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Resumo

A éarea de reconhecimento de padrdes consiste na classificacdo de diversos
exemplos, existentes em uma determinada base de dados, como pertencentes a um
tipo especifico de padrdo, dentre os possiveis padrées que essa base possa
representar. Varios métodos sdo empregados nesta area, porém nos Ultimos anos um
método vem se destacando entre os demais: Support Vector Machine (SVM).

As SVMs sdo maquinas de aprendizagem que se baseiam na Teoria da
Aprendizagem Estatistica, treinadas através de um algoritmo supervisionado. Elas
foram propostas em 1992. Desde entdo sdo empregadas em diversos setores,
obtendo resultados superiores a outros métodos. As SVMs possuem uma formulacéo
tedrica consistente, que aliada aos resultados praticos obtidos, as tornam o estado da
arte em métodos para reconhecimento de padrdes.

Neste trabalho, sdo descritos os principios fundamentais que caracterizam as
SVMs, bem como sua interpretacdo geométrica e exemplos de problemas em que séo
empregadas. Elas possuem algumas caracteristicas particulares, como: a deteccéo
automatica dos exemplos mais relevantes nas bases de dados utilizadas, chamados
vetores de suporte; a robustez aos exemplos das bases que s&o notadamente
errdbneos, conhecidos como outliers; e 0 mapeamento implicito dos exemplos em um
espaco de dimensdes elevadas, através das funcdes de kernel.

1) Introducéo

Métodos de reconhecimento de padr8es sdo pesquisados desde a década de 60 (Kanal
1968), época em que se iniciava 0 desenvolvimento da informatica. Nos Ultimos 40 anos, ndo
foram poucos os métodos criados para esta area, como Redes Neurais Artificiais (Rosenblatt
1958), Arvores de Decis&o (Quinlan 1986), Algoritmos Genéticos (Goldberg 1989), entre outros.

Em 1992, um grupo de pesquisa da AT&T Bell Laboratories desenvolveu um método de
classificacdo inovador, inicialmente conhecido como “Algoritmo para classificadores de
margens 6timas” (Boser et al. 1992). No ano seguinte, foi publicado Boser & Guyon (1993),
expandindo alguns conceitos contidos no trabalho inicial. Em Cortes & Vapnik (1995), os
autores propuseram uma forma de se lidar de maneira eficiente com os outliers, como séo
conhecidos os exemplos que representam padrdes notadamente incorretos, que interferem de
maneira significativa nos métodos até entdo usados. A partir da publicacdo deste Gltimo artigo,
0 método passou a ser conhecido como Support Vector Machine, como é conhecido até hoje.

O objetivo deste trabalho é explicar o funcionamento das SVMs, descrevendo seus
principios fundamentais e as ferramentas das quais elas se baseiam, como treinamento
supervisionado, aprendizagem estatistica e otimizacdo global. Além disso, serdo indicadas
varias areas em que sua aplicagdo se mostrou bem sucedida e outras em que ainda podem vir
a ser utilizadas, com grande expectativa de sucesso.

O trabalho esta dividido em 6 sec¢des. Na se¢éo 2, € descrita e exemplificada a area de
reconhecimento de padrdes. Na secdo 3, sdo abordados os principios basicos que déo suporte
a formulacé@o das SVMs, que é descrita na secao 4. Na quinta secao, séo discutidas algumas
aplicacBes das SVMs. Por fim, a secdo 6 contém algumas conclusdes do trabalho. Para a
correta compreenséo, uma breve explicacdo da notacdo utilizada neste trabalho: os vetores,
sempre do tipo coluna, séo apresentados em negrito, e os valores numéricos com fonte normal.

2) Reconhecimento de padrdes

Seja uma base de dados qualquer, constituida de diversos exemplos, i.e. seus
elementos. Cada exemplo possui um tipo especifico de padrdo associado a ele. Um padrédo
nada mais é do que o tipo do exemplo, ou seja, um rotulo que o caracterize ou que o
classifique. Os exemplos das bases de dados sao geralmente medi¢cdes ou observacdes sobre
determinado assunto, definindo o dominio do processo de aprendizagem.
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Um método de reconhecimento de padrdes deve, baseado no conhecimento extraido dos
exemplos de uma base, classificar um exemplo novo, desconhecido até entdo, ao padrédo que
mais reflete as suas caracteristicas. Problemas de reconhecimento de digitos, reconhecimento
de faces, predicao de tendéncias em séries financeiras, predicao de falhas em equipamentos, e
muitos outros, englobam o universo do reconhecimento de padrées. Esta area é muito extensa
e surgem freqiientemente novas aplicacées, fazendo com que métodos poderosos sejam cada
vez mais necessarios.

Na Figura 1, sédo representados exem-
plos para a tarefa de reconhecimento de
digitos usados em Le Cun et al. (1989). Os
padrdes desta base sédo os digitos 0, 1, 2,
3,4,5,6, 7, 8e 9. Dizer que um exemplo
se refere ao digito 3, equivale a dizer que a
distribuicBo dos pixels deste exemplo
representa, de modo geral, o padrdo de
distribui¢do encontrado no digito 3.

Na Figura 2, pode-se observar alguns
exemplos utilizados em Guodong et al.
(2000) para o reconhecimento de faces.
Neste caso, cada face constitui um
exemplo e cada individuo um padrdo da
base de dados.
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Figura 1 - Reconhecimento de digitos

3) Aprendizagem de maquinas
Uma maquina de aprendizagem deve ter a propriedade de, apés a observacao de varios

pares de entrada e saida {xi,yi}iN:l, imitar o comportamento do sistema, gerando saidas

proximas de Y; a partir de entradas proximas de x, (Vapnik 1995).

Quando o numero de padrdes - saidas ou classes — é finito, normalmente nimeros
naturais, a tarefa € denominada classificacdo de padrbes. Se houver apenas duas classes
possiveis, da-se o nome de classificacdo binaria. J& quando existe um ndmero infinito de
padrdes possiveis (valores reais), eles sdo conhecidos como problemas de regressao.

3.1) Treinamento supervisionado

O processo de treinamento — ou aprendizagem - de uma maquina se refere a fase em
que ela adquire o conhecimento, ou seja, retém as informacdes relevantes a respeito de um
assunto especifico, representado por uma base de dados, para fazer uso destas informacées
no futuro. O objetivo do treinamento é ajustar os parametros livres da maquina de forma a
encontrar uma ligacdo entre os pares entrada e saida (Braga et al. 2000).

Um tipo particular de treinamento, o treinamento supervisionado, é realizado por meio de
um supervisor externo. O supervisor é responsavel por fornecer para a maquina as entradas -
exemplos de treinamento - juntamente com as saidas desejadas para cada exemplo. Desta



forma, acbes podem ser tomadas a fim de valorizar os acertos e punir 0s erros obtidos pela
maquina, possibilitando que o processo de aprendizagem se efetue.

A utilizacdo de um método de reconhecimento de padrdes pode ser dividida em duas
fases: treinamento e aplicacdo, cada uma utilizando um conjunto de dados especifico. Na
primeira é usado o conjunto de treinamento, composto pelos exemplos nos quais a maquina
obtém o conhecimento. Na segunda fase é utilizado o conjunto de teste, constituido pelos
exemplos no qual o método sera efetivamente aplicado. O conjunto de treinamento deve ser
estatisticamente representativo, para que seja possivel a maquina reconhecer os exemplos de
teste, propriedade conhecida como generalizacao.

3.2) Aprendizagem estatistica
Seja {xi v Yi }.N=1 um conjunto de treinamento com N exemplos, uniformemente distribui-

dos em relag@o a uma funcédo de densidade de probabilidade desconhecida p(x). O objetivo

do processo de aprendizagem estatistica é obter uma fungéo indicadora que minimize o risco
funcional, por meio das relacdes extraidas deste conjunto (Vapnik 1995).
O risco funcional é a probabilidade da saida desejada ser diferente da saida obtida pela

maquina, apods a escolha de uma fun¢éo indicadora. Como p(x) € desconhecida, ndo se pode

calcular diretamente este risco, utilizando-se um principio indutivo para sua aproximacao.

Os métodos de aprendizagem estatistica devem apresentar as seguintes caracteristicas:

e um conjunto flexivel e grande o suficiente de funcdes indicadoras disponiveis, para
representar o comportamento do conjunto de dados. As fung@es indicadoras sédo responsaveis
por tentar simular o comportamento dos sistemas em que os métodos sao utilizados.

e um principio indutivo, capaz de associar 0 conjunto de treinamento a funcdo que
governa o sistema. Sdo exemplos de principios indutivos: regularizagdo, minimizacéo do risco
empirico, minimizagdo do risco estrutural, inferéncia Bayesiana.

e um algoritmo de aprendizagem, procedimento que indica como implementar o principio
indutivo e selecionar a melhor funcéo dentro do universo das fun¢ées indicadoras existentes.

No processo de escolha da melhor fungédo que se ajusta ao conjunto de treinamento, é
necessaria a criagdo de uma medida de discrepancia ou perda, que sinaliza a maquina quando
houve erros ou acertos durante a aprendizagem (Vapnik 1998).

Para problemas de classificacéo binaria, a funcéo de perda comumente empregada é

1sef(x,z)=y

P(y, f(x.2))= {0 @ flrz)=y 1)

onde z sdo parametros da funcéo indicadora e f (x, z) a saida da maquina cuja entrada é x.

Um principio indutivo geralmente empregado pelas maquinas de aprendizagem existen-
tes € a minimizacgao do risco empirico. O risco empirico, calculado utilizando-se (1), é dado por

1 N
Rempirico = Wz P(y' f (X’ Z)) )
i=1
Sua minimizacdo nem sempre é suficiente para a obtencdo de resultados adequados,
pois ela ndo leva em consideracdo a complexidade das func¢des indicadoras. Quando a
complexidade das fungBes € superior a necessidade do problema, ocorre o sobre-ajuste
(overfitting — Fig. 3a) da funcéo em relagdo ao conjunto de treinamento. Quando ela é inferior,
ocorre o0 sub-ajuste (underfitting — Fig. 3b). Em ambos os casos, a capacidade de generaliza-
¢do é reduzida. A Fig. 3c apresenta uma funcéo cuja complexidade é adequada ao problema.

*
(@) (b)

Figura 3 - Funcdes indicadoras ou de aproximacao



Com o uso do conceito de dimensdo VC (Vapnik 1995), foi desenvolvida uma expresséao,
com probabilidade (1— 77) de ocorrer, que indica que o limite superior do risco funcional é

Rfuncional < Rempirico + Rbound (h’ 77’ N) (3)
dado um valorde 1 € [0,1]. A dimens&o VC é h e N o nimero de exemplos de treinamento.

A minimizagéo do risco estrutural tem como objetivo minimizar R, . (h,?], N), o fator

somado ao risco empirico em (3). Este principio usa a dimensdo VC para controlar a
complexidade das funcdes indicadoras, de forma a adequa-las a cada problema.

3.3) Otimizacéao global e teoria do Lagrangeano dual
Qualquer problema de otimizacdo pode descrito como: Ache os valores dos parametros
v =[Vy,.... Vyy | que minimizem a funcéo ¢, (v), sujeita as restrigdes g(v)<0 e h(v)=0.
Quando a fungdo de custo CP(V) € uma func@o convexa, quadratica em Vv, e as

restricbes g(v) e h(v) sdo lineares em v, da-se o nome de QP (quadratic programming). Um
problema QP tem a propriedade de possuir uma Unica solucao global, ou seja, existe um anico
conjunto de valores de v que torna Cp (v) a minima possivel. Esta caracteristica, como indica
a Figura 4, diferencia as SVMs de outros métodos, como as Redes Neurais Artificiais (RNAS).

RNA SVM

/

parametros parimetros
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funcdo de custo
funcio de custo

Figura 4 - Otimizacao local RNAs x Otimiza¢&o global SVMs

O problema de otimizacao descrito anteriormente, também chamado de problema primal,
pode apresentar dificuldade na obten¢do da solugéo, devido principalmente a natureza das

restricbes g(v) e h(v). Por este motivo, é comum a utilizacdo da Teoria do Lagrangeano

(Fletcher 1987) para que seja obtida uma formulagéo dual para o problema de otimizacao, mais
simples de se resolver que a primal. O problema dual possui a mesma solucdo do primal,
quando obedecidas certas condi¢des (Luenberger 1984). Uma implicacdo desta propriedade é
que se pode resolver indiretamente o problema primal por meio da resolucao direta do dual.

O problema Lagrangeano dual pode ser obtido pelo acréscimo das restricdes primais a
funcéo de custo primal, com o uso dos multiplicadores de Lagrange & e [ . Ele é descrito
como: Minimize a fungéo CD(V) =Cp (v)+ a- g(v)+ B- h(v) em relacdo aos parametros v e

a maximize em relagdo aos parametros @ e [ . A Unica restricdo do problema dual é o > 0.

4) Support Vector Machines

Dado o conjunto de treinamento {xi v Yi }.N:1

com entradas x; € R" e saidas correspon-
dentes Y, € {—1,+1}, a SVM foi desenvolvida para a aplicagcdo em tarefas de classificacédo
binaria. Para isto, ela cria uma superficie linear de separagéo f (x) =0 descrito por

W pl(x)+b =0 @
onde w é o vetor de pesos, b o termo de polarizacdo e (p() 0 mapeamento realizado em um

espaco, chamado espaco de caracteristicas, cuja dimenséo € superior a dos dados de entrada.
Durante o processo de treinamento de uma SVM, utiliza-se o produto da saida desejada

Y, pela saida obtida f (xi ) para indicar se a classificacdo foi correta, como é mostrado por

Y, [ngo(xi)+b]Zl+ & com & >0. 5)



As variaveis de folga & possibilitam

a correta classificacdo dos exemplos da
base de dados que se encontram ligeira-
mente fora da regido de sua classe, como
mostrado na Figura 5.

Desta forma, as SVMs se tornam
robustas a pequenas variacbes no
conjunto de treinamento, diferentemente
de outras maquinas de aprendizagem,
possibilitando uma melhor generalizacéo
(Braga et al. 2000).

Figura 5 - Variaveis de folga

O processo de treinamento das SVMs consiste na obtengéo de valores para w e b, de

forma a minimizar uma fung&o de custo J (w,c‘;). As SVMs tém como objetivo a construgéo de
um hiperplano 6timo (Vapnik 1995), que maximiza a margem de separagao, representada por

_ 2
M= 2 ®

O primeiro termo da fungéo de custo J (W,F,) minimiza a norma do vetor de pesos ||w||2 ,

. . e L T
a fim de maximizar a margem. O outro termo minimiza as variaveis de folga § = [cfl,...,fN] ,

para evitar que todos os exemplos incorretos sejam considerados outliers. Para a criagdo da
funcao de custo, é utilizado um parametro de regularizagdo C, que pondera estes dois termos.
Ha vérias superficies que separam os exemplos da Figura 6 (a, b, c, d), porém a melhor
delas é a de maxima margem, Fig. 6-d. Resultados tedricos obtidos em Vapnik (1995) indicam
gue a maximizac@o das margens de separagéo entre os exemplos das classes —1 e +1, como
mostrado na Figura 7, implica em uma maior generalizagdo de uma maquina de aprendizagem.
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Figura 6 — Superficies de separacdo Figura 7 — Vetores de suporte

Pode-se definir o problema primal de uma SVM como
i 1 2 N - .
min,, ¢ Jp (W,&) = E”W” + CZ &, sujeito a
i=1

em que a primeira restricdo € a condi¢do apresentada em (5).

Como descrito na secao 3.3, é aplicado o Lagrangeano (Fletcher 1987) ao problema
primal (7), resultando no problema Lagrangeano dual, que é entdo derivado em relagdo aos
parédmetros primais. As derivadas sdo igualadas a zero, para minimizar o Lagrangeano em
relacdo aos parametros primais. As expressdes obtidas sédo entdo substituidas no préprio
Langrangeano dual para a obten¢&o do problema de otimiza¢do dual de uma SVM, dado por

N
N 1&, N v =
maanD(u):Zai _Ezzaia]‘yiyjK(Xi,X]) suj. a iz:l:a'y' 0 (8)

i i=1 j-1 0>¢, 2C,i=1..,N

Yi [WT§0(Xi)+b]Zl_ g
£>0, i=1



em que ¢; é limitado pelo valor do parametro C, que deve ser sintonizado pelo usuario. A

funcéo K(Xi X ) é chamada funcao de kernel.

As funcbes de kernel K(xi,xj)= (p(xi)T (p(xj), como as da Tabela 1, realizam um

produto no préprio espaco de entrada, e ndo no espaco de caracteristicas, que possui uma
dimenséo mais elevada. Gracas as funcdes de kernel, problemas nao linearmente separaveis
podem ser resolvidos pelas SVMs, uma vez que a superficie de separacao € linear apenas no
espaco de caracteristicas, e ndo no espaco de entrada, como mostra a Figura 8.

Kernel Expressao r':g";‘o
® Linear XiT X
) 2
RBF e—HXi—XiH /202 o2
*
_— T b
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Sigméide tanh(,BOxiT "X +,Bl) Bo: Py

Figura 8 — Espacos: entrada x caracteristica Tabela 1 — Algumas fungdes de kernel

Existem varios algoritmos capazes de resolver problemas QP rapidamente, que podem
ser utilizados para a resolu¢cdo do problema dual das SVMs (Platt 1998, Mangasarian &
Musicant 1999). Para a utilizacdo das SVMs, ap6s o processo de aprendizagem, ndo é

necessario realizar o mapeamento (p(xi ) diretamente. Basta usar as func¢des de kernel,
juntamente com os exemplos de treinamento,os multiplicadores de Lagrange e o termo de pola-
rizagdo otimos, de modo a calcular a saida da SVM para um exemplo X, qualquer, utilizando

f(xk):Sign[Za:ykK(xk,xiHb*] (9)

Uma caracteristica das solu¢des da SVM é o fato de que varios valores de ¢«; sé&o nulos

apos o processo de treinamento. Como indicado em (9), quando estes valores sédo nulos, 0s
exemplos aos quais eles sdo associados ndo influenciam na saida da SVM, ou seja, sédo
irrelevantes para o problema. Os exemplos que possuem multiplicadores de Lagrange nédo
nulos sao conhecidos como vetores de suporte, e normalmente estdo préximos da superficie
de separacdo, como mostra a Figura 7.

5) AplicacBes de SVM

As SVMs foram aplicadas com sucesso em diversas areas. Na medicina, foram usadas
para a identificacao de proteinas em Zien et al. (2000) e de células cancerigenas em Cristianini
et al. (2000). Na area de seguranca, elas foram utilizadas para o reconhecimento de
impressodes digitais em Pontil et al. (2001), além do seu emprego tanto na deteccéo (Osuna
1997) quanto no reconhecimento de faces (Guodong et al. 2000).

As tarefas de reconhecimento de textos (Joachims 1998) e de assinaturas (Bortolozzi et
al. 2003) por meio das SVMs também obtiveram resultados significativos. Andlises de crédito
através de SVMs foram abordados em Mangasarian & Musicant (1999).

Uma modificacdo das SVMs, chamada Support Vector Regression (SVR), capaz de lidar
com problemas de predi¢édo ou regressado de funcdes, foi desenvolvida em Vapnik et al. (1996),
e utilizada com sucesso em Muller et al. (1997).

Existem ainda areas em que as SVMs tendem a contribuir de modo significativo nos
proximos anos, mas que ainda sdo utilizados apenas métodos mais conhecidos, como as
Redes Neurais Artificiais ou Algoritmos Genéticos. Alguns exemplos destas areas sdo as
industrias de mineracao (Carvalho & Monteiro 2003) e siderurgia (Carvalho et al. 2004).



6) Concluséo

A area de reconhecimento de padrdes é muito extensa e surgem freqlientemente novas
aplicacdes, fazendo com que métodos poderosos sejam cada vez mais necessarios. Neste
contexto se inserem as SVMs, que possuem uma formulagdo tedrica consistente, e tém obtido
resultados préticos de sucesso em diversas areas.

As SVMs utilizam o principio de minimizac&o do risco estrutural, que resulta em uma alta
capacidade de generalizacdo, mesmo que o conjunto de treinamento ndo seja muito represen-
tativo. Além disso, elas possuem outras caracteristicas, descritas com detalhes neste trabalho,
gue justificam a denominacgéo de estado da arte em métodos de reconhecimento de padrdes.
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