SVM, Regressao Logistica e Rede Neural Artificial.

8.1 Questoes em Aberto e Perspectivas Futuras

Embora a eficiéncia da técnica SVM ja tenha sido comprovada em muitas areas de

aplicacdo, algumas etapas desta metodologia requerem estudos mais avangados, como:

Que tipo de caracteristicas deve estar presente ou ausente no conjunto de dados para que
SVM seja a melhor metodologia a ser utilizada? Parte da resposta a esta questdo certamente
pode ser extraida de uma analise dos aspectos envolvidos nas aplicagdes de SVM que estao
disponiveis na literatura. Também as aplicacdes realizadas junto a este trabalho permitem
extrair algumas conclusdes. Exemplo: no caso da segunda aplica¢do, o desempenho de SVM
¢ superado por outras abordagens quando se aumenta a cardinalidade do conjunto de dados de
treinamento;

Nao existe um método de selecdo de atributos (feature selection) especifico para SVM
indutiva, que seja simples e com desempenho garantido, ou seja, um método que seleciona
um subconjunto dos atributos, preservando ou melhorando a habilidade em maximizar a
margem de separacdo e o desempenho de generalizacdo do hiperplano, reduzindo a
dimensionalidade do espago de entrada e como conseqliéncia diminuindo o tempo de
processamento. Muitos estudos estdo sendo feitos nesta area (Weston et al., 2000;
Chapelle et al. ,2002);

Nao existem métodos de selecdo dos parametros (o tipo de produto interno kernel e seus
parametros especificos) que ndo consumam muito tempo de processamento. Geralmente, o
que se faz ¢é utilizar o método de validagdo cruzada, o qual se torna muito custoso em termos
de tempo de processamento;

Nao ha como interpretar os resultados produzidos por SVM. Questdes como "qual a
influéncia de cada atributo no modelo final" ainda ndo tém resposta. Nesta area, quase nao

existem estudos em andamento;
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« Como tratar atributos categdricos? Geralmente, o que ¢ feito € o mapeamento destes dados
para atributos dicotdmicos (0 ou 1) e a partir de entdo o tratamento ¢ o mesmo adotado para
os atributos continuos. Poderia ser criado, por exemplo, um produto interno kernel especifico

para este tipo de atributo.

Uma dire¢do de pesquisa que abre um novo horizonte para estudos, ¢ a recente adaptacao
de técnicas de clusterizagdo a utilizagdo da formulacdo da SVM (Ben-Hur et al. , 2001). Os dados
sdo mapeados por meio de um produto interno kernel do tipo RBF (equacdo (3.7)) para um
espago caracteristico de alta-dimensao, onde uma esfera que circunda o conjunto de dados com o
minimo raio ¢ encontrada. Quando o mapeamento ¢ realizado de volta ao espago original dos
dados, esta esfera ¢ separada em diversos contornos, cada um contendo um subconjunto dos
dados. Estes contornos sdo interpretados como os clusters ou agrupamentos. O pardmetro de
variancia da RBF, o7, é que controla o numero de clusters.

A teoria do aprendizado estatistico ¢ considerada ndo pertencente a nenhuma area do
conhecimento cientifico. E utilizada principalmente por estatisticos, matematicos e cientistas da
computac¢do. Ela tem seus proprios objetivos, seus proprios paradigmas, e suas proprias técnicas.
Apesar do fato das primeiras publicacdes apresentarem esta teoria como resultado da estatistica,
0s estatisticos, que t€m seus proprios paradigmas, nunca consideraram esta teoria como uma parte
da estatistica. Vapnik (1998) enfatiza que esta teoria estd somente em sua infancia, ainda
existindo muitas areas desta teoria para serem analisadas e que sdo importantes para o
entendimento dos fendmenos do aprendizado e para as aplicagdes praticas. Vapnik sugere que
esta teoria poderia ser chamada de "Inferéncia para Dados Esparsos". Todos estes topicos, pouco
explorados na literatura, abrem novos caminhos para investigacoes.

Sobre a teoria da inferéncia transdutiva presente na teoria do aprendizado estatistico, os
argumentos de Vapnik (1998) sdo algumas vezes confusos. Nos trabalhos de outros autores
presentes na literatura, a formulacao tedrica ndo ¢ muito transparente. Isto pode explicar o porqué
da existéncia de poucas pesquisas nesta area, apesar do sucesso das aplicagcdes com este tipo de
metodologia. Uma elaboragdo mais didatica e ao mesmo tempo mais detalhada ¢ recomendada
para que pesquisadores tenham maiores argumentos para explorarem este tipo de inferéncia.

Esforgos neste sentido ja foram adotados no contexto desta dissertagao.
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A ligacao dos principios da inferéncia transdutiva com os conceitos de probabilidade
condicional e da formula de Bayes, pode auxiliar na explicagdo dos aspectos teodricos do
aprendizado estatistico, presentes na utilizagdo da inferéncia transdutiva.

Para o algoritmo TSVM proposto por Joachims e descrito no Capitulo 6, a critica que
surge ¢ sobre o parametro do usudrio num+, que apresenta grande influéncia na solucdo final.
Outra abordagem poderia ser utilizada para resolver a maximizacdo da margem de separagdo nos
dados de treinamento e predi¢do, sem a necessidade de estipulacdo a priori da quantidade de
amostras de predicdo que pertencerdo a cada classe. A propria solugdo que maximiza a margem,
independente desta restricdo do pardmetro num+, poderia ser utilizada, como sugerido por

Vapnik (1998).

8.2 Possiveis extensoes deste trabalho

A solucdo exata do problema de otimizagdo resultante da aplicacdo dos principios da
inferéncia transdutiva a SVM, equagao (6.13) ou (6.14), que em geral ¢ ndo convexa, requerem
uma busca sobre todas as 2* possibilidades de classificacio do conjunto de predicio para
produzir a SVM com a maxima margem de separacdo baseada em todo o conjunto de dados.
Assim, € possivel encontrar o 6timo global com os métodos de otimizacdo padrdes somente para
um numero pequeno K de amostras de predicdo. Para um nimero grande de amostras de
predicao, deve-se utilizar algum procedimento de busca iterativa que conduza a uma boa solugao,
ou seja, um 6timo local do problema de otimizagdo, que até pode ser o 6timo global. Joachims
utilizou um método de busca local para resolver este problema, outros autores utilizaram o
método de busca branch-and-bound, o qual apresenta problemas de tratabilidade com o aumento
no numero de amostras de treinamento. Como uma alternativa a estas abordagens, € possivel
implementar um algoritmo evolutivo para resolver o problema de otimizagdo em questdo,
utilizando técnicas de computagdo evolutiva com etapas de busca local. No entanto, ndo esta
descartada também a utilizagdo de estratégias de busca que empregam outras heuristicas ¢ meta-

heuristicas, como por exemplo a busca tabu (Glover & Laguna, 1997).
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