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Resumo

Support Vector Machines (SVM) € uma técnica de aprendizagem de maquina derivada de
duas fundamentacdes solidas: Teoria da Aprendizagem Estatista e Otimizacao Matematica.
SVM tém sido recentemente aplicado com sucesso a uma variedade de problemas que vao
desde o reconhecimento de caracteres ao reconhecimento de objetos baseado na aparéncia.

Alguns dos motivos para esse sucesso estdo relacionados ao fato dessa técnica exibir bom
desempenho de generalizacdo em muitas bases de dados reais, € bem fundamentada teorica-
mente, o processo de treinamento elimina a possibilidade de minimos locais, existem poucos
parametros livres para ajustar e a arquitetura ndo precisa ser encontrada por experimentacgao.
Entretanto, por tratar-se de uma abordagem relativamente nova, livros-texto e artigos estao
geralmente disponiveis em uma linguagem que nao € facilmente acessivel para Cientistas da
Computacdo. Portanto, um dos objetivos desta dissertacdo € prover uma introdugdo sobre
SVM que apresente os conceitos € teoria essenciais a técnica e que seja mais didética.

Estratégias de reconhecimento de objetos com base na aparéncia se aplicam a problemas
em que hé dificuldades na obten¢do de modelos geométricos dos objetos, desde que as im-
agens utilizadas ndo apresentem oclusdes. Algumas técnicas de aprendizagem de maquina
tém sido aplicadas a este problema, tais como: PCA (Principal Component Analysis), PAC
(Probably Approximately Correct) e Redes Neurais, mas nenhuma mostrou-se tao promis-
sora quanto SVM.

Dentro desse contexto, esta dissertacdo objetiva investigar a aplicagdo de SVM ao recon-
hecimento de objetos baseado na aparéncia. Apresenta resultados préticos de classificagao
utilizando inicialmente uma pequena base de dados e, em seguida, explorando todo o poder
da técnica em uma base de dados relativamente grande. Esta dissertacdo também descreve
resultados experimentais usando diferentes varia¢des da técnica e compara o desempenho de
reconhecimento de SVM com o desempenho de Redes Neurais do tipo Multilayer Perceptron

Backpropagation.
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Abstract

Support Vector Machines (SVM) is a machine learning technique derived from two solid
backgrounds: Statistical Learning Theory and Mathematical Optimisation. SVM has re-
cently been applied with success to a variety of problems, ranging from character recognition
to appearance based object recognition.

Some of the reasons for this success are related to the fact this technique exhibits good
generalisation performance on many real-life data sets, is well-founded theoreticaly, the
training process eliminates the possibility of local minima, there are few free paramets to
adjust and the architecture does not have to be found by experimentation. However, since
this is a relatively new approach, text books and papers are usually in a language that is not
easily acessible to Computer Scientists. Therefore one of the objectives of this dissertation
is to provide an introduction to SVM that presents the essential concepts and theory behind
the technique and that is more didatic.

Appearance-based object recognition strategies appear to be well-suited for the solution
of recognition problems in which geometric models of the viewed objects can be difficult
to obtain, although they are not naturally tolerant to occlusions. Some machine learning
techniques have been applied in this problem like, Principal Component Analysis (PCA),
Probably Approximately Correct (PAC) and Neural Networks, but none posed as promissing
as SVM.

Within this context, this dissertation aims to investigate the application of SVM to
appearance-based object recognition. It presents practical results of classification initialy
using a small dataset and then exploring the full power of the technique on a relatively large
dataset. It also presents experimental results using different variations of the technique and
compares the recognition performance of SVM with the performance of Multilayer Percep-

tron Backpropagation Neural Networks.
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Capitulo 1

Introducao

Na maioria dos problemas de Inteligéncia Artificial (IA) que envolvem aprendizagem, € im-
portante prover as maquinas de percepcao, a fim de que possam adquirir conhecimento do
ambiente. A percep¢do envolve os cinco sentidos, como no ser humano, porém, o reconhe-
cimento de voz e a visdo sdo os sentidos mais pesquisados [Russel and Norvig, 1995]. Esta
dissertacdo investiga a aprendizagem de mdquina em um problema de visdo. Nesse contexto
muitas tarefas t€ém sido investigadas, como por exemplo: detec¢do de imagens, reconstrugao,
reconhecimento etc.

Esta dissertacdo trata do reconhecimento de objetos baseado na aparéncia utilizando a
técnica estatistica de aprendizagem de maquina Support Vector Machines (SVM). Reconhe-
cimento baseado na aparéncia ndo envolve a produ¢do de modelos geométricos e sim, a
percep¢do de visdes do objeto (0 mesmo objeto visto sob dngulos diferentes). Esse tipo de
tarefa pode ser ttil para a navegacdo de robds, inspecao visual, sistemas de seguranca, etc.
Entretanto, antes de descrever o problema e a técnica investigados, ¢ importante esclarecer o
conceito e principais caracteristicas da aprendizagem. A proxima secdo tratard da aprendi-

zagem de maquina com o objetivo de delimitar a abrangéncia desta dissertacao.

1.1 Aprendizagem

Entidades inteligentes destacam-se pela capacidade de adequar-se a novos ambientes e de re-
solver novos problemas. Um computador pode ser orientado a interpretar as informacdes re-

cebidas de uma forma que melhore gradualmente seu desempenho [Rich and Knight, 1991].
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H4é muitas discussodes dentro da IA quanto a possibilidade de mdquinas aprenderem de fato,
entretanto, essa questdo depende necessariamente da definicdo do termo aprendizagem.
Existem indmeras atividades associadas com a no¢ao de aprendizagem, dificultando a
definicao exata do termo e tornando-o questao de ponto de vista e de contexto. Aprendizagem
para a Psicologia € diferente da aprendizagem que ocorre em sala de aula, entre outros. Em

[Rich and Knight, 19911, pdgina 447, encontra-se a seguinte defini¢cdo de aprendizagem:

"...mudancas adaptdveis no sistema, que permitem ao sistema fazer, da proxima
vez, a mesma tarefa ou tarefas tiradas do mesmo grupo com mais eficiéncia e

eficacia".

Independente da defini¢do exata de aprendizagem, € fato que sistemas de aprendizagem
confidveis sao de importancia estratégica, pois ha muitas tarefas que ndo podem ser soluci-
onadas por técnicas de programacao cldssicas. Os algoritmos de aprendizagem de méquina,
entdo, podem ser a chave para soluciona-los. A Figura 1.1 mostra um modelo simples de
aprendizagem de maquina. O ambiente fornece informagdo para um elemento de aprendi-
zagem que usa essa informacdo para fazer melhoramentos em uma base de conhecimento e

entdo, um elemento de desempenho usa essa base para executar sua tarefa.

Elemento de Base de Elemento de

Ambiente

Aprendizagem C

onhecimento Desempenho

Figura 1.1: Modelo simples de aprendizagem de maquina.

A aprendizagem de mdaquina pode ser dividida, a nivel genérico, em dois paradigmas
fundamentais: aprendizagem com professor e aprendizagem sem professor [Haykin, 1999].
No primeiro, normalmente chamado aprendizagem supervisionada, o sistema precisa conhe-
cer o ambiente. Esse conhecimento € representado por um conjunto de exemplos de pares
de entrada-saida que s@o transmitidos em uma sequéncia de instru¢des que o computador
seguird para alcangar o efeito desejado. Na aprendizagem sem professor, ndo ha exemplos

rotulados da fun¢do a ser aprendida. Nesse paradigma sao identificadas duas subdivisdes:
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e Aprendizagem de refor¢o: aprendizagem a partir de um mapeamento de entrada-saida
alcancada através de interacdo continuada com o ambiente para minimizar um indice

escalar de desempenho [Haykin, 1999].

e Aprendizagem ndo-supervisionada: nao ha valores de saida desejada. A tarefa de
aprendizagem é ganhar alguma compreensao do processo que gerou o dado e desen-
volver habilidades para formar representagdes internas capazes de codificar caracte-
risticas da entrada e, portanto, criar novas classes automaticamente [Haykin, 1999].
Esse tipo de aprendizagem inclui estimacdo de densidade, formacao de agrupamentos,
dentre outros. A Figura 1.2 ilustra um diagrama de bloco de aprendizagem nao super-
visionada. O ambiente fornece informacdes sobre o estado do mundo ao sistema de

aprendizagem, que faz os ajustes a partir dessas informagoes.

SISTEMA
DE
estado do ambiente APRENDIZAGEM

Vetor descrevendo

AMBIENTE

Figura 1.2: Diagrama de bloco de aprendizagem nao supervisionada.

A aprendizagem de maquina pode também ser dividida, de uma forma mais especifica, em
relacdo a forma de desenvolver o conhecimento. Segundo [Ginsberg, 1993], essa divisdo
pode ser feita da seguinte forma: Aprendizagem por Descoberta e Aprendizagem por Ge-
neralizacdo. Um outro tipo também importante é Aprendizagem por Analogia. Abaixo é

enumerada esta divisdo de aprendizagem proposta por [Ginsberg, 1993].

1. Aprendizagem por Descoberta: ¢ uma forma restrita de aprendizagem que tenta des-
cobrir novos fatos, conceitos, fendmenos etc, sem conhecimentos a priori € sem 0
auxilio de alguém que possua conhecimentos. Alguns exemplos de programas de IA
que empregaram esta forma de aprendizagem sdo: Automatic Mathematician (AM),

Eurisko, Bacon, Glauber e Boole.

2. Aprendizagem por Generalizacio: Objetiva gerar conhecimentos genéricos e abran-

gentes a partir de informacdes existentes. Pode ser subdividido em:



1.1 Aprendizagem 4

e Aprendizagem Dedutiva: tenta aprender novas informagdes que sdo consequénci-

as validas de algo ja conhecido, como em aprendizagem baseada em explicagdo.

e Aprendizagem Indutiva: baseia-se na inferéncia indutiva de fatos providos por
um professor ou ambiente [Rich and Knight, 1991]. O sistema tenta induzir uma
regra geral a partir de um conjunto de instancias observadas. Alguns exemplos de
técnicas indutivas sdo: Programa de Aprendizagem de Winston, PAC (Probably
Approximately Correct), Espacos de Versdo e Arvores de Decisdo. Um outro
método indutivo que esta recebendo grande interesse atualmente € o principio de
Minimizacdo do Risco Estrutural, implementado na técnica SVM. Esse método

serd descrito com detalhes no Capitulo 2 desta dissertacao.

3. Aprendizagem por Analogia: A analogia é uma poderosa ferramenta de inferéncia.
Permite que as semelhangas entre objetos ou fatos sejam declaradas de forma eficaz.
Um sistema que aprende por analogia pode ser usado para converter um programa
existente em um outro que realize tarefa semelhante ao original [Rich and Knight,

19911]. Ha dois principais métodos para a solugéo de problemas por analogia:

e Analogia por Transformacdo: tem como objetivo transformar a solu¢do de um

problema antigo na solucao para o problema atual.

e Analogia por Derivagdo: derivacdo nesse contexto, € a histéria detalhada do epi-
so6dio da solugdo de um problema. A analogia por Derivacao € a argumentagao
analdgica que considera essas historias. E um componente necessério na transfe-

réncia de habilidades em dominios complexos.

Independente do tipo de aprendizagem, normalmente o conjunto de todas as regras defi-
nidas para a solucdo de um problema de aprendizagem é chamado algoritmo de aprendiza-
gem. Ha uma variedade de algoritmos que oferecem vantagens e desvantagens, dependendo
do problema em que sdo aplicados. Esses algoritmos podem ter organizacdo fop-down ou
bottom-up, ambos utilizados com muita frequéncia em IA. Uma organizacdo top-down é
construida a partir de procedimentos computacionais bem definidos e que podem incluir al-
gum pré-armazenamento de conhecimento. Em uma organizacdo bottom-up porém, nao ha
regras claramente definidas. O sistema aprende a partir de sua experiéncia, necessitando

portanto, que as regras sejam sujeitas a continuas modificagdes [Penrose, 1995].
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Cada organizacdo pode oferecer vantagens, dependendo da classe de problemas em que
seja aplicada. A top-down apresenta melhores resultados em certos problemas matematicos
(como por exemplo diferenciacdo ou integra¢do simbdlicas) e em problemas que envolvam
diagnostico médico, jogos de xadrez utilizando regras ou estratégias pré-programadas etc. Ja
a bottom-up, pode ser aplicada ao reconhecimento de faces ou sons, jogos de xadrez em que
o computador aprende a partir de suas experiéncias, entre outros [Penrose, 1995]. Dentre
os sistemas do tipo bottom-up mais conhecidos estdo as Redes Neurais Artificiais, que com-
pdem a parte da IA Conexionista ou Sub-Simbolica. A faixa top-down € caracteristica da
outra parte da IA, a Simbdlica. A forma geral dos mecanismos simbdlicos envolve um pro-
grama consistindo essencialmente de regras de alguma classe, armazenadas na memoria com
estruturas de dados apropriadas [Franklin, 1995]. Um outra forma utilizada é a construg@o de
modelos conexionistas estruturados ou sistemas hibridos que integrem as duas abordagens.

Os sistemas de Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo muito utilizados principalmente
devido a sua estrutura paralela e distribuida e a sua habilidade para aprender, e portanto, ge-
neralizar o conhecimento adquirido [Haykin, 1999]. Essa técnica também destaca-se pelas
seguintes propriedades: aprendizagem de conjuntos linearmente insepardveis, mapeamen-
to de entrada-saida, adaptacdo, tolerdncia a falhas e uniformidade de anlise e projeto. E
importante destacar também que as RNAs sao baseadas na minimizacad do risco empirico,
ou seja, minimizacao do erro de treinamento. Entretanto, essa técnica apresenta problemas
como: algoritmos de aprendizagem envolvendo geralmente um grande niimero de exemplos
de treinamento, longos periodos de treinamento, ocorréncia de minimos locais e arquitetura
definida a partir de experimentos.

Alguns desses problemas ndo ocorrem em SVM, técnica de aprendizagem que tem uma
forte fundamentacao estatistica e que tem recebido um crescente interesse nos dltimos anos.
Esse crescimento nas pesquisas pode ser observado através da proliferacao de papers e se-
coes especiais de SVM em conferéncias e simp6sios de RNAs e aprendizagem de maquina
[Burges, 1998]. O treinamento de SVM encontra uma solugdo global, enquanto que em
RNAs héd geralmente minimos locais. Em SVM ha a minimiza¢do do risco empirico, co-
mo em RNAs, juntamente com a Minizagdo do Risco Estrutural, equivalente a minimizagdo
do erro de generalizacdo, que envolve a imposicao de um limite para diminuir a0 maximo

a possibilidade de classificacdes erradas na etapa de teste. Essa técnica também € atrativa
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por sua habilidade de condensar as informacdes contidas no conjunto de treinamento. Essas
caracteristicas motivaram a escolha de SVM cpara o desenvolvimento desta dissertag@o, o
qual trata do estudo e da aplicacdo de SVM a um problema de Visao de Maquina. A préxima

secdo apresenta sucintamente um histérico de SVM.

1.2 Breve Historico de SVM

Os fundamentos de SVM sao provenientes da Teoria de Aprendizagem Estatistica desenvol-
vida inicialmente pelo pesquisador russo Vladmir Vapnik e colaboradores[Vapnik, 1999].
Vapnik idealizou o principio indutivo de Minimiza¢do do Risco Estrutural. Este principio
busca minimizar o erro do conjunto de treinamento (risco empirico), juntamente com O erro
do conjunto de teste. No Capitulo 2 esses conceitos sdo descritos matematicamente.

Segundo [Vapnik, 1999], a motivagio para o desenvolvimento do principio indutivo de
Minimizacao do Risco Estrutural surgiu da necessidade de desenvolver limites tedricos pa-
ra a capacidade de generalizacdo dos sistemas de aprendizagem. Uma maior generaliza¢io
normalmente implica um maior nimero de acertos na fase de teste. O principio de Minimi-
zacdo do Risco Empirico, utilizado em técnicas como Redes Neurais, era considerado pelos
seus defensores como sendo de fécil intuicdo e que, por apresentar bons resultados praticos,
ndo necessitava de provas tedricas. Para esses defensores, uma boa generalizacao era obti-
da unicamente através da escolha de pesos para os neur6nios de modo a prover um erro de
treinamento minimo.

Entretanto, para a andlise tedrica do processo de aprendizagem, esse conceito era visto

de forma diferente. Em [Vapnik, 19991, pagina 7, encontra-se a seguinte afirmacéo:

"O principio de minimiza¢do do nimero de erros de treinamento nao é evidente
e precisa ser justificado. E possivel que haja outro principio indutivo capaz de
prover um melhor nivel de habilidade de generaliza¢do. O objetivo principal da
andlise tedrica do processo de aprendizagem € encontrar um principio indutivo
com nivel mais alto de habilidade de generalizagdo e construir algoritmos que

implementam esse principio”.

As respostas para essas pesquisas foram o principio indutivo de Minimizacao do Risco
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Estrutural e as Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines) que realizam esse
principio.

Embora as pesquisas desenvolvidas com SVM sejam recentes, as raizes do método foram
formuladas na década de 70. Houve uma paralizacdo nas pesquisas por mais de trés décadas.
Em [Cristianini and Shawe-Taylor, 2000] os autores destacam dois problemas encontrados
no periodo inicial, do ponto de vista algoritmico, que podem justificar essa parada nas pes-
quisas: 1 - o algoritmo original (Vapnik e Chervonenkis, 1974) era limitado a problemas de
aprendizagem linearmente separdveis; 2 - ndo apresentava uma forma de tratar com dados
isolados ou muito distantes do padrao original, os "outliers".

Os dois problemas citados anteriormente foram solucionados durante a década de 90. O
primeiro com o uso de fungdes Kernel, que fazem o mapeamento dos dados do espacgo de
entrada para um espaco de caracteristicas com uma dimensao muito superior, possibilitando
que os dados ndo separdveis linearmente, tornem-se separaveis no espago de caracteristicas.
A idéia de utilizacao de func¢des kernel foi empregada pela primeira vez em 1964, no mesmo
periodo em que Vapnik e Chervonenkis desenvolveram a idéia do hiperplano de separagdo
6tima. Este hiperplano separa as diferentes classes, maximizando a margem entre os pontos
extremos de cada classe. O uso combinado desses dois conceitos na formulagdo de SVM foi
apresentado por Vapnik e colaboradores em 1992. O segundo problema foi solucionado atra-
vés da introducdo de variaveis de folga (Capitulo 2, Sec¢do 2.2.2) para dar mais flexibilidade
as restri¢des e permitir a classificacao correta dos "outliers".

Entretano, Vapnik afirma que as pesquisas ndo paralizaram. Em 1974 foram obtidos os
limites para a introdu¢do de um possivel novo principio indutivo (Minimizacdo do Risco Es-
trutural), completando o desenvolvimento da teoria de aprendizagem para Reconhecimento

de Padroes. Em [Vapnik, 1999], pdgina 8, hd a seguinte afirmagao:

"...construido durante 30 anos de andlise do processo de aprendizagem, nos anos
90 comegou a sintese das novas maquinas de aprendizagem capazes de controlar

a habilidade de generalizagdo".

Nos tltimos anos tém havido desenvolvimentos significativos na compreensao tedrica de
SVM, em estratégias algoritmicas para implementé-lo e aplicacdes da técnica a diversos pro-

blemas praticos. Como ja foi citado na secdo anterior, esta dissertacdo investiga a aplicagdo
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de SVM a problemas de Visdo de Maquina. A proxima secdo apresenta uma breve descri¢cao

da drea de Visdo de Mdquina, com o intuito de delimitar o escopo da dissertagao.

1.3 Visao de Maquina

Um dos sentidos que tém sido mais utilizados por maquinas para perceberem o ambien-
te em que estdo inseridas € a visdo [Russel and Norvig, 19951, sentido este que pode ser
considerado uma tarefa de representacdo e processamento de informagdes, sendo portanto,
passivel de tratamento computacional [Marr, 1982]. Entretanto, a visdo ndo é um problema
de facil tratamento computacional e, apesar dos vérios anos de pesquisa na area, ainda nio
alcancou-se um conhecimento exato de como € realizada a nivel fisiolégico e psiquico, assim
como muitos dos processos humanos mentais e perceptivos, que apresentam alguns aspectos
desconhecidos para a ciéncia.

Diante disso, hé dificuldades na definicdo de um conceito para visao. Dependendo do
enfoque das pesquisas, o conceito pode variar. H4 um certo consenso, entretanto, em torno

da teoria de visao produzida por [Marr, 1982], onde a seguinte defini¢do é apresentada:

“...visdo € o processo de descobrimento através de imagens do que estd presente

no mundo e onde esta.”

O foco principal € portanto responder as questdes cldssicas “what” e “where”, ou seja,
qual a identidade dos objetos e sua localizacdo. Essa e outras definicdes evidenciam que a
tentativa de simular o processo de visdo em sistemas computacionais ndo € uma tarefa trivial
e exige um certo grau de abstracao.

A Visdo de Méquina trabalha geralmente “coletando” luz refletida de objetos na cena e
criando uma imagem em duas dimensdes (2D). Em seguida, essa imagem € utilizada para
obter informagdes sobre a cena. Essas informagdes podem ser usadas em muitas dreas. Ha
um grande interesse em Visdo de Méquina devido sua aplicabilidade em uma grande classe

de problemas, tais como:

e Manipulagdo - capacitar maquinas e rObos para executarem tarefas que sao penosas,

repetitivas, que oferecam risco de vida ao homem, ou mesmo que possam ser feitas
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com mais eficiéncia por mdquinas. Essa drea envolve trabalhos em linhas de producao

de industrias, remocdo de lixo téxico ou radioativo etc.

e Navegacdo - dotar robds de visdo artificial para capacitd-los a encontrar caminhos li-
vres, evitar obstaculos e calcular orientacdo e velocidade adequadas. Isso d4 condicdes
ao robd de participar de missdes espaciais, ter acesso a minas subterraneas, platafor-

mas submarinas etc.

e Reconhecimento de Objetos - habilidade usada para diferenciar objetos e relagcdes entre
objetos. Essa drea abrange tarefas de inspecdo visual, sistemas de seguranca com
reconhecimento ou deteccao de faces, iris e impressoes digitais, controle de qualidade

em industrias, reconhecimento de digitos manuscritos, etc.

O processo de visdo, do ponto de vista computacional, € normalmente integrado e pode
ser dividido em vdrias etapas: aquisi¢do, pré-processamento, segmentagao, descricao, reco-
nhecimento e interpretacdo. As se¢des seguintes explicam sucintamente cada uma destas

etapas

1.3.1 Aquisicao

Etapa em que as informagdes visuais do meio s@o convertidas para sinais elétricos através
de dispositivos ou sensores Opticos. A qualidade das imagens obtidas € importante para o
sucesso das etapas seguintes. Um sensor € algo que pode mudar o estado computacional
do sistema em reposta a mudangas ocorridas no estado do ambiente a sua volta. Pode ser
simples, como os arranjos de CCD existentes nas caméras contemporaneas, ou complexo,

como os sensores log-polar [Spie89] que imitam a estrutura da retina humana.

1.3.2 Pré-processamento

Nessa etapa, as imagens obtidas na fase anterior sdo preparadas para facilitar os processos
seguintes. Caso as imagens apresentem ruidos ou pouca defini¢do de detalhes, s@o aplicadas
técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) para eliminar esses ruidos, suavizar

efeitos indesejados decorrentes de fatores externos, além de realcar detalhes importantes nos
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objetos. Essas tarefas sdo feitas tendo-se em mente o objetivo final do processo e, dependen-

do desse objetivo, algumas técnicas de PDI sdo aplicadas e outras nao.

1.3.3 Segmentacio

E a etapa em que a imagem ¢é dividida em regides que constituem os diversos objetos que
nela sdo representados. A identificacdo de um objeto se baseia na deteccdo de descontinui-
dades ou similaridades na imagem, gerando uma representacao abstrata de seu contorno ou
da regido que ocupa. Os objetos podem ainda compor-se de outros objetos menores € nessa
situacdo ha a necessidade de um processo de modelagem para a identificacdo dos relacio-
namentos entre o objeto e seus objetos-componentes. Essa modelagem pode ser de grande
ajuda no processo de reconhecimento de objetos.

Na segmentacgdo, a identificacdo de objetos pode ser orientada por regides semelhantes
ou por contornos que evidenciam descontinuidades. Essas duas estratégias proporcionam

formas distintas de representacgao.

e Representacio por Regides - E a enumeracio dos pontos da imagem que constituem o
objeto. O mapa de identificacdo dos objetos é uma matriz com as mesmas dimensdes
da imagem original, onde a cada ponto € atribuido um rétulo relativo ao objeto a que
pertence. As técnicas mais utilizadas para a segmentacdo por regiao sao o Limiar e o
Crescimento por Regides. Através delas, busca-se atribuir a cada objeto os pontos da
imagem que possuam as mesmas propriedades de cor, intensidade e textura, ou seja,

que apresentem similaridades segundo um critério pré-estabelecido.

e Representacdo por Contornos - Um contorno pode ser conceituado como o subconjun-
to de pontos de um objeto que o separa do restante da imagem. Como representacao,
constitui uma curva fechada de pontos conectados, a partir da qual se consegue recons-
truir a silhueta de todo o objeto. As técnicas de segmentacdo por contorno buscam
detectar descontinuidades que evidenciem limites entre objetos. Métodos de detec-
¢ao de bordas, busca em Grafos, Programa¢do Dinamica, Transformada de Hough e

acompanhamento de contorno podem ser utilizadas por essa abordagem.
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1.3.4 Descricao

Cada objeto identificado na etapa anterior é analisado para a extra¢do de algumas de suas
caracteristicas mais importantes. Esse conjunto de caracteriticas ¢ chamado de padrdo e
representard o objeto nas proximas etapas. Um padriao pode ser considerado uma abstracao
definida por uma colecdo de possiveis instancias. Sob um ponto de vista alternativo, um
padrdo € considerado algo observdvel, gerado por uma entidade fisica, como por exemplo
instincias de visdes 2D de um objeto 3D [Scholkopf, 1997].

A escolha da forma para representar os objetos é condicionada a fatores relacionados a
natureza das imagens tratadas e da tarefa a ser realizada. Em alguns casos, essa etapa pode
inclusive ser eliminada. Isso ocorre quando a prépria imagem (original ou processada) é
utilizada como padrdo representativo do objeto. Esse tipo de padrao é chamado de matriz
ou retina de pontos e o tipo de reconhecimento pode ser chamado de icénico [Grove and
Fisher, 1996]. Se porém, forem extraidas algumas caracteristicas descritivas do objeto, e
este passar a ser representado por esse conjunto, o tipo de padrdao é chamado vetor de carac-
teristicas, ou apenas padrao. Por apresentar bons resultados com as mais variadas técnicas
de aprendizagem de maquina, essa ultima abordagem ¢é a mais utilizada.

Entretanto, essa estratégia apresenta desvantagens em certos dominios de problemas,
onde a visdo precisa tratar com o brilho das imagens, fator que nao € fungao apenas da for-
ma, mas também de outras propriedades intrinsecas a cena, como a reflectancia e a fatores
externos, como iluminagdo [Nayar et al., 1996]. Um outro problema é a dificuldade de de-
senvolvimento de sistemas de reconhecimentos em tempo real, pois técnicas para a aquisicao
automadtica de formas de objetos ainda estao sendo pesquisadas. Esses fatores motivaram o
desenvolvimento do método que ndo se baseia na representagdo da forma e sim, da aparén-
cia. Esse método utiliza as proprias imagens como padrdo, visdes do objeto capturadas sob
diversos angulos, para codificarem variagdes de brilho geradas pela forma 3D, propriedades
de reflectancia da superficie, parametros de sensor e condi¢cdes de iluminagao.

Os modelos conexionistas foram os primeiros a apresentarem resultados satisfatorios no
reconhecimento iconico. Recentemente, a técnica SVM também tém sido aplicada a este
problema com 6timos resultados [Pontil and Verri, 1998]. As caracteristicas da representa-
¢do baseada na aparéncia (destacadas acima) e as caracteristicas mais importantes de SVM

(descritas na Secdo 1.1) motivaram o desenvolvimento desta dissertagdo de mestrado, cujos
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principais objetivos sdo estudar a técnica SVM e investigar sua aplicacdo a aprendizagem de

objetos visuais, com representacao baseada na aparéncia.

1.3.5 Reconhecimento e Interpretacao

Nesta etapa, o padrdo de cada objeto identificado é comparado as classes de padrdes ja co-
nhecidas com o intuito de decidir a qual grupo ele pertence. A formalizagdo do processo
decisorio € indispensavel para sistemas de visao artificial. Essa tarefa pode ser feita através
de funcdes que dividem o espaco de caracteristicas em regides, de acordo com o nimero
de classes envolvidas no problema. A forma mais simples de particionar um espago Eucli-
diano de n dimensdes € através de hiperplanos. SVM baseia-se também nessa estratégia,
porém, utiliza um tipo especial, o hiperplano de separacao 6tima. Trata-se de um hiperplano
que divide as classes maximizando a margem de separagdo entre elas. A Figura 1.3 mos-
tra um hiperplano de margem maxima. A linha mais espessa representa o hiperplano e as

pontilhadas, as margens.

Figura 1.3: Hiperplano de separacdo 6tima para duas classes.

Os diferentes tipos de problemas de Reconhecimento de Padrdes fazem suposicdes so-
bre a forma de geragdo dos padrdes [Scholkopf, 1997]. Para o reconhecimento baseado na

aparéncia, alguns dos termos relevantes sao:

e Visdes ou poses - variagdes no angulo de percepcao dos objetos que sdo capturadas,

ou seja, sdo imagens do objeto sob pontos de vista diferentes.

e Classes - sdo conjuntos de objetos apresentando propriedades em comum.
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e Objetos - sdo instancias concretas de uma classe, com uma estrutura rica, contendo
normalmente todas as visdes que correspondem a transformacdes 3-D rigidas de uma

entidade fisica especifica.

Um sistema basedo em visdes, tal qual o utilizado para o desenvolvimento desta disser-
tacdo, considera esses trés conceitos. Entretanto, em funcdo das bases de imagens utilizadas
nesta dissertacdo, o conceito de classe pode ser confundido com o de objeto, uma vez que
nessas bases uma classe € constituida por vérias visdes do objeto.

Conforme a natureza do problema tratado, pode ser necessaria uma andlise de cena, onde
os objetos sdo relacionados entre si, buscando-se uma descricio do ambiente em que se
encontram. Um exemplo € a subdrea da interpretacdo e compreensao visual que combina
técnicas da IA e sistemas baseados em conhecimento com técnicas de Visdo de Mdquina para
fornecer o contetido da cena. No problema de formagdo de agrupamentos, em aprendizagem
nao-supervisionada pode haver a necessidade de interpretacdo da cena para a definicdo dos
grupos, a partir de relacionamentos entre objetos e entre 0 ambiente e os objetos. Nesta
dissertacdo, em especial, essa etapa niao € necessdria, uma vez que o objetivo se resume a
apenas aprender e reconhecer objetos.

Os métodos utilizados para realizar o Reconhecimento de Padrdes podem ser divididos

nos seguintes grupos:

e Métodos lingiiisticos ou sintaticos - Envolvem a constru¢do de uma linguagem for-
mal que representa o conjunto de objetos pertencentes a uma determinada classe, a
partir da andlise de suas propriedades sintaticas. Esses métodos normalmente apare-
cem associados a outras metodologias e sao indicados para problemas onde a andlise

da estrutura do objeto € fundamental no processo de reconhecimento.

e Métodos heuristicos - Nesses métodos o reconhecimento é realizado através de re-
gras baseadas no conhecimento e experiéncia prévia de especialistas. Compdem essa

categoria: sistemas cognitivos, Arvores de Decisdo e Diagramas de Influéncia.

e Métodos matematicos - As funcdes de decisdo sdo determinadas matematicamente
através de uma abordagem deterministica, como em Redes Neurais, ou estatistica,

como o Classificador de Bayes e SVM.
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Nesta dissertagdo SVM € aplicado ao reconhecimento de objetos a partir de suas matrizes
de pixels. Segundo a literatura da area, para uma metodologia de Reconhecimento de Padrdes
ser eficaz, deve apresentar pelo menos duas caracteristicas: boa capacidade de generalizacao,
permitindo que padrdes préoximos sejam classificados da mesma forma, e boa capacidade de
discriminagdo, que assegura a correta separacao entre as classes no espaco de caracteristicas.
SVM realiza essas duas tarefas. A primeira através da Minimiza¢@o do Risco Estrutural e
a segunda através da maximizacdo da margem que separa as classes entre si. As proximas

secOes apresentam mais detalhes sobre o desenvolvimento desta dissertacao.

1.4 Objetivos

O objetivo geral desta dissertagdo € realizar um estudo teérico de SVM e investigar sua
aplicag@o a problemas de Visdao de Maquina no contexto de Reconhecimento de Padrdes
a partir de uma representacdo dos objetos baseada na aparéncia. SVM ja foi aplicado a
uma série de problemas de Visdo, como reconhecimento de digitos manuscritos [Vapnik,
1999], modelagem de percepg¢io através de atengdo visual [Eghbalnia and Assadi, 2001],
deteccdo e autenticacdo de faces [Osuna et al., 1997b] [Jonsson et al., 1999], aprendizagem
de modelos de faces a partir de multi-visualizadores [Kwong and Gong, 1999] e também
em reconhecimento de objetos basedo na aparéncia [Pontil and Verri, 1998]. Os resultados
mostraram a aplicabilidade da técnica a estes problemas com desempenho equivalente ou até
superior a outras abordagens mais cldssicas.

O objetivo especifico desta dissertag@o € treinar um classificador SVM para reconhecer
um numero limitado de classes de objetos, vistos sob vdrios angulos diferentes. Trata-se
portanto, de aprendizagem de objetos 3-D a partir de imagens 2D, com multiplas classes,
constituidas por multiplas visdes dos objetos e considerando-se variacdes de orientacao e es-
cala das imagens. Os experimentos envolvem a utilizagdo da estratégia de validacdo cruzada
para treinar exaustivamente o sistema e a utiliza¢do de visdes nos conjuntos de treinamento e
de teste, selecionadas de forma aleatdria, para tornar o problema o mais préximo da situagao
real.

A investigacdo € feita utilizando-se, em um primeiro momento, SVM com kernel poli-

nomial quadritico, com o objetivo de verificar o comportamento da técnica nesse tipo de
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problema. Posteriormente investiga-se SVM com trés tipos diferentes de kernel polinomial
(linear, quadrético e cubico) para um estudo comparativo entre esses tipos e avaliagdo do
kernel mais indicado ao problema. Finalmente, utiliza-se uma Rede Neural Multilayer Per-
ceptron para o desenvolvimento de um estudo comparativo considerando o desempenho de
classificagdo.

Um outro objetivo geral desta dissertacdo € aumentar o entendimento da técnica, por
tratar-se de uma técnica relativamente nova, ainda nao existem livros-texto com uma apre-
sentagdo que seja naturalmente acessivel a comunidade de Ciéncia da Computagdo. Conse-
quentemente, esta dissertacdo objetiva dar uma contribui¢do no sentido de proporcionar uma
visao mais didatica do assunto, contribuindo para uma maior compreensao da técnica SVM
e gerar novos resultados que ratifiquem a aplicabilidade da técnica, em problemas de Visao

de Méquina.

1.5 Contribuicoes e Relevancia

Esta dissertacao esta contribuindo com a compreensao do real grau de abrangéncia da técni-
ca de SVM em problemas praticos. E importante destacar que as pesquisas com SVM sdo
recentes, como ja foi citado anteriormente e estdo crescendo muito, porém ainda em peque-
na escala no Brasil. Portanto, uma outra contribui¢cdo desta dissertacdo € do ponto de vista
didatico, ao sistematizar a compreensao dessa técnica que envolve conceitos matematicos e
estatisticos de dificil assimilacdo, tais como: Otimizacdo Matemadtica, Teoria de Aprendi-
zagem e funcgdes kernel e seus diversos tipos (como polinomial, Fun¢des de Base Radial,
etc).

Além disso, os resultados servirdo para ratificar e principalmente expandir os resultados
obtidos em [Pontil and Verri, 1998], [Roobaert, 1999], [Roobaert et al., 2000] e [Roth et al.,
2000]. Também vale ressaltar que a estratégia de treinamento utilizada nesta disserta¢do
executa um treinamento exaustivo, sem intervencdo humana no sentido de induzir o sistema
a taxas de acerto mais realisticas. A mesma estratégia também ¢é aplicada juntamente com
Redes Neurais para um estudo comparativo e para uma avaliagdo mais completa da técnica.

Esta dissertacdo também se propde a ser um estimulo para o desenvolvimento de novos

trabalhos envolvendo SVM e reconhecimento de objetos baseado na aparéncia no ambito
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do programa de P6s-Graduacdo em Informdtica desta Universidade. Em um levantamento
bibliografico realizado nas bibliotecas das Coordenacdes de pds-graduacido em Informatica
(COPIN) e Engenharia Elétrica (COPELE), a maioria dos trabalhos realizados tratam de
Reconhecimento de Padrdes a partir da extragdo/identificacao de caracteristicas dos objetos.
Abaixo sdo descritos alguns desses trabalhos.

Em [da Silva, 1999] que, embora tenha sido aplicado em imagens com muiltiplas visdes,
€ proposto o desenvolvimento de um método para a identificac@o de vértices tridimensionais
das imagens, com o objetivo de definir um modelo para o processo de reconhecimento de
formas.

Em [de Fétima Santos Farias, 1997] é apresentado um método de reconhecimento de
objetos em cenas tri-dimensionais baseado em técnica multi-vista, porém a identificacao
do objeto ocorre através de casamento de atributos geométricos extraidos de objetos bi-
dimensionais da cena. Estes atributos sdo casados com os encontrados em modelos tri-
dimensionais dos objetos, previamente construidos e armazenados.

Em [Cortez, 1996] foi desenvolvida uma nova metodologia que utiliza modelos poligo-
nais e seus atributos geométricos para realizar a tarefa de identificar objetos. Essa metodolo-
gia € capaz de tratar com objetos que estejam isolados, em contato ou mesmo parcialmente
visiveis (parcialmente oclusos), diferentemente do método de reconhecimento basedo na
aparéncia.

Ha trabalhos que tratam de segmentacéo e técnicas de Processamento de Imagens [de Al-
cantara Morais, 1998] e [de Arruda, 1997], reconhecimento de caracteres [Correia, 20001,
reconhecimento de digitos manuscritos [Veloso, 1998] e detec¢éo e reconhecimento de obje-
tos, como em [Ribeiro, 2001] que trata de objetos que sdo pegas em um tabuleiro de xadrez.
Este ultimo, utiliza Redes Neurais para a detecc@o e reconhecimento das pecas. Esta disser-
tacdo contribui com a drea de reconhecimento baseado na forma dos objetos e aprendizagem

de maquina com o método estatistico SVM.

1.6 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo esta dividida em cinco capitulos. O Capitulo 2 contém um estudo tedrico

sobre SVM. Este capitulo representa a contribuicao desta dissertagdo a um melhor entendi-
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mento da drea. S@o descritos os principais conceitos € fundamentos de SVM. O primeiro
conceito € a Teoria de Aprendizagem Estatistica, a qual é apresentada juntamente com 0s
seus pontos importantes, como Minimiza¢dao do Risco Estrutural e demais termos que de-
terminam a boa capacidade de generalizacdo da técnica. Em seguinda, sdo descritos 0s
conceitos da Teoria de Otimizagdo Matematica, estratégia usada para realizar o treinamen-
to de SVM. Finalmente, todos os teoremas e problemas relacionados ao treinamento, teste,
funcgdes kernel e demais conceitos que envolvem SVM, sdo apresentados.

O Capitulo 3 apresenta uma revisdao bibliografica. O objetivo € descrever os princi-
pais trabalhos desenvolvidos tanto com SVM quanto com reconhecimento de objetos. Os
trabalhos sao discutidos com o intuito de mostrar em que problemas SVM ja foi aplicado,
destacando os resultados obtidos e que outras técnicas também foram usadas em problemas
de reconhecimento de objetos com multiplas visdes. As se¢Oes abrangem os trabalhos ted-
ricos com SVM, as estratégias de implementacao da técnica, as extensdes propostas, € uma
secdo final descreve alguns problemas em que SVM foi aplicado, dando énfase ao problema
de reconhecimento de objetos 3D a partir de visdes 2D e técnicas utilizadas em trabalhos
anteriores.

O Capitulo 4 contém uma descri¢cdo de todas as informacdes obtidas dos experimentos
desenvolvidos durante o trabalho pratico. E apresentada inicialmente uma avaliacio de algu-
mas bibliotecas disponiveis no dominio publico que foram testadas para a escolha da mais
adequada ao problema. Os experimentos estdo dividos em trés partes. Na primeira, hd a
descricdo do treinamento e teste usando uma base de imagens pequena e uma foolbox para o
simulador Matlab. O segundo experimento, compreende a aplicagdo de SVM, utilizando-se
uma biblioteca em C++, numa base de imagens de maior dimensdo, para uma avaliacdo de
trés tipos diferentes de kernel. O terceiro experimento compreende um estudo comparativo
entre SVM, com os kernels que apresentaram melhores resultados na etapa anterior, e Redes
Neurais. Todos os resultados obtidos também sdo apresentados. Finalmente o Capitulo 5

sintetiza os principais resultados e conclusdes da dissertagcdo e perspectivas de trabalhos.



Capitulo 2

Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) sao sistemas de aprendizagem de maquina treinados com
um algoritmo de Otimiza¢do Matematica e que implementam um limite derivado da Teoria
de Aprendizagem Estatistica. Essa estratégia de aprendizagem desenvolvida por Vladmir
Vapnik [Vapnik, 1999] e colaboradores, em poucos anos desde a sua introducéo, vem supe-
rando outros sistemas em uma variedade de aplica¢des [Cristianini and Shawe-Taylor, 2000].

SVM destaca-se por pelo menos duas caracteristicas: possui sélida fundamentagdo tedri-
ca e pode alcancar alto desempenho em aplicacdes praticas. A teoria de aprendizagem pode
identificar precisamente os fatores que devem ser considerados para a aprendizagem ser bem
sucedida e construir modelos que sdo bastante complexos.

O treinamento de SVM envolve a otimizacdo de uma funcio quadrética convexa, que
¢ um problema de Otimizacdo Matematica. SVM envolve poucos parametros livres que
precisam ser ajustados pelo usudrio e ndo ha uma dependéncia, pelos menos de uma forma
explicita, na dimensdo do espaco de entrada do problema, o que sugere que SVM pode ser
util em problemas com um grande nimero de entradas. Outro destaque € que a arquitetura
de SVM nio € encontrada por experimentagdo [Kwok, 1998].

Essa técnica pode ser aplicada ao Reconhecimento de Padrdes (estimar fungdes indica-
dores), Regressdo (estimar fungdes de valores reais) e Extragdo de Caracteristicas. Como
o problema de reconhecimento de objetos basedo na aparéncia, investigado nesta disserta-
¢do, encaixa-se na drea de Reconhecimento de Padrdes, este capitulo descreve a teoria que
fundamenta SVM dando énfase a esta drea.

Conforme mencionado no Capitulo 1, o processo decisdrio em problemas de Reconheci-

18



2.1 Teoria de Aprendizagem 19

mento de Padrdes pode ser realizado através de fungdes que dividem o espago de caracteristi-
cas em regides. A forma mais simples de fazer isso € através de hiperplanos. SVM baseia-se
nessa estratégia ao construir um tipo especial de hiperplano, o Hiperplano de Margem Maxi-
ma [Scholkopf et al., 1999al, que serd descrito na Secdo 2.3.1. A Teoria de Aprendizagem
Estatistica orienta como controlar a capacidade e prevenir super especializacdo, através do
controle das medidas de margem do hiperplano. A Teoria de Otimizagdo prové as técnicas
matematicas necessarias para encontrar o hiperplano otimizando essas medidas.

Portanto, é importante conhecer essas duas teorias: Teoria de Aprendizagem Estatistica
e Teoria de Otimizacdo Matemadtica, que sdo fundamentais ao entendimento de SVM. Essas
teorias sdo descritas nas proximas duas se¢des. Na Secdo 2.3, a técnica SVM ¢€ apresentada

a luz dessas duas teorias que lhe ddo suporte.

2.1 Teoria de Aprendizagem

O objetivo desta se¢do € descrever o principio do modelo conceitual para os processos de
aprendizagem que sdo usados na construcao de algoritmos ou mdaquinas de aprendizagem,
em especial SVM. Para construir qualquer teoria € necessario o uso de alguns conceitos
em torno dos quais a teoria é desenvolvida. E importante usar conceitos que descrevam
condi¢des necessdrias e suficientes para a consisténcia do método de aprendizagem. Em
linhas gerais, consisténcia significa a capacidade de um método de aprendizagem convergir
para uma solugdo Gtima.

A Teoria de Aprendizagem Estatistica no contexto de SVM, objetiva controlar, em termos
matematicos, a habilidade de generalizagcao (capacidade de classificagdo correta de padrdes
ndo treinados) da técnica. Para esse fim, hd a necessidade de uma teoria que permita des-
crever precisamente os fatores que devem ser controlados para garantir bom desempenho de
generalizacdo. Existem diversas teorias de aprendizagem que podem ser aplicadas. A téc-
nica SVM ¢ derivada dos principios bdsicos descritos na teoria de Vapnik e Chervonenkis
(VC). A teoria VC é a mais apropriada para descrever SVM, mas é possivel também dar uma
interpretacdo Bayesiana, entre outras [Cristianini and Shawe-Taylor, 2000].

Para uma tarefa de aprendizagem, com uma quantidade de dados de treinamento finita, o

melhor desempenho de generalizacdo ocorre quando € atingido um equilibrio entre a preci-
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sdo alcangada em um conjunto de treinamento particular e a capacidade do sistema, ou seja,
a habilidade do sistema aprender qualquer conjunto de treinamento sem erro [Burges, 1998].
Segundo Bugues [Burges, 19981, um sistema com uma capacidade muito alta é comparado a
um botanico que, ao ver uma arvore, conclui que ndo € arvore porque tem quantidade de fo-
lhas diferente das drvores ja conhecidas por ele. Por outro lado, um sistema com capacidade
muito baixa € comparado a um botanico que conclui que se um objeto € verde, € uma arvore.

H4 uma grande familia de limites que governam a relacdo entre a capacidade de um al-
goritmo de aprendizagem e seu desempenho. Esta dissertacdo considera os limites definidos
na teoria de Vapnik [Vapnik, 1999], que sdo os limites usados em SVM. Em [Haykin, 1999]
também pode-se encontrar esses mesmos limites da teoria de aprendizagem, s6 que aplica-
dos a Redes Neurais. Por tratarem-se de conceitos ndo triviais, a proxima secao apresenta

um modelo de estimacao de fungdo, para tentar facilitar a compreensdo desses limites.

2.1.1 Modelo de Estimac¢ao de Funcao

No contexto estatistico, o foco de interesse ndo é a evolu¢do de um vetor peso w, como
ocorre em Redes Neurais, e sim, a diferenga entre uma fungéo alvo f(z) e a saida real do
sistema. A Figura 2.1 mostra um modelo geral de aprendizagem supervisionada a partir de

exemplos, possuindo trés componentes principais:

<

A

—Fy*

Figura 2.1: Um modelo de aprendizagem a partir de exemplos contendo um gerador G, um
supervisor S, uma maquina de apredizagem MA, no qual z é um vetor de entrada randomico,

y € a saida do supervisor e y* € a saida produzida por MA.
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1. Um gerador (G), ou ambiente, de vetores randomicos z € R,,, selecionados indepen-
dentemente a partir de uma fun¢do de distribuicdo de probabilidade cumulativa F(z)

fixa, porém desconhecida.

2. Um supervisor (S), ou professor, que retorna um valor de saida desejada y, para cada
vetor de entrada z, de acordo com uma fungdo de distribui¢do condicional F(y|z),

também fixa e desconhecida.

3. Uma madaquina de aprendizagem (MA), ou algoritmo, capaz de implementar um con-

junto de fungdes f(z,a), @ € A, em que A é um conjunto de pardmetros.

Nesse contexto, o problema de aprendizagem pode ser interpretado como um problema
de aproximacfo, que envolve encontrar uma func¢do f(z,a) que gere a melhor aproxima-
¢do y* para a saida y do supervisor. A selecao dessa fungdo baseia-se em um conjunto de
[ exemplos de treinamento independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.), gerados de

acordo com:

Fz,y) = F(x)F(ylz) : (z1,91), - -, (@1, 01) 2.1

0s quais sdo pares de entrada e saida desejada (z;, ¥;),- - - (21, y1), s € R™, i =1,...l.

Para tentar facilitar a compreensao desses termos, € apresentado o seguinte exemplo ex-
traido de [Burges, 1998]. Em um problema de reconhecimento (detec¢io) de arvores, x; pode
ser um vetor de valores de pixels (por exemplo, n=256 para uma imagem 16x16) e y; pode ser
1, se a imagem contém uma arvore e -1, caso contrdario. Assume-se que ha uma distribuicdao
de probabilidade desconhecida P(z,y), a partir da qual esses dados sdo selecionados, o que
significa que os dados sdo gerados independentemente e distribuidos identicamente (i.i.d.).

Diante desse problema, hd supostamente uma maquina (algoritmo) cuja tarefa € aprender
0 mapeamento x; — ¥;. A maquina € definida por um conjunto de possiveis mapeamentos
z; — f(z,a) sendo considerada deterministica, ou seja, para uma dada entrada x e paréme-
tro de ajuste o, sempre a mesma saida f(z, «) serd produzida. A escolha de um « particular
gera o que podemos chamar de “mdquina treinada”, por exemplo: uma Rede Neural com
arquitetura definida, com « correspondendo aos pesos e limiares, ¢ uma maquina de apren-

dizagem nesse sentido.
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Para alcancar a melhor aproximacio entre a saida produzida pela maquina de apren-
dizagem e a saida desejada, € necessdrio trabalhar com uma medida chamada risco (erro)

minimo. O préximo tépico apresenta considera¢des sobre o conceito de risco.

2.1.2 Minimizacao do Risco

Para escolher a melhor aproximagdo para a resposta do supervisor, deve-se trabalhar com
uma medida de perda (ou discrepdncia), definida pela formula: L(y, f(z,«)), a qual re-
presenta uma medida de discrepancia entre a resposta desejada y do supervisor, para uma
entrada x e a resposta real f(x, «) produzida pela mdquina de aprendizagem. O valor espe-

rado da perda € definido pela seguinte férmula, chamada de funcional de risco:

R(a) = / L(y, f(z,a))dF(z,y) 2.2)

O objetivo é encontrar a fungdo f(x, ), dentre a classe de fungdes f(x, ), a € A,
que minimiza a funcional de risco R(«), na situagdo em que a funcéo de distribui¢do de
probabilidade conjunta F'(z,y) é desconhecida e as informagdes disponiveis encontram-se
apenas no conjunto de treinamento (Equacao (2.1)).

Essa formulag¢do do problema de aprendizagem pode ser aplicada a muitos problemas
especificos como: Reconhecimento de Padrdes, Estimacdo de Regressdo e Estimacdo de
Densidade. Em Reconhecimento de Padrdes (no caso bindrio), considerando que a saida
do supervisor y assume apenas dois valores y = {1,0}, e f(z, @), (& € A) é um conjunto
de funcdes indicador (funcdes que t€m apenas dois valores: zero e um), a funcdo perda € a

seguinte:

L, S =4 VI 23)
1 sey # f(z, o)

A funcional de risco determina, para essa fung¢do perda, a probabilidade de erro de clas-
sificacdo (respostas diferentes dadas pelo supervisor e pela funcdo indicador). O problema
€ encontrar uma funcdo que minimize a probabilidade de erro de classificacio quando a
medida de probabilidade F'(x,y) é desconhecida, mas os dados sdo fornecidos.

A maioria da literatura em Teoria de Aprendizagem Estatistica considera uma perda es-

pecifica para cada problema, como a que foi citada acima para Reconhecimento de Padrdes.
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O problema de aprendizagem pode ser definido de uma forma mais geral considerando a me-
dida de probabilidade F'(z), definida no espago Z e um conjunto de fungdes Q(z, @), a € A.

O problema como sempre é: minimizar a funcional de risco

R(a) = / Q2 0)dF(2). 0 € A, 2.4)

na qual a medida de probabilidade F'(z) é desconhecida, porém dados empiricos z1,. . .,z
(amostra i.i.d) sdo conhecidos, z descreve um par (z,y) e Q(z,«) é a fungio de perda es-
pecifica de cada problema (Reconhecimento de Padrdes, Regressao, etc). Para aplicar essas
definicdes a um problema particular, deve-se substituir a funcao de perda correspondente na
férmula.

Entretanto, o risco ndo pode ser minimizado diretamente, pois depende de uma distri-
bui¢do de probabilidade desconhecida. Portanto, hd a necessidade de estimar uma fungio
que seja proxima da resposta 6tima, ou desejada, utilizando-se apenas os dados conhecidos.
Em aprendizagem supervisionada, os tinicos dados conhecidos sdo o conjunto de dados de
treinamento. Para superar essa dificuldade matemdtica € usado o principio indutivo de mi-
nimizacao do risco empirico. Este principio depende inteiramente do conjunto de dados de

treinamento. A préxima secao tratard da definicdo geral desse principio.

2.1.3 Minimizacao do Risco Empirico

O risco empirico € a medida da taxa de erro no conjunto de treinamento para um nimero de
observagdes finitas e fixas. Para minimizar a Funcional de Risco R(«), definida em termos
de uma fungédo de distribui¢do desconhecida F'(z), pode ser aplicado o principio indutivo
da Minimiza¢do do Risco Empirico (ERM do inglé€s "Empirical Risk Minimization"). Esse

principio indutivo pode ser descrito como segue:

1. Substituir a Funcional de Risco R(«) pela Funcional de Risco Empirico

Remp (@) = % Z Q(z;, @) (2.5)

construida a partir do conjunto de treinamento z1, . . ., 2.
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2. Aproximar a fun¢do Q(z, ap) que minimiza a Funcional de Risco R(«) pela fungdo

Q(z, oy) minimizando o risco empirico.

Meétodos cléssicos para a solucdo de problemas de aprendizagem, como Minimos Quadra-
dos, PAC e Redes Neurais sdo instanciagdes do principio de ERM para fungdes de perda
especificas. A Funcional de Risco Empirico R,,,(«) difere da Funcional de Risco R(c) por

dois motivos principais:
1. Nao depende, de forma explicita, da funcao de distribuicdo desconhecida;

2. Pode ser minimizada com rela¢do aos parametros de aprendizagem « (ou vetor peso

w no caso especifico da maquina de aprendizagem ser uma Rede Neural).

Entretanto, apenas o cdlculo ERM ndo implica em um erro de teste ou risco pequenos, pois
um pequeno erro de generalizacdo ndo pode ser obtido simplesmente minimizando o erro
de treinamento [Scholkopf et al., 1999al. A Teoria VC mostra que é imperativo restringir
a classe de funcdes a partir da qual f € escolhida para que a capacidade seja adequada a
quantidade de dados de treinamento disponiveis [Burges, 1998]. O conceito de capacidade
mais conhecido da Teoria VC € a dimensdo VC, que € componente importante para o limite

de generalizacdo de SVM.

2.1.4 Dimensao VC

A dimensdo VC é uma medida da capacidade ou poder expressivo da familia de funcdes
de classificacdo realizadas pela maquina de aprendizagem e pode ser definida para vérias
classes de funcdes. Grosseiramente, o nimero de exemplos necessdrios para se aprender
uma classe de interesse de maneira confidvel é proporcional a dimensdo VC daquela classe.
E um conceito puramente combinatorial que ndo tem conexdo com a nog¢io geométrica de
dimensio [Haykin, 1999].

Considerando, por exemplo, apenas fun¢des que correspondam ao Reconhecimento de
Padrdes de duas classes, tal que f(z,a) € {—1,1} Vz,a (o é usado como um conjunto
genérico de parametros: uma escolha de a especifica uma fungao particular). A dimensao
VC para a classe de fungdes f(«a), em relagdo ao espaco de entrada, é definida como o nu-

mero maximo de pontos de treinamento que podem ser separados em todas as combinacdes
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possiveis, usando fungdes das classes dadas [Scholkopf et al., 1999al, ou seja, é o nimero
maximo de exemplos de treinamentos que podem ser aprendidos sem erro [Haykin, 1999].

Ainda no problema especifico de Reconhecimento de Padrdes, uma defini¢do mais geral
é: "a dimensdo VC de um conjunto de fungdes indicadores Q(z,a), @ € A, é o niimero
maximo h de vetores z;, ..., z; (lembrando que z descreve um par (z,y)), que podem ser
separados em duas classes, de todas as 2" formas possiveis, usando fungdes do conjunto.
Se para qualquer n ha algum conjunto de n vetores que podem ser separados pelo conjunto
Q(z,a), a € A, entdo a dimensdo VC € infinita"[Vapnik, 1999].

Um exemplo de um limite VC € o seguinte: se h < [ é a dimensdo VC da classe de
fungdes que a maquina de aprendizagem pode implementar, entdo, para todas as fungdes
dessa classe, com uma probabilidade de no minimo 1 — 7, o limite que aplica-se é [Scholkopf

et al., 1999al:

171

em que ¢ é chamado termo de confianca, sendo definido pela seguinte férmula:

R(0) < Remp() + (ﬁ log(")) 2.6)

1’ l

Segundo Vapnik [Vapnik, 1999], a dimensdo VC geralmente ndo coincide com o ni-

o (1l _ \/h(log% +1) — log(2) o

mero de parametros, podendo portanto, ser bem maior ou bem menor, € € a dimensdo VC
do conjunto de fungdes, € ndo o nimero de pardmetros, a responsdvel pela habilidade de
generalizacdo da maquina de aprendizagem. Esse fator abre a oportunidade de superar a
conhecida “praga da dimensdo de entrada” ', tornando possivel generalizar bem nas bases
de um conjunto de fun¢des contendo um elevado nimero de parametros, mas com pequena
dimensdo VC. Uma das caracteristicas destacaveis de SVM € o uso de familias de superficie
de decisdao com dimensdo VC relativamente baixa.

Como foi citado na secdo anterior, ERM ndo determina um erro de teste pequeno. Pa-

ra superar essa limitagdo, SVM realiza a Minimizac¢do do Risco Estrutural (SRM do inglés

1“Curse of dimensionality” Uma funcdo definida em um espaco de alta dimensio é muito mais complexa do
que uma fun¢do definida em um espago de dimensao menor, tal complexidade torna o processo de classificagdo

mais dificil [Haykin, 1999]
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"Structural Risk Minimization"). Esse principio mostra que o erro de generalizagdo € limita-
do pela soma do erro do conjunto de treinamento (risco empirico) e um termo que depende

da dimensdo VC do classificador [Kwok, 1998].

2.1.5 Minimizacao do Risco Estrutural

O erro de treinamento (risco empirico) € a frequéncia de erros de uma maquina de aprendi-
zagem durante a etapa de treinamento. O erro de generalizac¢do € definido como a frequéncia
de erros produzidos pela mdquina quando € testada com exemplos ndo vistos anteriormente.
Nas se¢Oes anteriores foi mostrado que a teoria de controle da habilidade de generalizacdo
de méquinas de aprendizagem objetiva a constru¢c@o de um principio indutivo para a minimi-
zagdo da funiconal de risco R().

Considerando-se a probabilidade 1-7 e utilizando-se as defini¢des anteriores de risco e

do termo de confianca, aplica-se o seguinte limite:

R(0) < Romp(a) + \/h(log(?l/h) —}—ll) — log(n/4) 2.8)

em que [ € o tamanho do conjunto de treinamento e A € a dimensao VC (inteiro ndo-negativo),
medida de capacidade mencionada na se¢ao anterior. O lado direito da inequacao € chamado
Risco Garantido, embora haja divergéncias com esse conceito. Em [Burges, 1998], esse
termo € chamado Limite de Risco, pois segundo o autor, ndo trata-se de um risco e sim, de
um limite no risco e aplica-se com uma certa probabilidade (1-n), logo ndo é garantido. O
Risco Garantido € portanto, o limite para o erro de generalizacdo. O segundo termo no lado
direito é chamado de Confiangca VC.

Segundo Haykin [Haykin, 1999] o erro de treinamento, para um ndmero fixo de exem-
plos, diminui monotonicamente quando a dimensao VC h € aumentada, enquanto que o
intervalo de confianca aumenta monotonicamente. Com isso, o Risco Garantido e o erro de
generalizacdo convergem para o minimo. Observa-se, portanto, que a meta do problema de
aprendizagem supervisionada € realizar o melhor desempenho de generalizagdo, combinan-
do a capacidade da maquina com a quantidade de dados do problema. SRM € um principio
indutivo que alcancga esse objetivo fazendo a dimensdo VC da mdquina de aprendizagem

uma variavel de controle.
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Como j4 foi citado, o intervalo de confian¢ga aumenta a medida que o nimero de exemplos
de treinamento aumenta, podendo tornar-se intratdvel. SRM supera essa limitacdo usando a
estratégia de introduzir uma "estrutura"a partir da divisao da classe de fun¢des de entrada em
subconjuntos aninhados. Entdo, dado o conjunto S de fungdes Q(z, ), a € A, é produzida
uma estrutura que consiste de subconjuntos aninhados de fun¢des Sy = {Q(z, a),a € Ay),

talque S; C Sy C --- C S, .... A Figura 2.2 ilustra este fato.

Figura 2.2: Uma estrutura em um conjunto de fungdes aninhadas.

Os elementos da estrutura devem satisfazer as seguintes propriedades:
1. A dimensao VC hy, de cada conjunto de funcgdes Sy, € finita. Entdo, hy < hy--- < hy;

2. Qualquer elemento Sy da estrutura deve conter ou um conjunto de funcdes totalmente
limitado 0 < Q(z,a) < By, a € A, ou um conjunto de fungdes que satisfaca a

inequacao:

[Q(z0)dF ()7 _
[Q(z,)dF(z) —*

p > 2, para algum par (p, 7). As estruturas que satisfazem essas condi¢des sdo cha-

SUPaeAy, (2.9)

madas estruturas admissiveis. O supremo de um conjunto nio vazio de escalares A,
representado por supA, € definido como o menor escalar = tal que x > y para todo
y € A. Similarmente, o infimo de um conjunto A, representado por in f A, é definido

como o maior escalar z tal que x < y paratodoy € A

Dado um conjunto de observagdes 21, . .., z;, 0 principio SRM escolhe a fun¢do Q(z, af),
minimizando o risco empirico no subconjunto Si, que apresente o menor Risco Garantido,
buscando assim um compromisso entre a qualidade da aproximacao dos dados (erro de trei-
namento) e a complexidade da funcdo de aproximacao (intervalo de confianca). A Figura 2.3

ilustra essa estratégia. O risco empirico diminui com o aumento no indice do elemento da
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estrutura, enquanto o intervalo de confian¢a aumenta. O limite minimo do risco € alcangado

para algum elemento apropriado da estrutura (S* na Figura 2.3).

A Limite no Risco

Intervalo de Confiange

Erro

Risco Empirico
h (dimensao VC)

Figura 2.3: O limite de risco € a soma do risco empirico com o intervalo de confianca.

SVM implementa esse principio estatistico para controlar a capacidade e prevenir super

. . ~ " . 99 z Z :
especializacdo (“overfitting”). Porém, essa € apenas uma das teorias que fundamentam a
técnica. Para mostrar como SVM ¢ estruturado, antes é importante descrever a outra drea,
Otimizacdo Matemadtica, que prové as técnicas matematicas necessdrias para o treinamento
de SVM e define algumas das principais caracteristicas da técnica. As defini¢des de Otimi-

zagdo Matemadtica sdo apresentadas a seguir.

2.2 Otimizacao Matematica

O treinamento de SVM envolve a resolu¢do de um problema de Otimizacdo Matematica
[Mattera et al., 1999]. Portanto, para compeender o funcionamento dessa etapa do processo
de aprendizagem do algoritmo SVM, € importante um conhecimento prévio da teoria de

Otimizacdo Matematica. As proximas se¢des detalham essa drea.

2.2.1 Conceito

Otimizagdo é um ramo da Matematica que envolve a caracterizagcdo de solucdes para classes

de problemas compostos por fun¢des que devem ser escolhidas para minimizar ou maxi-
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mizar uma certa fun¢do custo, sujeita a certas restricoes. Otimizagdo Matemdtica também
se preocupa com o desenvolvimento de algoritmos para encontrar tais solucdes. A Teoria
de Otimizagdo prové as técnicas algoritmicas e também define condi¢des necessdrias e su-
ficientes para um func¢do dada ser uma solugio [Cristianini and Shawe-Taylor, 2000]. Os
problemas normalmente comecam com um conjunto de varidveis ou parametros indepen-
dentes e frequentemente incluem condi¢des ou restri¢cdes que definem valores aceitaveis das
variaveis. A solu¢do de um problema de otimizac¢do € um conjunto dessas varidveis que sa-
tisfazem as restricdes e minimizam/maximizam a fungéo de custo [Gottfried and Weisman,
19731.

A seguir sdo apresentadas algumas definicdes relacionadas as fungdes e a natureza das
restri¢des. Essas definicdes sdo necessdrias para uma distingao entre as classes de problemas
de otimizagdo, possibilitanto a identificagdo, no contexto amplo da Teoria de Otimizacao

Matematica, da classe de problemas adequados para a tarefa de treinamento de SVM.

2.2.2 Definicoes

e Otimizacao Irrestrita: abrange os problemas em que as varidveis podem assumir

qualquer valor.

e Otimizacao Restrita: abrange a classe de problemas em que as varidveis podem assu-
mir valores condicionados ou seja, sujeitos a restri¢des. Essas restricdes podem ser de
igualdade e desigualdade. As de igualdade, descrevem frequentemente a operacdo do
sistema que estd sendo considerado, enquanto as de desigualdade impdem limites infe-
rior e/ou superior para as varidveis [Lasdon, 1970]. A seguir é mostrado um exemplo

de um problema geral de otimizagao.

Problema Geral: Dadas as fungoes f, g;, 2 =1,...,k, e h;, 2 = 1,..., m, definidas

em um dominio 2 C R",

Minimize  f(w), weEQ
Sujeitoa ¢;(w) <0, i=1,...,k

hi(w)=0, i=1,....m (2.10)
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em que f(w) é chamada funcdo objetivo e as demais relagdes sao chamadas, respecti-
vamente, restricao de desigualdade e de igualdade. O valor 6timo da fun¢do objetivo
€ chamado valor do problema de otimizacdo. A regido do dominio onde a fungdo

objetivo € definida e onde todas as restri¢des sao satisfeitas € chamada regido vidvel.

Uma restri¢do de desigualdade g;(w)< 0 é ativa se uma solugéo w* satisfaz g;(w*) = 0
e inativa se g;(w*) < 0. A restri¢do € dita satisfeita se for ativa ou inativa e é dita ser

violada se g;(w*) > 0.

Em algumas situacdes, quantidades chamadas varidveis de folga (£) sdo introduzidas
para transformar uma restricao de desigualdade em uma de igualdade. Isso pode ser
observado no seguinte exemplo: ¢;(W)< 0 <= g;(W)+§; = 0, com & > 0. Quando
essas varidveis sdo associadas com restri¢des ativas, sdo iguais a zero e quando sao
associadas com restri¢des inativas indicam a quantidade de "folga"na restricdo[Cristi-

anini and Shawe-Taylor, 2000].

e Programacio Linear: um programa linear ¢ um problema de otimiza¢do em que a

funcdo objetivo e todas as demais funcdes de restri¢do sdo lineares.

e Programacao Nao-Linear: quando a fungdo objetivo e/ou as fungdes de restri¢do sdao

ndo-lineares.

e Programacao Quadratica: quando a fungdo objetivo é quadratica e as restricdes sdo
lineares. Neste caso, a forma da fungdo objetivo é: f(z) = kTW+%xTQW, para algum

n-vetor k, w € a variavel desconhecida, 7" € o expoente e () uma matriz simétrica.

e Programacao Convexa: um problema de programacdo convexa envolve a minimiza-
¢ao de uma funcao convexa sobre um conjunto de restricoes. Uma funcao convexa é
garantida estar livre de 6timos locais distintos [Lasdon, 1970]. Um conjunto de pontos
€ dito ser convexo se, dados quaisquer dois pontos no conjunto, o segmento de reta que

os conecta estd também no conjunto. O principal teorema da programacao convexa é:

Qualquer minimo local de um problema de programagdo convexa é um minimo global.

e Programaciao Quadratica Convexa: trata de problemas em que a fungdo objetivo é

convexa e quadritica. SVM considera problemas em que as restricdes sao lineares,
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a funcdo objetivo é convexa e quadritica e (2=R" (dominio dos reais), portanto, sdo

programas quadréticos convexos [Cristianini and Shawe-Taylor, 2000].

Para realizar a procura de mdximos e minimos condicionados, como nos problemas qua-
dréticos convexos e demais problemas de otimizagdo matemaética, € utilizado o método de
Lagrange. Esse método é usado para solucionar o treinamento de SVM. A proxima se¢ao

apresenta o método de Lagrange restrito a programas quadraticos convexos, como em SVM.

2.2.3 Teoria de Lagrange

A teoria de Lagrange objetiva caracterizar a solu¢cao de um problema de otimiza¢do a prin-
cipio quando nao ha restri¢des de desigualdade. Este método foi desenvolvido por Lagrange
em 1797 generalizando um resultado de Fermat de 1692. Em 1951, Kuhn e Tucker esten-
deram o método para permitir restricdes de desigualdade [Gill et al., 1981]. O Teorema 1
apresenta o caso mais simples, que ndo contém restrigoes.

Teorema 1 (Fermat) Uma condigio necesséria para w* ser um minimo de f(w), f € C L
€ que a derivada da fun¢do seja nula nesse ponto.

Of (w")

Uma fungio f € de classe C'! se existem e sdo continuas 9, f e &, f. A condic¢@o apresentada
acima, juntamente com a convexidade de f, sdo condi¢des suficientes para assegurar que um
certo valor w* € o resultado da minimizagdo.

Em problemas restritos, é necessario definir a fungao de Lagrange, a qual incorpora infor-
macodes sobre a fungdo objetivo e as restricdes. A funcdo de Lagrange é definida (Definicao
1), através da soma da funcdo objetivo com uma combinagdo linear das restri¢des, em que os
coeficientes da combinacao sao chamados Multiplicadores de Lagrange e sao determinados
no transcorrer da solucdo.

Defini¢do 1 Dado um problema de otimizag¢do com fung¢io objetivo f(w) e restri¢des de

igualdade h;(w)= 0,i = 1, ..., m, a fungdo ou funcional de Lagrange é definida como:

L(w,B) = f(w) + Zﬂihi(w) (2.12)
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na qual os coeficientes 3; sdo os Multiplicadores de Lagrange. A partir dessa defini¢do é
possivel apresentar o teorema de Lagrange.
Teorema 2 (Lagrange) Uma condicdo necessdria para um ponto w* ser um minimo de

2z

f(w) sujeito a hy(w) =0,i=1,...,m,com f, h; € C!, é

ow
OL(w*, ")
a5 =0 (2.14)

para qualquer valor 3*. Essas condi¢des acima sdo também suficientes desde de que L(w,
(*) seja uma fungdo convexa de w. Impondo-se essas duas condi¢des e solucionando-se os
sistemas obtidos a partir delas, € alcangcada a solucao global.

Os dois teoremas descritos até 0 momento, abrem caminho para o caso mais geral, o Te-
orema Kuhn-Tucker, no qual o problema de otimizacdo contém tanto restri¢cdes de igualdade
quanto de desigualdade.

Teorema 3 (Kuhn-Tucker) Dado um problema de otimizagdo com dominio convexo

QCR",

minimize f(w),w e Q,
sujeitoa  g;(w) <0,i=1,...,k

hi(w)=0,i=1,....,m (2.15)

com f € C' convexa e g;, h; afins. E importante lembrar que uma funcio afim apresenta
a seguinte forma f(z) = kz + p, na qual k£ é uma constante que fornece o declive da reta
e p € ordenada na origem ou é o ponto de interse¢do da reta com o eixo das ordenadas. As
condi¢des necessdrias e suficientes para um ponto w* ser o ponto 6timo sio a existéncia de

o, f* (um multiplicador de Lagrange para cada restricdo) tal que:
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Uw o f) =g (2.16)
PLatB) = (2.17)
afgi(w*) =0,i=1,....k (2.18)
gi(w*) <0,i=1,...,k (2.19)
(o) >0,i=1,...,k (2.20)

A relagdo 2.20 é a chamada condi¢do complementar Karush-Kuhn-Tucker (KKT) [Cris-
tianini and Shawe-Taylor, 2000]. Essa relagdo implica em «f > 0 para restri¢des ativas e
o = 0 para restri¢oes inativas. Também pode-se observar que um ponto de solu¢ido pode
estar em uma de duas posi¢des com relagdo a uma restricao de desigualdade: ou no interi-
or da regido vidvel, com restri¢cdes inativas, ou no limite, com restri¢des ativas. Assim, as
condi¢des KKT dizem que, ou uma restrigdo € ativa, significando g;(w*) = 0, ou os multi-
plicadores de Lagrange correspondentes satisfazem a* = 0. Isto € sintetizado na Equagdo
gi(w*)ar = 0.

Além dessas condi¢des, outro conceito fundamental na formulagdo de SVM € o conceito
de dualidade. A préxima se¢do discorre sobre este conceito, completando assim a funda-

mentacdo tedrica necessaria para a descri¢do da técnica SVM.

2.2.4 Dualidade

Dado um problema de otimizacdo P, o problema primal, é possivel definir um problema
relacionado D do mesmo tipo, o problema dual, em que os Multiplicadores de Lagrange de P
sdo parte da solucdo de D, e os Multiplicadores de Lagrange de D estao contidos na solucao
de P [Gill et al., 1981]. Se y* € a solugdo do problema dual D, a solu¢do do problema primal
P pode ser determinada a partir de y*.

A teoria de Lagrange para problemas convexos permite uma descricdo dual. Normal-
mente essa descri¢do é mais simples de solucionar computacionalmente do que o problema
primal, porque o manuseio direto de restricdes de desigualdade é dificil [Cristianini and
Shawe-Taylor, 2000]. O problema dual é obtido introduzindo os multiplicadores de Lagran-

ge, que sao chamados de varidveis duais. Esse método € baseado na idéia de que as varidveis
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duais sdo as varidveis desconhecidas fundamentais que precisam ser encontradas para solu-
cionar o problema, como no exemplo abaixo .

Definicao 2 Dado um problema de otimizacdo com dominio 2 C R",

minimize f(w), w € €,
sujeitoa  g;(w) <0, 1=1...,k

hi(w)=0, i=1...,m (2.21)
A funcional de Lagrange generalizada pode ser definida como:

L(w,a, ) = f(w)+ 20, cigi(w) + 37, Bihi(w)
= f(w) + o g(w) + 5 h(w) (2.22)

O problema dual de Lagrange é:

Maximize 6(c, 3)

Sujeitoa «a >0 (2.23)

no qual (e, B) = infycaL(w, a, 3). O valor da fungdo objetivo f(w) na solugdo 6tima é
chamado valor do problema. Solucionando-se os problemas primal e dual, pode-se alcancar
a solucdo do problema geral, simplesmente verificando a diferenga entre os valores dos pro-
blemas primal e dual. Se essa diferenca reduz a zero, o valor 6timo € alcancado. A diferenca
entre os valores dos problemas primal e dual é conhecida como intervalo de dualidade.

Outra forma de detectar um intervalo de dualidade nulo € verificar a presenca de um
ponto de sela (saddle point). Se f = f(z1,s,...,2,) é uma funcdo escalar de n varidveis,
um ponto de sela é qualquer ponto (x1, T, ..., %,) cujo gradiente (1% derivada) de f no
ponto é zero, nao sendo porém, ponto de maximo nem ponto de minimo porque as proximas
derivadas de f sdo de sinais diferentes e em dire¢des diferentes. Um ponto de sela da fungéo
de Lagrange para o problema primal é uma tripla (w*, *, 5*), com w* € , o > 0,
satisfazendo a seguinte propriedade: L(w*, o, ) < L(w*, o*, *) < L(w, a*, §*), para todo
w € ), a > 0. Em SVM € considerado o teorema de dualidade forte. Esse teorema garante
que os problemas dual e primal t€m o mesmo valor.

Teorema de dualidade forte Dado um problema de otimizacdo com dominio convexo
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Q) C R" e em que g; e h; sdo funcdes afins,

minimize fw),w € Q,
sujeitoa  g;(w) <0,i=1,...,k

hi(w)=0,i=1,...,m (2.24)

De forma mais especifica, a transformac¢do de primal para dual pode ser feita assumindo
as derivadas da funcdo de Lagrange iguais a zero com relagdo as varidveis primais, removen-
do portanto, a dependéncia nas varidveis primais. Isso corresponde a computacdo da fungao
O(a, B) = infyeal(w, a, 8). A funcdo resultante contém apenas varidveis duais e pode ser
maximizada para restrigdes mais simples. Essa estratégia € padrdo na teoria de SVM.

Alguns elementos importantes da teoria de Otimizacdo Matemdtica que serdo tteis na

defini¢do de SVM sio listados abaixo:

e 0 uso de representacdes duais em SVM permite trabalhar em espacos com dimensdes
mais altas e prepara o caminho para técnicas algoritmicas derivadas da Teoria de Oti-

mizacdo;

e as condi¢cdes complementares KKT implicam que apenas as restri¢des ativas terdo
variaveis duais nao-nulas, significando que, para certas otimizagcdes o nimero de va-

ridveis envolvidas pode ser bem menor do que o conjunto de treinamento completo;

e 0 termo vetores de suporte de SVM refere-se aos exemplos que t€ém varidveis duais

nao-nulas;

e outras caracteristicas importantes, como a auséncia de minimos locais, sdo consequén-

cias da utilizacdo de programas quadraticos convexos no treinamento de SVM.

A préxima sec¢do combina as duas teorias aprensentadas até este ponto, Aprendizagem

Estatistica e Otimiza¢do Matematica, para descrever a técnica de aprendizagem SVM.

2.3 Support Vector Machines

SVM pode ser aplicado a problemas de Reconhecimento de Padrdes, Regressdo, Extragdo de

Caracteristicas e Detec¢cdo de Novidades. Para cada um desses contextos hd definicdes ma-
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temadticas especificas. Para ndo extrapolar do escopo desta dissertacdo, esta secdo descreve
SVM apenas no contexto de Reconhecimento de Padrdes.

O modelo mais simples de SVM, que também foi o primeiro a ser introduzido, € chamado
Classificador de Margem Maxima. Ele trabalha apenas com dados linearmente separaveis,
ficando restrito, portanto, a poucas aplicagdes praticas. Apesar dessa limitacdo, o Classifica-
dor de Margem Maéxima apresenta propriedades importantes e € a pedra fundamental para a
formulacdo de SVMs mais sofisticadas.

A Figura 2.4 mostra um espago de caracteristicas linearmente separdvel para um conjun-
to de treinamento bidimensional e a Figura 2.5 ilustra um espago linearmente inseparavel. A
linha escura presente em ambas as figuras, separando os vetores de entrada de classes distin-
tas, € chamada de superficie de decisdo (ou separa¢do). Em particular, na Figura 2.4, devido

a linearidade da superficie de decisdo, a mesma também ¢é conhecida como hiperplano de

separacao.
o ®
.
\\\\@ \\\\\\\ .
* ) - > @ .
* s
. N .
. &

Figura 2.4: Espaco de caracteristicas linearmente separavel.

Figura 2.5: Espaco de caracteristicas linearmente insepardvel.

O Classificador de Margem Maxima otimiza limites no erro de generalizagdo das m4-



2.3 Support Vector Machines 37

quinas lineares em termos da margem de separacdo entre as classes a qual € determinada
pelo hiperplano de separacao. Essa estratégia envolve separar os dados com um tipo especial
de hiperplano, o Hiperplano de Margem Mdéxima ou de separacdo 6tima, que é descrito na

préxima secao.

2.3.1 Hiperplano de Margem Maxima

Para introduzir o conceito de Hiperplano de Margem Mdxima, inicialmente serd considera-
do o contexto de classificacdo bindria, para conjuntos linearmente separdveis. Apds, serdo
consideradas as demais situacdes, que sdo mais comuns em problemas praticos. Com esses
conceitos definidos, serd apresentado o problema da otimizacao quadrética convexa de SVM,
cuja solugdo € um Hiperplano de Margem Maxima.

Um hiperplano é considerado de Margem Maxima (ou de Separa¢io Otima) se separa
um conjunto de vetores sem erro e a distancia entre os vetores (das classes opostas) mais
préximos ao hiperplano é méxima [Vapnik, 1999]. A Figura 2.6 (a) mostra um hiperplano
com margem pequena ¢ 2.6 (b), um Hiperplano de Margem Maxima, para um conjunto de
treinamento bidimensional. Para o caso linearmente separdvel, o algoritmo de SVM tem

como objetivo encontrar esse hiperplano.

Figura 2.6: (a) Um hiperplano de separacdo com margem pequena. (b) Um Hiperplano de

Margem Maxima.

A Teoria de Aprendizagem permite controlar a capacidade de generalizacio e a possibi-
lidade de overfitting através do controle das medidas de margem do hiperplano. A margem

¢ definida como a distancia entre os pontos de dados, de ambas as classes, mais proximos a
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superficie de decisdo, nesse caso, ao hiperplano. Hé diferentes limites de generalizagdo, mo-
tivando diferentes algoritmos, tais como: otimizar a margem maxima, a distribuicdo de mar-
gem etc. Esta disserta¢do considera a mais comum e bem estabelecida estratégia, que reduz o
problema a minimizagdo da norma (comprimento) do vetor w [Cristianini and Shawe-Taylor,
2000], também conhecido como vetor peso.

Isso pode ser feito, segundo Burges [Burges, 1998], da seguinte forma. Considera-se um
conjunto S de pontos de entrada z; € RY com i = 1,2,..., N. Cada ponto z; pertence a
uma das duas classes, sendo fornecido portanto um rétulo y; € {—1, 1}. Supde-se que hd um
hiperplano que separa os exemplos positivos dos negativos. Os pontos x sobre o hiperplano
satisfazem w.z + b = 0, em que w é normal (perpendicular) ao hiperplano, |b|/||w|| é a

distancia perpendicular do hiperplano a origem e ||w|| é a norma Euclidiana de w. Seja d™

a menor distancia entre o hiperplano de separacao e os pontos na fronteira da classe positiva
(+1), e d~ a menor distancia entre o hiperplano de separacdo e os pontos mais proximos na
fronteira da classe negativa (—1). A margem do hiperplano deve ser portanto d* + d~.

O algoritmo de SVM procura o hiperplano de separacdo com margem maxima que pode
ser construido como segue. Assume-se que todos os dados de treinamento satisfazem as

seguintes restri¢oes:

riw—+b>+1 paray; = +1 (2.25)

z;w+b< —1 paray; = —1 (2.26)
Isso pode ser combinado em apenas um conjunto de inequagdes:
yi(z,w+b)—1>0Vi=1,2,..,N (2.27)

Os pontos para os quais vale a igualdade na restricao (2.25) estdo no hiperplano H; :
z;.w + b = 1, que possui norma w e distancia perpendicular a origem igual a |1 — b|/||w]|.
Similarmente, os pontos para os quais vale a igualdade da restri¢do (2.26) estao no hiperplano
Hy : z;, w4+ b = —1, com norma novamente w e distancia perpendicular a origem igual a
| — 1 —b|/||w]||. Portanto, d* = d~ = 1/||w|| e a margem é simplesmente 2/||w]|.

Pode-se observar que H; e H, s@o paralelos (eles ttm a mesma norma) e que nao ha

pontos de treinamento entre eles. Assim, € possivel encontrar o par de hiperplanos que
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geram a margem mdxima, pela minimizagao de ||w/||?, sujeito a restri¢io definida em 2.27.
Essa escolha deve-se a pelo menos dois fatores provenientes da teoria de Aprendizagem
Estatistica: dimensdo VC e principio SRM.

O primeiro (dimensao VC) refere-se ao fato de que o objetivo da aprendizagem € encon-
trar w e b tal que a funcional de risco ou risco esperado, Equacdo (2.4), seja minimizada.
Entretanto, como ja foi citado na Se¢do 2.1.2, esse risco ndo pode ser obtido diretamente
uma vez que depende de uma distribuicdo de probabilidade desconhecida. Diante disso, é
minimizado o limite no risco, Equagdo (2.8), que consiste do risco empirico € do termo de
confianca (que depende da dimensido VC). Segundo Vapnik [Vapnik, 19991, a dimensdo VC
(representada pela varidvel h) da classe de hiperplanos de separacdo em relacdo a margem
(ou tamanho do vetor peso w) tem o seguinte limite: ~ < ||w||?R? + 1, no qual R € o raio
da menor esfera envolvendo os dados de treinamento, que € fixo para um certo conjunto de
dados. Assim, o termo de confianga pode ser minimizado pela minimizagdo de ||w||? [Miiller
et al., 2001].

O segundo (principio SRM) deve-se ao fato de que para aplicar o método SRM, descrito
na Secdo 2.1.5, hd a necessidade de se construir um conjunto de hiperplanos de separa¢ao
variando a dimensdo VC de tal forma que o risco empirico e a prépria dimensdo VC sejam
minimizados ao mesmo tempo. Em SVM, uma estrutura é imposta sobre o conjunto de
hiperplanos de separagdo através da restricdo da norma Euclidiana do vetor w. A dimensao
VC tem o limite apresentado no pardgrafo anterior. Ainda na Se¢ao 2.1.5 foi citado que deve-
se selecionar a estrutura com menor dimensao VC e erro de treinamento. Essa condicao pode
ser satisfeita usando o hiperplano 6timo, que tem o vetor peso w 6timo, ou seja, com norma
Euclidiana minima. Portanto, a escolha do hiperplano 6timo como superficie de decisdao
ndo é apenas intuitivamente satisfatéria mas também realiza totalmente o principio SRM
[Haykin, 1999].

A defini¢do desse hiperplano € a seguinte: dada uma amostra de treinamento linearmente
separdvel representada da seguinte forma: S = ((z1,v1),---, (%, ¥1)), o hiperplano w.x +

b = 0 pode ser encontrado solucionando-se o problema de otimizacao:

minimize,, (w.w)

sujeitoa g ((zgw) +0) > 1,i=1,...,1 (2.28)
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A solucdo para um caso bidimensional tipico deverd ter a forma representada na Figu-
ra 2.7. Os pontos para os quais aplica-se a igualdade na Equagdo (2.27) (isto €, aqueles que
estdo em um dos hiperplanos H; ou Hy) e que, se forem removidos, devem alterar a solucao
encontrada, sdo chamados vetores de suporte. Esses pontos sio indicados na Figura 2.7 por

circulos extras.

o

Figura 2.7: Hiperplano de separagcdo para o caso linearmente separavel. Os vetores de su-

porte estao circulados.

Para transformar o problema (2.28) em um problema quadratico conforme descrito na

Secdo 2.2.2, € necessdrio re-escrevé-lo da forma abaixo:

o 1
minimize,, j i(w.w),

sujeitoa  yi((z;w) +b) > 1,i=1,...,1 (2.29)

Para solucionar esse problema de otimizagdo é usado o método dos multiplicadores de

Lagrange, conforme discutido na Secdo 2.2.3. Ha duas principais razdes para isso:

1. A restri¢do (2.27) é substituida por uma nova restri¢ao, que € definida em funcado dos
multiplicadores de Lagrange, os quais sdo mais faceis de manusear computacional-

mente;

2. Nessa reformulacdo do problema, os dados de treinamento apenas aparecem na forma
de produto interno entre vetores. Essa € uma propriedade crucial que permite genera-

lizar o procedimento para o caso nio linear [Burges, 1998].
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Sio introduzidos os multiplicadores de Lagrange a;, % = 1,.. ., 1. E realizado o produto
entre a restricdo (2.27) e os multiplicadores de Lagrange positivos e esse produto é subtraido
da funcdo objetivo, para formar a funcional de Lagrange, conforme foi descrito na Secdo
2.2.3. Portanto, para solucionar o problema (2.29) deve-se encontrar o ponto de sela da

seguinte funcional de Lagrange:

l I
1
Lp = §(w.w)2 — Zaiyi(xi.w +0b) + Z Q; (2.30)
i=1 i=1

Esse é um problema de Programacgao Quadratica Convexa ja que a prépria fungdo objeti-
vo é convexa e os pontos que satisfazem as restricdes também formam um conjunto convexo.
Qualquer restricdo linear define um conjunto convexo e um conjunto de /N restricdes linea-
res simultaneas define a interseccao de /N conjuntos convexos, que também € um conjunto
convexo [Burges, 1998] .

A derivada de Lp em relacdo a w e b deve ser nula, isso corresponde ao fato de que no

ponto 6timo, tém-se as seguintes equagdes de ponto de sela:

OLp(w,b, ) :
0 w ;_1 Yiox; =0 (2.31)
8Lp (w, b ) Zyzaz —0 (2.32)

substituindo as relagdes obtidas tém-se:

!
W= ym; (2.33)
=1
!
D yiai =0 (2.34)
i=1

Dadas essas restrigdes acima, pode-se substitui-las na Equagdo (2.30) e obter a formu-
lacdo dual, uma vez que é computacionalmente mais eficiente encontrar o ponto de sela na

formulagédo dual [Roobaert, 19991, a qual € definida da seguinte forma:

l
1
LD = Z a; — 5 Z OGO Y YT 5 (235)
i=1

Y]
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E importante observar que Lp é o problema primal e L o problema dual, como foi
descrito na Secdo 2.2.4. A solucdo € encontrada pela minimizagdo de Lp ou maximizagao
de Lp. Ha um multiplicador de Lagrange para cada ponto de treinamento. Na solugao, os
pontos para os quais o; > 0 sdo chamados vetores de suporte e estio em um dos hiper-
planos H; ou H,. Para SVM os vetores de suporte sdo os elementos criticos do conjunto de
treinamento. Eles estdo na fronteira, ou seja, mais proximos do hiperplano de decisdo. Todos
os outros pontos tem «; = 0. Se todos esses outros pontos forem removidos e o treinamento
for repetido, o0 mesmo hiperplano deve ser encontrado [Burges, 1998].

Além das restricoes apresentadas acima, as condicdes complemetares Karush-Kuhn-
Tucker (KKT), Secao 2.2.3, fornecem informacdes uteis sobre a estrutura da solu¢do. As

condic¢des dizem que, para a solugdo 6tima, o*, w* e b* devem satisfazer:

o lyi(w)x; +b°) — 1] =0parai=1,...,1 (2.36)

O problema de SVM ¢ convexo. Para problemas convexos, as condicdes KKT sdo neces-
sdrias e suficientes para o*, w* e b* serem a solucdo, logo, encontrar a solu¢do para SVM ¢é
equivalente a encontrar uma solugdo para as condi¢des KKT.

Como os chamados vetores de suporte possuem «; nao nulos, eles sdo os tnicos envol-
vidos na expressao do vetor peso w, portanto, o vetor peso que representa o Hiperplano de

Margem Maxima € calculado na forma da combinagdo linear abaixo:

!
w' =y, (2.37)
=1

e pode ainda ser re-escrito em funcao apenas dos vetores de suporte:

w* = Z YiQl T; (2.38)
vetores de suporte

Re-escrevendo o problema novamente, agora colocando a expressao para w* na funcional
de Lagrange dual e levando em conta as condi¢des KKT, o problema quadratico convexo de

SVM torna-se o seguinte:
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! !
.. 1
Maximize W(«a) = E @G =g g Viyco (T5.25)
i=1

2,j=1

!
Sujeito a Z yic; =0
i=1
o; >0,5=1,...,1 (2.39)
Dado ap = (2, ..., a?) ser uma solug@o para esse problema, entdo a norma do vetor w,

que corresponde ao hiperplano 6timo € igual a:

Jw] = 2W () = Z 0] 0} (z:.25)yiy; (2.40)
vetores de suporte

A regra de separa¢do, baseada no hiperplano 6timo € a seguinte func¢do indicador:

f(z) = sgn( Z vl (r5.2) — bg) (2.41)

vetores de suporte
1z, sa t d te, a0 s3 Coeficientes de L dent
na qua Z; Sao OS vetores de SllpOI' c, (l/Z Sao 0S Loercientes de agrange correspon entes e

bo € um limiar (threshold) constante

b = 5 l(wo.2* (1) + (o *(~1)] (2.42)

em que z*(1) corresponde a qualquer vetor de suporte pertencente a primeira classe e
x*(—1), um vetor de suporte pertencente a segunda classe.

O Classificador de Margem Méxima, quando aplicado a dados nao separdveis linear-
mente, ndo encontra a solucdo desejada. Isso € evidenciado pela fungdo objetivo (dual) que,
aplicada a dados ndo linearmente separédveis, cresce arbitrariamente [Burges, 1998]. O prin-
cipal problema desse classificador € que ele sempre constréi hipéteses que se baseiam na
inexisténcia de erros de treinamento. Entretanto, para dados com ruidos, que geralmente im-
plica em separacdo nao linear, 0 minimo para o risco esperado nio pode ser calculado dessa
forma, pois pode causar overfitting. Essas desvantagens motivaram o desenvolvimento de

técnicas que permitem o tratamento de problemas ndo-linearmente separaveis via SVM.
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2.3.2 Problemas Linearmente Inseparaveis

Para tornar o método descrito na sec@o anterior, capaz de manipular dados nao linearmente
separdveis, € necessdrio "relaxar" as restricoes do problema. Diferentemente das restricdes
(2.25) e (2.26) da secdo anterior que utilizam critérios rigidos (hard margin), a estratégia
apresentada nesta secdo utiliza um critério mais relaxado, chamado de soft margin. Isso
pode ser feito introduzindo varidveis de folga Secdo 2.2.2 (&, ¢ = 1,...,1) nas restri¢des,

as quais se tornam:

w4+ b>+1—§ paray; = +1 (2.43)
ziw+b< —1+4+¢  paray; = —1 (2.44)
&>0 Vi (2.45)

Essa estratégia permite tolerar ruidos e outliers?, considera mais pontos de treinamento,
além dos que estdo na fronteira e permite a ocorréncia de erros de classificagdo. Portanto,
Zfi 1 & € um limite superior para o nimero de erros de treinamento. Além disso, a fim de
poder representar o custo extra para os erros, decorrente da adi¢do das varidveis de folga, ha

a necessidade de mudar a fungdo objetivo a ser minimizada de 1||w||? para:

N

1
Sl +C(Y_&)" (2.46)

=1

na qual C € um parametro a ser escolhido pelo usudrio. C € uma constante que atua como
uma fungio de penalidade e prevenindo que outliers afetem o hiperplano 6timo [Kwong and
Gong, 1999]. C' > 0 determina a relacdo entre o erro empirico e o termo de confianga.
Um C maior corresponde a assumir uma penalidade maior para os erros. Por se tratar de
um problema de programacao convexa, o valor de k£ pode ser qualquer inteiro positivo, em
particular, se £ = 1 ou & = 2 entdio o problema também ¢é de programacgdo quadrética. Por
razdes computacionais, entretanto, uma escolha tipica é k¥ = 1. Esse caso corresponde ao
menor dos £ > 0 e tem a vantagem de ndo ser necessario que &; e seus multiplicadores de

Lagrange, apare¢cam no problema dual. O problema com essa alteracao, torna-se:

ZPontos muito distantes das classes a que pertencem.
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l
- 1
Maximize LDE E O!i—§ E Q0G5 YY; 05T 4,
i=1 1,5

1
Sujeito a Zaiyi =0
i=1

0<o <C (2.47)

A solugdo € dada novamente por:

w = Z QY T (2.48)

vetores de suporte

Assim, a tnica diferenca do caso do hiperplano 6timo € que os «; t€m um limite superior

em C'. Essa situacdo € representada na Figura 2.8

llwll ©

Figura 2.8: Hiperplano de separa¢do para o caso linearmente inseparavel.

Para determinar o valor 6timo do limiar (ou threshold) b, o procedimento € similar ao

descrito anteriormente. Para esse contexto especifico, as condi¢des KKT sao definidas por:
of {ys(w*x; +0") =14+ &} =0parai =1,...,1 (2.49)

wi& =0parai=1,...,1 (2.50)

A Equagdo (2.49) é praticamente igual a Equacdo (2.36), com a diferenca que o termo
unitdrio (-1) foi substituido por (—1 + &;). Na Equacgao (2.50) sdo introduzidos os multipli-

cadores de Lagrange u; para forgar a positividade de &;.
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Com o conteudo que foi descrito nas seg¢des anteriores € possivel a partir deste ponto, des-
crever formalmente a constru¢do de SVM para uma tarefa de Reconhecimento de Padrdes.

SVM implementa basicamente duas operacds matematicas:

1. Mapeamento nao-linear dos vetores de entrada z em um espago de caracteristicas Z

com alta dimensao.
2. Construcdo de um Hiperplano de Margem Méxima no espaco de caracteristicas.

A Figura 2.9 ilustra essa estratégia.

Higerplano Otimo no Espago de Caracteristicas

Espago de Caracterifsticas

Oo0o0oo0000000OO0OO0

‘ ©O0O0O0O0O0 ‘Espagode entrada

Figura 2.9: Ilustracdo da estratégia de SVM.

O primeira operagdo ¢ realizada de acordo com o teorema de Cover, que é descrito em

[Haykin, 1999] da seguinte forma:

“Um problema complexo de classificacio de padrdes tem mais probabilidade de
ser separdvel linearmente em um espaco de alta dimensao do que em um espaco

de baixa dimensio”.

Considerando-se um espago de entrada em que os padrdes ndo sdo linearmente separaveis, o
teorema de Cover diz que esse espaco pode ser transformado em um novo espaco de caracte-
risticas, onde os padrdes tém alta probabilidade de tornarem-se linearmente separdveis, sob
duas condi¢des: a transformacao deve ser ndo-linear e a dimensao do espacgo de caracteristi-
cas deve ser muito alta com relagdo a dimensdo do espaco de entrada. Essas duas condi¢des
sdo satisfeitas na primeira operagao descrita acima.

A segunda operacdo implementa a idéia de construir um Hiperplano de Margem Maxima
de acordo com a teoria descrita na Se¢do 2.3.2, mas com uma diferengca fundamental: o

Hiperplano de Margem Méxima agora € definido como uma fung¢do linear de vetores do
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espaco de caracteristicas e ndo do espaco de entrada original. A construcao desse hiperplano
é realizada de acordo com o principio SRM (Secdo 2.1.5), proveniente da teoria da Dimensao
VC (Secdo 2.1.4).

Em 1992 foi observado por Vapnik [Vapnik, 1999] que para a constru¢do do Hiperplano
de Margem Maxima no espaco de caracteristicas Z ndo € necessdrio considerar tal espaco
de forma explicita, e sim, apenas calcular os produtos internos entre os vetores de suporte e
os vetores do espaco de caracteristicas. A razdo para esse fato é descrita a seguir, conforme
apresentado em [Scholkopf, 1997].

Supondo-se que foram fornecidos padrdes € R, onde a maior parte das informagdes
estd contida nos mondmios de grau d das entradas z; de z:

(2.51)

.le,...,ﬂ')jd

em que ji,...,jq¢ € {1,..., N}

Em tal situagao seria interessante extrair primeiro os monomios (ou produtos de posi¢des
especificas dentro dos vetores de caracteristicas) e trabalhar num espaco de caracteristicas
Z representando todos os mondmios de grau d. Tomando como exemplo, em R? pode-se

selecionar todos os monomios de grau 2 através do seguinte mapeamento nao linear:
¢:R*— Z=R? (2.52)

(z1,12) — (22,23, 217) (2.53)

Segundo Scholkopf [Scholkopf, 19971, esse método ndo funciona bem em problemas
reais, pois para padrdes de entrada /V-dimensionais, deve haver

(N+d—1)!

N, =
27 AN =)

(2.54)

diferentes mondmios do tipo (2.51), formando um espaco de caracteristicas Z de dimensao
Ny. Por exemplo, para um padrao de entrada contendo 256 posi¢des e monomios de grau
d = 5, existe um total de 10'° possiveis combinagdes.

Em certas situagdes, entretanto, hd uma forma de computar produtos internos sem reali-
zar explicitamente o mapeamento, através de kernels ndo-lineares. Em espacos de caracte-

risticas polinomiais, por exemplo, isso pode ser feito, conforme estd descrito abaixo.
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Para computar produtos internos da forma (¢(z).¢(y)), € aplicada a seguinte representa-

cdo kernel:
k(z,y) = (6(2)-¢(y)) (2.55)

que permite computar o valor do produto interno em Z sem realizar o mapeamento. Ini-
cialmente, essa afirmacdo é provada com um exemplo. Considerando-se N = d = 2 (os

monomios devem ser de grau d), o mapeamento Cs é:
) 2 2
Cy : (x1,x2) — (27, 25, T122, Tox1) (2.56)
os produtos internos em Z sdo da forma:

(Ca(2).Coly)) = x%y% + w§y§ + 22122Y1Y2 = (ﬂﬂ-y)2 (2.57)

nos quais os mondmios sao distribuidos de uma forma que d4 condicdes para que o kernel
k desejado seja simplesmente o quadrado do produto interno no espaco de entrada. Essa
estratégia € vdlida para valores arbitrdrios de N, d € N, conforme defini¢do abaixo. Uma
prova formal pode ser encontrada em [Schélkopf, 1997].

Seja Cy uma fungéio que mapeia x € R" para o vetor Cy(z), cujas entradas sdo todos os
possiveis produtos (mondnios) ordenados de grau d das entradas . Entdo, a correspondente

computagdo de kernel de produto interno dos vetores mapeados por C; é:

k(z,y) = (Ca(2).Caly)) = (z.y)* (2.58)

Esse exemplo objetivou mostrar como o produto interno pode ser calculado sem que o
mapeamento seja realizado no contexto do kernel polinomial. A préxima secio apresenta de

forma mais detalhada as funcdes kernel que podem ser utilizadas em SVM..

2.3.3 Funcoes Kernel

As representagdes Kernel trabalham com a projecao dos dados em um espaco de caracteristi-
cas com alta dimensdo para permitir a classificagcdo em espacos ndo-linearmente separiveis.
Trata-se, em primeira instancia, de uma estratégia de pré-processamento que envolve mudar

a representacdo dos dados da seguinte forma:

Tr= (331; .. axn) — ¢(1‘) = (d)l(x)’ < a¢N($)) (259)
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Esse passo € equivalente a0 mapeamento do espaco de entrada X em um novo espaco
Z = {¢(z)|r € X} chamado espaco de caracteristicas em que ¢; sdo as fungdes kernel. A
Figura 2.10 ilustra um mapeamento de um espaco de entrada linearmente inseparavel, para
um espaco de caracteristicas de maior dimensdo, onde os dados podem ser separados line-
armente. E importante observar que ambos os graficos representam espagos bidimensionais

por razdes puramente didéticas

oz
N\
0x
00 0
0x
o) ¢ 0
0©0) 0O O

Figura 2.10: Mapeamento do espago de entrada via funcao kernel.

Dada essa representacdo mapeada, uma classificacdo ou regressao simples em Z pode
ser feita. A “praga da dimens@o” da Teoria de Aprendizagem Estatista relaciona-se com uma
maior complexidade do problema de estimacdo de fun¢do a medida que a dimensdao N do
espaco aumenta. Entretanto, a propria Teoria da Aprendizagem Estatistica diz que a apren-
dizagem no espaco de caracteristicas Z pode ser mais simples, isto é, regras de decisdo mais
simples sdo geradas (classificadores lineares). Em outras palavras, embora a dimensio do
espaco aumente em Z, a complexidade diminui, porque a classificacdo, que no espago de
entrada s6 era possivel utilizando superficies de decisdo ndo lineares, no espaco de caracte-
risticas, pode ser feita apenas com um simples hiperplano (superficie de decisao linear).

Outro ponto de destaque das funcdes Kernel € que o produto escalar pode ser computado
implicitamente em Z, sem usar explicitamente ou mesmo sem conhecer 0 mapeamento ¢,
o que foi destacado na secdo anterior. Uma consequéncia direta disso € que cada algoritmo
(linear) que usa apenas produtos escalares pode ser executado implicitamente em Z usando
kernels [Miiller et al., 2001].

A escolha da funcdo kernel é de vital importancia para SVM. Segundo Cristianini e
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Shawe-Taylor [Cristianini and Shawe-Taylor, 20001, o problema de escolher uma arquitetura
para uma aplicagdo de Rede Neural € substituido pela escolha do kernel adequado para SVM.
Portanto, é importante identificar que propriedades precisam ser satisfeitas para que uma
funcdo seja um kernel para algum espaco de caracteristicas. Inicialmente, para uma fungao

ser considerada kernel deve apresentar duas caracteristicas:
1. Deve ser simétrica: K (z, z) = (¢(x).¢(2)) = K(z,1);

2. Deve satisfazer as inequagdes de Cauchy-Schwarz:

K(z,2)" = (¢(2).6(2))* < ll6(2)[*1(2)I
= (0(2)-9(2))((6(2)-0(2)) = K(z,2) K (2, 2).

Essas condig¢des, entretanto, ndo sdo suficientes para garantir a existéncia de um espaco
de caracteristicas. As funcoes kernel devem ainda satisfazer uma terceira propriedade que é
fornecida pelo teorema de Mercer. Esse teorema prové uma caracterizacdo de quando uma
fun¢do K(z,z) é um kernel. A condigdo de Mercer para garantir que a fungéo simétrica

K(z,z) =), #(x);¢(2); sejaum kernel é que a seguinte intregral:

//K(x, 2)g(x)g(z)dxdz > 0 (2.60)
seja valida paratodo g # 0 e
/92(x)d3: < 00 (2.61)

A funcdo kernel ndo altera muito o problema de SVM, pelo menos nio explicitamente.
Com a introdu¢do da fun¢@o kernel, para encontrar os coeficientes «; € necessdrio agora

resolver o seguinte problema:

! !
.. 1
Maximize Z =g Z a0y K (24, x4)
=1 4,j=1
Sujeitoa 0< a; <C,i=1,...,1

l
D iy =0 (2.62)
=1

Essa funcional coincide com a funcional para encontrar o Hiperplano de Margem Maxi-

ma, exceto pela forma do produto interno, que anteriormente era representado unicamente
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por produto interno (z;, ;) e agora passa a ser representado pela fungdo kernel K (x;, z;).

Com a funcio kernel, a fun¢do de separa¢do (ou de decisdo) passa a ser representada como:

f(z) = sign( 3 yioik(2;.x) — b> (2.63)

vetores de suporte
O uso de diferentes fun¢des kernel K (z,z;) possibilita a constru¢cdo de maquinas de
aprendizagem com diferentes tipos de superficies de decisdo nao-linear no espago de en-
trada. Dentre as funcdes kernel mais usadas destacam-se: Polindmios, Funcdes de Base
Radial Gaussiana e Rede Neural Sigméide de duas camadas, definindo diferentes maquinas

de aprendizagem conforme discutido abaixo:

1. Méaquinas de Aprendizagem Polinomial: para construir regras de decisdo polinomiais

de grau d utiliza-se o seguinte kernel:

K(z,z;) = [(z.2;) +1]° (2.64)

Usando essa fung¢do kernel (que satisfaz a condi¢do de Mercer) pode-se construir um

funcdo de decisdo da forma:

f(z,a) = sgn( Z yioy[(zi.w) + 1]% — b) (2.65)

vetores de suporte

que € uma fatoragdo de polindmios em espacos de entrada n-dimensionais. A Fi-
gura 2.11 (extraida de [Burges, 1998]) mostra um problema de Reconhecimento de
Padrdes cujo kernel € um polindmio ctbico. Os pontos marcados com circulos extras

sdo os vetores de suporte.

2. Maquinas de Funcdes de Base Radial (RBF): os kernels (produzindo uma rede do tipo
RBF) sdo da seguinte forma:
K(z, z;) = e lle=aill’/207 (2.66)

Esses kernels também satisfazem a condi¢do de Mercer. A Figura 2.12 (extraida de

[Scholkopf et al., 1999a]) mostra um exemplo de um classificador SVM, utilizando
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Figura 2.11: Kernel polinomial de grau 3 [Burges, 1998].

um kernel RBF em um problema de classificacdo bindria. Os circulos escuros e cla-
ros constituem as duas classes. Novamente os vetores de suporte sao marcados com

circulos extras.

Figura 2.12: Classificador SVM usando kernel RBF [Scholkopf et al., 1999al.

3. Redes Neurais de duas camadas: pode-se definir Redes Neurais de duas camadas es-

colhendo o seguinte kernel:

K(x,z;) = S[v(x, z;) + (] (2.67)

no qual v e ¢ sdo parAmetros escalares e S(u) é uma fungdo sigméide. Ao contrario
dos dois tipos de kernel descritos acima, que sempre satisfazem a condicao de Mercer,
o kernel sigmdéide tanh(vu + ¢), |u| < 1, satisfaz a condi¢do de Mercer apenas para

alguns valores dos paramentros v e c. Para esses valores dos parametros, pode-se
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construir SVMs implementando a regra:
N

f(z,a) = sgn <Z a;S(v(z.x;) +¢) + b) (2.68)
i=1

Usando essa técnica, encontra-se automaticamente :

e a arquitetura da maquina de duas camadas, determinando o nimero N de unida-

des escondidas (o nimero de vetores de suporte);

e 0s vetores dos pesos w; = x¢ nos neurdnios da primeira camada (escondida), os

vetores de suporte;

e 0 vetor de pesos para a segunda camada (valores de «).

As mdaquinas de aprendizagem que constréem as funcdes de decisdo descritas nessa se¢ao
sdo mdquinas de vetores de suporte. Em SVM a complexidade da construgdo depende do
nuimero de vetores de suporte e ndo da dimensao do espago de caracteristicas [Vapnik, 1999].
A Figura 2.13 mostra a arquitetura de SVM. A entrada x e os vetores de suporte z; sao
mapeados ndo linearmente (por ¢) em um espaco de caracteristicas Z, onde os produtos
internos sdo computados. Pelo uso do kernel K, essas duas camadas sdo computadas, na
pratica, em um tunico passo. Os resultados sdo linearmente combinados pelos pesos v;,
encontrados pela solu¢do de um problema quadratico (em Reconhecimento de Padrdes, v; =
y;a;). A combinacdo linear é reunida na fung¢@o o (em Reconhecimento de Padrdes, o(x) =

sgn(z +b)).

2.4 Conclusao

A teoria que envolve SVM nao € de simples entendimento. Nesse capitulo foi possivel perce-
ber o nivel de complexidade que envolve essa técnica, do ponto de vista tedrico. Do ponto de
vista prético, a literatura da 4rea afirma que SVM apresenta resultados equivalentes e até su-
periores em relac@o a outras técnicas. O proximo capitulo contém uma revisao bibliografica
dos principais trabalhos, tanto tedricos quanto praticos, envolvendo SVM e reconhecimento
de objetos baseado na aparéncia. Em seguida, no Capitulo 4, é apresentada uma descrigdo

dos experimentos praticos da aplicacao de SVM ao reconhecimento de objetos baseado na
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Figura 2.13: Arquitetura de SVM.

aparéncia. O objetivo é confirmar a alta precisdo de SVM e observar o comportamento da

técnica sob diferentes condi¢des experimentais..



Capitulo 3
Revisao Bibliografica

SVM ¢ uma técnica de aprendizagem de maquina oriunda da Estatistica. Tornou-se objeto
de pesquisa em muitas universidades, laboratérios e empresas, especialmente a partir de
1992. Desde entdo, o interesse pela técnica tem aumentado consideravelmente. Muitos dos
trabalhos tém objetivado investigar o comportamento € o desempenho de SVM em diversas
areas, além de desenvolver mais a técnica através de propostas de extensodes tedricas.

O objetivo deste capitulo € apresentar uma revisao bibliogréfica sobre SVM, abordando
aspectos relativos a evolucdo conceitual da teoria descrita no capitulo anterior e a problemas
em que SVM tém sido aplicado. Este capitulo também apresenta uma breve descricdo de
algumas metodologias que ja foram aplicadas ao problema de reconhecimento de objetos
baseado na aparéncia.

As préximas secdes descreverdo esses desenvolvimentos. E importante destacar que se-
rdo citados apenas os trabalhos mais representativos, com o objetivo de mostrar como esses
avangos ocorreram e que aspectos foram considerados. Para facilitar a compreensdo, os tra-
balhos foram subdivididos nos seguinte grupos: teoria, extensdoes de SVM, implementacdes,

estratégias para reconhecimento envolvendo multiclasses e aplicagdes.

3.1 Teoria

SVM constitui uma linha de pesquisa importante em aprendizagem de méquina tanto do
ponto de vista tedrico quanto pratico. O recente livro de Vapnik [Vapnik, 1999] descreve

o0 aspecto tedrico desenvolvido em SVM: teoria conceitual do processo de aprendizagem,

55
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principio de minimizacdo dos riscos empirico e estrutural, dando énfase a métodos para
estimar a generalizacdo e a aplicacdo dessas definicdes em SVM.

Na primeira edi¢@o desse livro [Vapnik, 1995], Vapnik dizia que o foco das pesquisas com
Redes Neurais alternativas (como Funcdes de Base Radial) e com Teoria da Aprendizagem,
mostravam uma tendéncia de retorno a base fundamental, como no periodo da construg¢do
das primeiras maquinas de aprendizagem. Entretanto, na segunda edicdo ele reconhece que
as atuais idéias sdo resultados de andlises formais do processo de aprendizagem e ndo de
inspiracao bioldgica, como antigamente.

Embora o livro de Vapnik contenha toda a definicao formal de SVM, ele apresenta um
conteddo complexo, especialmente para iniciantes e curiosos na técnica. Essa linguagem
extremamente técnica € uma caracteristica presente na maioria das publicacdes sobre SVM.
Tentando deixar o problema mais diddtico, Burges [Burges, 1998] apresenta um tutorial
introdutério de SVM. Esse tutorial descreve as idéias basicas que fundamentam a técnica e
apresenta exemplos matemadticos e ilustragdes.

No livro de Simon Haykin [Haykin, 1999], a énfase sdo as Redes Neurais e sua natu-
reza multidisciplinar. Nesse contexto, SVM € descrito como um dos tipos de maquina de
aprendizagem com professor, como uma maquina feedforward. No capitulo 2 desse livro é
descrito o processo de aprendizagem e suas propriedades estatisticas, destacando conceitos
essenciais a SVM como: miminiza¢do do risco empirico, do risco estrutural e dimensdo VC.
O autor dividiu as maquinas de aprendizagem mais conhecidas em dois grupos: com profes-
sor e sem professor. As maquinas de aprendizagem com professor descritas sdo: Perceptron
de uma camada, Multilayer Perceptrons treinadas com o algoritmo Back-propagation, Redes
de Fun¢des de Base Radial, SVM e Maquinas Committee.

Uma colecdo com trabalhos dos principais pesquisadores de SVM estd reunida em
[Scholkopf et al., 1999al. Essa é a producédo impressa de um Workshop do estado da arte
de SVM que foi realizado durante a Conferéncia Neural Information Processing Systems
(NIPS), em dezembro de 1997 na cidade de Breckenridge, Colorado - USA. As idéias cen-
trais de aprendizagem com vetores de suporte sdo descritas pelos editores, trés importantes
pesquisadores de SVM (B. Scholkopf, C.J.C. Burges e A.J. Smola).

O livro de Cristianini e Shawe-Taylor [Cristianini and Shawe-Taylor, 20001, pesquisado-

res da Universidade Royal Holloway de Londres, descreve as maquinas lineares, desde os
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Perceptrons de Rosemblatt até as mdquinas baseadas em kernel. Os autores destacam que
desde 1960, se observava um poder computacional limitado das maquinas de aprendizagem
linear, devido especialmente ao fato da maioria dos problemas reais requererem espagos de
hipdteses mais expressivos do que simples fungdes lineares. As representacdes do tipo ker-
nel constiuiram uma solucdo alternativa para aumentar o poder computacional das miquinas
lineares. Ha também uma descri¢ao das duas teorias que formam a base de SVM: Teoria de
Aprendizagem Estatistica e Otimizacdo Matemadtica, além de técnicas de implementacdo e
problemas em que SVM foi investigado.

Apesar das diferencas claras entre SVM e Redes Neurais (evidenciadas no capitulo ante-
rior desta dissertacdo), em [Evgeniou et al., 1999] é proposto um framework teérico, com o
objetivo de apresentar a Minimizac¢do do Risco Estrutural como um conceito que formaliza
tanto Redes Neurais quanto SVM, a partir da teoria de Vapnik. Entretanto, em [Vapnik, 1995;
Cristianini and Shawe-Taylor, 2000; Haykin, 1999; Stitson et al., 1996; Barabino et al.,
1999], SVM ¢€ destacada por distinguir-se de técnicas mais tradicionais, especialmente em
problemas de Reconhecimento de Padrdes, pelo fato de minimizar o risco estrutural e ndo
apenas o risco empirico.

Essas caracteristicas chamaram a atencdo para SVM e mais recentemente para mé-
todos de aprendizagem baseados em kernel. Esses métodos estdo se tornando ferra-
mentas muito populares para tarefas de aprendizagem envolvendo classificacdo, regres-
sdo e detec¢do de novidades [Campbell, 2000]. Nos ultimos anos, além de SVM, ou-
tros importantes métodos de aprendizagem baseados em kernel foram e estdo sendo pro-
postos. Em [Miiller et al., 20011, os seguintes métodos sdo investigados: SVM, Ker-
nel Discriminante de Fisher e Kernel Andlise dos Componentes Principais. Este ulti-
mo também pode ser aplicado em aprendizagem nao-supervisionada. Outras fontes im-
portantes que tratam da teoria que constitui a base formal de SVM sdo: [Gunn, 1998;

Hearst, 1998] e [Suykens and Vandewalle, 1999].

3.2 Extensoes do Algoritmo

As extensdes de SVM que foram e estdo sendo propostas, sio nomalmente compostas por

uma base tedrica complexa. Como o objeto de pesquisa desta dissertagao nao sao as exten-
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soes, elas serdo apresentadas de forma genérica, uma vez que uma descricdo mais detalhada

fugiria do escopo deste trabalho.

3.21 v-SVM

Trata-se de uma modificac@o proposta por Scholkopf [Scholkopf, 1997] que utiliza um pa-
rametro v para possibilitar um controle efetivo no nimero de vetores de suporte. Foi desen-
volvida originalmente para problemas de regressdo [Scholkopf, 19971, porém, em seguida,
foi extendida para classificacdo. Em problemas de Reconhecimento de Padrdes, o v-SVM
possibilita eliminar a constante de regularizacdo C (Capitulo 2, Secdo 2.3.2). Segundo Miil-
ler et al [Miiller et al., 2001] esse novo parimetro v é mais claro que o C. Ele pode ser
interpretado como um limite superior para o nimero de erros de margem e/ou um limite
inferior para o nimero de vetores de suporte. Entretanto, segundo Chang e Lin [Chang and
Lin, 2001b], comparando-se com SVM regular, a formulagéo de »-SVM € mais complexa
e ndo ha métodos efetivos para soluciond-lo para muitos dados de treinamento. Em [Chang
and Lin, 2001b] hd uma modifica¢do em v-SVM que impde um limite nas restri¢des do pro-
grama quadrético e utiliza apenas uma restricao de igualdade. Apresenta ainda um método

de decomposicédo para v-SVM similar ao de Joachims [Joachims, 1999] para SVM regular.

3.2.2 Leave-one-out SVM

Proposto por Weston [Weston, 1999], é baseado na generaliza¢do de margens que podem
adaptar-se de forma iterativa. Segundo o autor, SVM ¢ restrito a uma margem fixa (valor
constante) em cada padrdo de treinamento. As margens adaptativas poderiam ser usadas
com sucesso, pois essas margens podem controlar a complexidade do modelo de maneira
efetiva. O procedimento em Leave-one-out SVM € remover um elemento do conjunto de
treinamento, construir a funcdo de decisdo apenas nas bases dos dados de treimento que
ficaram, e testar o elemento removido, ou seja, sdo testados todos os / elementos do conjunto
de treinamento, usando diferentes regras de decisdo. O erro € limitado pela razdo entre o

numero de vetores de suporte e o nimero de exemplos de treinamento /.
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3.2.3 One Class SVM

E um método que usa uma estratégia de classificacio chamada one-class. Ele treina um dado
ndo rotulado e tenta determinar se um ponto de teste pertence a distribui¢do de dados de trei-
namento. E um problema de aprendizagem ndo supervisionada que estd sendo investigado

no contexto de SVM, em trabalhos como [Scholkopf et al., 1999b].

3.2.4 SVM Multi-Kernel

Outro método proposto por Weston [Weston, 1999]. Ele incorporou ao SVM padrio uma
estratégia de decomposi¢cao para utilizar multiplos kernels. Esse método procura eliminar
duas restri¢coes impostas pelo método SVM padrao: 1) o conjunto de func¢des que podem ser
implementadas por SVM t€m que pertencer a uma classe particular de fun¢des (Fungdes de
Base Radial, Polindmio, etc); 2) a maioria das classes de func¢des (definidas por kernels) tém
pelo menos um parametro, a ser definido pelo usudrio, que controla algumas propriedades
da fungdo gerada (grau do polindmio, por exemplo). Weston propde o uso de dicionérios
de kernel, cujo principal objetivo €, a partir de uma descri¢cdo do dominio do problema a
ser resolvido e suas restri¢des, permitir o acesso direto a um conjunto de pardmetros mais
otimizado para cada funcio de kernel utilizada.

Um abordagem um pouco diferente é proposta em [Kwok, 1998]. O objetivo € incorporar
SVM em uma mistura hierdrquica de especialistas (SVM Mixture), que leva a problemas de
Programacdo Quadrética similares aos de SVM padrao, com a vantagem de permitir o uso
de diferentes especialistas em diferentes regides do espago de entrada e também dar suporte

a combinagdes simples de diferentes arquiteturas.

3.2.5 Kernel Anilise dos Componentes Principais

PCA (Principal Component Analysis) € uma técnica para a extracdo de estruturas de con-
juntos de dados com dimensdes elevadas, através da solu¢c@o de um problema de autovalores
e autovetores (eigenvalues e eigenvectors) [Scholkop et al., 1999]. E uma transformagcio
ortogonal do sistema de coordenadas em que os dados sdo descritos. Os novos valores das
coordenadas que representam os dados sdo chamados componentes principais. Em gran-

de parte dos problemas, sdo necessdrios poucos componentes principais para representar a
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maioria das estruturas presentes nos dados.

Na tese de doutorado de Scholkopf [Scholkopf, 1997] ha uma aplicacéo de PCA em um
contexto onde os componentes principais do espago de entrada ndo sio o foco de interesse e
sim, componentes principais de varidveis, ou caracteristicas, que sao relacionadas de forma
ndo linear as varidveis de entrada. Para obter esse resultado € realizada a computagdo de
produtos internos através de fung¢des kernel no espago de entrada, como em SVM.

O algoritmo PCA padrao foi alterado de uma maneira que use exclusivamente produtos
internos. Com isso, € possivel produzir um algoritmo PCA néo linear e baseado em kernel.
Esse método ndo € propriamente uma extensdo de SVM e sim, a definicdo de um tipo de

kernel.

3.2.6 Outros

H4 ainda outras modifica¢des do algoritmo base de SVM. Em [Osuna and Girosi, 1999] é
proposta uma mudanca no problema de treinamento para aumentar o desempenho da técnica.
Como foi descrito no capitulo anterior, o problema de treinamento original é solucionado a
partir de sua formulacdo dual, para possibilitar que a fun¢do kernel seja usada sem que haja
a necessidade de realizar o mapeamento explicitamente. Osuna apresenta uma reformulacao
no problema de treinamento (primal) de SVM, que tem a mesma estrutura da formulagao
primal original, porém, incorpora o0 mapeamento implicito a partir da fun¢do kernel.
DirectSVM, proposto em [Roobaert, 2000], é uma implementacio de SVM para Re-
conhecimento de Padrdes que nao € baseada na solu¢do de um problema de Programacao
Quadriética e sim, em um algoritmo com poucas heuristicas. O objetivo € combinar em um
algoritmo, a fundamentacdo tedrica de SVM e a formulacdo simples de Redes Neurais.
Outro método, Maquina de Vetor de Relevancia (Relevance Vector Machines-RVM)
apresentado em [Tipping, 20001, d4 um tratamento baysiano a um modelo linear genera-

lizado que funciona de forma idéntica a SVM.

3.3 Implementacoes

O treinamento de SVM pode ser reduzido a solu¢do de um problema de otimizac¢do quadra-

tico convexo sujeito a restricdes lineares (Capitulo 2, Secao 2.3.1). Esse tipo de problema
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tém sido amplamente estudado, especialmente no caso convexo. A maioria dos métodos
padrdo podem ser aplicados diretamente no treinamento de SVM [Cristianini and Shawe-
Taylor, 2000]. Virias técnicas podem ser utilizadas para realizar a Programagio Quadritica,
dentre elas: Quasi-Newton, Gradiente Conjugado e Ponto Interior Dual-Primal [Gill et al.,
1981]. Haé variados pacotes de software para Programagdo Quadrdtica gratuitos e comerci-
ais. Alguns exemplos de pacotes gratuitos sio: MINOS [Murtagh and Saunders, 19931, do
Laboratério de Otimizagio de Stanford que usa uma estratégia hibrida e LOQO [Vanderbei,
19971, que usa um método Ponto-Interior Primal Dual.

Entretanto, apesar dessa facilidade, hd um consenso entre os pesquisadores de que es-
ses métodos de programagao matemadtica nao sdo adequados para grandes bases de dados.
Alguns desses métodos armazenam a matriz kernel diretamente na memdria, implicando
em uma complexidade quadréatica do espaco de decisdo em relacdo ao tamanho da amostra.
Usando esses codigos padrao, a aplicagdo de SVM a um problema com pouco mais de cem
variaveis, produziria resultados que poderiam consumir muito tempo de treinamento e quan-
tidade de memoria mais do que necessdria. Portanto, as rotinas de Programacdo Quadratica
para pequenas bases de dados sdo a melhor escolha, mas, para grandes bases de dados, ha a
necessidade de usar técnicas alternativas. A estrutura do problema de otimizacdo de SVM
permite derivar algoritmos que possibilitam uma convergéncia de forma mais rdpida e com
menor necessidade de memoéria [Miiller et al., 2001]. A seguir serdo descritos brevemente

os trés métodos mais conhecidos e usados.

3.3.1 Chunking

E um método para solucionar o problema quadritico de SVM. Comega com a escolha de
um subconjunto arbitrario (chunk) dos dados. O treinamento de SVM ¢é realizado através de
uma rotina de Programacao Quadratica nesse subconjunto. Em seguida, o algoritmo guarda
os vetores de suporte do chunk e descarta os outros pontos. Para o préximo passo, ele adicio-
na aos vetores de suporte, extraidos na etapa anterior, os M pontos (onde M € um parametro
do sistema) que mais violam as condi¢des KKT (Capitulo 2, Secdo 2.2.3) para formar um
novo chunk. Essas condi¢cdes KKT impdem restri¢des ao problema convexo quadratico com
o intuito de facilitar a identificacao dos vetores de suporte. As iteragdes sdo realizadas até

a margem ser maximizada, ou seja, o conjunto chunk cresce ou diminui, até que na ultima



3.3 Implementacoes 62

iteracdo a maquina tenha treinado todo o conjunto de vetores de suporte. Segundo Platt
[Platt, 1999] 0 método Chunking reduz o tamanho do conjunto de treinamento a aproxima-
damente o nimero de vetores de suporte, que sao apenas os pontos que ficam na extremidade
da separagdo entre as classes. Porém, segundo Cristianini ¢ Shawe-Taylor [Cristianini and
Shawe-Taylor, 20001, hd problemas em que o tamanho do conjunto de vetores de suporte é
grande demais para ser tratado por rotinas de otimizacdo, o que leva a falhas na estratégia

Chunking.

3.3.2 Decomposicao

Método similar ao Chunking uma vez que também soluciona uma sequéncia de pequenos
Programas Quadréticos, porém, neste método, o tamanho dos sub-problemas € fixo. Eles
sd0 baseados nas pesquisas de Osuna et al [Osuna et al., 1997a]. Eles observaram que uma
sequéncia de programas quadraticos, que contém pelo menos uma amostra que viole as con-
dicoes KKT, convergird eventualmente para a solu¢do 6tima. O algoritmo de decomposi¢ao
atualiza apenas um subconjunto (conjunto de trabalho) de tamanho fixo, adicionando ou re-
movendo uma amostra em cada itera¢do, enquanto os outros sao mantidos constantes. O ob-
jetivo € otimizar o problema global, atuando apenas em um pequeno subconjunto de dados a
cada instante de tempo. Porém, a convergéncia desse método €, na prética, muito lenta e, co-
mo no esquema anterior, ainda € necessdrio utilizar um otimizador de Programa Quadrético
convencional [Miiller et al., 2001]. Em [Osuna et al., 1997a] ndo hd provas teéricas da con-
vergéncia desse método [Cristianini and Shawe-Taylor, 2000]. Essas provas sdo o enfoque
em [Chang et al., 2000]. Eles apresentam um algoritmo mais geral que tenta provar a con-
vergéncia de métodos de decomposi¢do genéricos. Também h4 alguns resultados numéricos
em [Joachims, 1999], que usa 0 método com uma nova técnica para a sele¢éo do conjunto de
trabalho. A biblioteca SVM"9" http://www-ai.cs.uni-dortmund.de/SOFTWARE/SVM-

LIGHT/svm-light.eng.html, implementa esse método.

3.3.3 Otimizacao Sequencial Minina

O método SMO (Sequential Minimal Optimization), proposto por Platt [Platt, 1999], baseia-

se na idéia do método de decomposicao, no caso extremo de solucionar o menor problema
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de otimizacdo possivel a cada passo, ou seja, subconjuntos de apenas dois pontos em cada
iteracdo. O poder da técnica consiste no fato do problema de otimizagdo para dois pontos ad-
mitir uma solucdo analitica, eliminando a necessidade do uso de um otimizador de Programa
Quadratico como parte do algoritmo [Cristianini and Shawe-Taylor, 2000]. Segundo Miiller
et al [Miiller et al., 20011, o principal problema com o método SMO € a escolha de um bom
par de pontos para otimizar em cada iteracdo. A escolha dos dois pontos é determinada por
uma heuristica. Apesar de haver mais sub-problemas de otimizagdo para solucionar durante
a execugdo do algoritmo, eles sdo rdpidos e o problema de otimizagdo geral também pode ser
solucionado de forma rdpida [Platt, 1999]. O SMO original foi desenvolvido para problemas
de classificacdo, porém ja foi extendido para regressao e estimacao de densidades.

A Figura 3.1 (extraida de [Platt, 1999]), ilustra hipoteticamente os trés métodos para o
treinamento de SVM citados até aqui. Sdo ilustrados trés passos para cada método. As linhas
horizontais representam o conjunto de treinamento em cada etapa, enquanto que, as caixas
representam os multiplicadores de Lagrange otimizados em cada iteragdo. O método SMO
escolhe dois multiplicadores de Lagrange para otimizar a cada passo, encontra os valores

6timos para esses multiplicadores e atualiza o classificador para refletir os novos valores.

— |
Chunking

L]

| HHT 1

Decomposicao

L]

1
L

[I]D
L]

]
L]

SMO

Figura 3.1: Trés métodos alternativos para o treinamento de SVM: Chunking, Decomposi¢ao

e SMO.
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3.3.4 Outros métodos

Além das estratégias citadas acima, outros algoritmos de menor destaque foram encontrados
na literatura. Em [Z. Li and Licheng, 2000] é proposta uma estratégia para pré-extrair os
vetores de suporte a partir de conhecimentos a priori fundamentados em uma medida de
distancia especifica. Em [Hadzic and Kecman, 20001, os autores propdem um método para
treinar SVM ndo com Programagio Quadritica e sim, com Programacéo Linear. Em [Yang
and Ahuja, 2000] hé a proposta de um método geométrico para extrair superconjuntos de

vetores de suporte baseado na informacao estrutural dos vetores de treinamento.

3.4 Problemas Multiclasses

A solugdo para problemas de classificacdo bindria usando SVM, estd bem desenvolvida, en-
tretanto, os problemas com multiplas classes sdo solucionados utilizando-se algumas estra-
tégias. A maioria faz uma combinacdo de classificadores bindrios produzidos independente-

mente [Weston and Watkins, 1999]. A seguir serdo descritas trés estratégias mais conhecidas:

1. Um-versus-resto (“one-against-rest”). Neste método, N diferentes classificadores sdo
construidos, um para cada classe. O [ —th classificador € treinado sobre todo o conjun-
to de dados de treinamento para classificar os membros da classe [ contra o restante.
Para isso, os exemplos de treinamento devem ser rotulados novamente. Os membros
da [ — th classe sdo chamados de 1 e os membros das outras classes de -1. Na fase de
teste, o classificador com saida maxima define o rétulo da classe estimada do vetor de

entrada corrente.

2. Um-versus-um (“one-against-one”). Para cada par de classes possiveis, um classi-
ficador bindrio € calculado. Cada classificador € treinado usando parte do conjunto
de treinamento contendo apenas exemplos das duas classes envolvidas. Tal como na
estratégia anterior, os conjuntos de treinamento devem ser rotulados novamente. Um
total de N(N-1)/2 classificadores sdo construidos e combinados através de um esque-
ma de votagdo para verificar o que mais se aproximou do dado de teste e estimar a

classificagdo final.
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3. Hierarquias ou drvore de classificadores SVM. Neste método, o problema de classifica-
¢do € decomposto em uma série de subproblemas de classifica¢do bindria, organizados
em um esquema hierarquico. A Figura 3.2 ilustra essa estratégia graficamente. Esse

método é detalhado em [Schwenker, 2000].

{A,B,CD.EF}

Figura 3.2: Classificador hierarquico geral. A,B,C,D,FE representam as classes definidas no
esquema hierarquico, a partir dos conjuntos {A,C},...,{E,F}, que por sua vez, foram produ-

zidos a apartir do conjunto {A,B,C,D,E,F}.

H4 ainda uma proposta de SVM multi-classes [Weston and Watkins, 1999] que é uma
extensao natural de SVM bindrio. Esse método soluciona o problema de classificacdo de
N-classes diretamente. Nao € necessario rotular novamente os dados de treinamento. Todas
as N-classes sdo consideradas de uma sé vez e as condi¢des de separacio sdo integradas em
um tnico problema de otimizacao.

Dentre essas estratégias a mais utilizada é “one-against-one”. Segundo Chang e Lin
[Chang and Lin, 2001al, técnicas como de Weston [Weston and Watkins, 1999] apresentam
desempenho inferior ao “one-against-one” e embora, muitos classificadores sejam treina-
dos, N(N-1)/2, cada classificador recebe menos dados de treinamento (dados de duas classes

apenas) e o tempo de treinamento total usualmente € inferior ao tempo dispendido pelo mé-

todo “one-against-rest”.

3.5 Aplicacoes

Desde meados da década de 90, o método SVM tém sido aplicado a uma série de classes de
problemas de Reconhecimento de Padrdes, Regressdo, Estimacdo de Densidade, Deteccao

de Novidades e outros. Abaixo serdo listados alguns destes problemas.
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3.5.1 Categorizacao de Texto

Trata-se da classificacdo de documentos de texto (ou hipertexto) em um nimero fixo de ca-
tegorias pré-definidas, baseada no contéudo dos documentos. E um componente importante
em muitas tarefas de organizacio e gerenciamento de informacdes. Devido ao volume cres-
cente de informagdes eletronicas, hd muito interesse no desenvolvimento de ferramentas que
ajudem as pessoas na filtragem de e-mails, buscas na Web, automacao de escritdrio etc. Esse
problema pode ser visto como uma série de problemas de classificac@o bindria, um para cada
categoria [Cristianini and Shawe-Taylor, 2000].

Em [Dumais et al, 1998] foi aplicado SVM linear simples na co-
lecdo de noticias com r6tulos da empresa Reuters Ltda, disponivel em
http://www.research.att.com/ lewis/reuters21578.html. Foram usadas 12.902 noticias
da Reuters, classificadas em 118 categorias, 75% (9.603) para construir os classificadores
e 25% (3.299) para serem classificados. Eles utilizaram o método SMO de Platt. SVM
alcancou melhor desempenho em comparacdo com outras técnicas padrdo como Redes
Baysianas e Arvores de Decisdo. A taxa de acerto média foi de 91,3% para as 10 categorias
mais frequentes e 85,5% para todas as 118 categorias.

O trabalho de Joachims [Joachims, 1998] também utilizou a coleg¢do Reuters, mas néo
com SVM linear e sim com os kernels polinomial e Fun¢@o de Base Radial. A divisdo en-
tre os dados de treinamento e de teste foi a mesma de [Dumais et al., 1998]. Ele também
desenvolveu experimentos (usando o programa SVM'9"*) na base de dados Oshumed (Ore-
gon Health Sciences University) que contém 50.216 documentos com resumos, os 10.000
primeiros foram usados para treinamento e os 10.000 seguintes para teste. A tarefa foi clas-
sificar cada documento em uma ou mais categorias de doencas, de um total de 23 possiveis.

Independente do kernel usado, SVM alcancou desempenho superior aos métodos padrao.

3.5.2 Reconhecimento de Digitos Manuscritos

E uma aplicagdo que surgiu originalmente da necessidade do servigo postal americano au-
tomatizar a classificacdo de correspondéncias, usando os codigos de enderecamento postal
escritos a mdo. Segundo Cristianini e Shawe-Taylor [Cristianini and Shawe-Taylor, 20001,

este teria sido o primeiro problema real em que SVM foi aplicado.
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Em [Vapnik, 1999] foram realizados experimentos na base de dados USPS (United States
Postal Service), disponivel para dominio publico, que contém 7.300 padrdes de treinamento
e 2.000 padrdes de teste. SVM foi aplicado com trés tipos de kernel: polinomial de grau 3,
Funcdo de Base Radial e Rede Neural com duas camadas. Todos eles apresentaram aproxi-
madamente os mesmos resultados. Esse desempenho superou outros métodos como Arvores

de Decisdo e Redes Neurais classicas.

3.5.3 Bioinformatica

As pesquisas em bioinformdtica buscam interfaces entre as ci€ncias da vida e da computa-
¢do. Ha muitos problemas que sao investigados pela bioinformatica, tais como: predi¢ao de
caracteristicas estruturais e funcionais de proteinas, categorizacdo automética de expressao
de dados de gene de microvetores de DNA, reconhecimento de padrdes de estruturas celula-
res, sequéncias de DNA etc. A seguir serdo descritas de forma sucinta, a aplicagdao de SVM
nos dois primeiros problemas citados acima.

A predi¢do de caracteristicas estruturais e funcionais de uma proteina pode ser realizada
com base em sua sequéncia de aminodcidos. Uma proteina é formada por uma sequéncia
de aminodacidos (de um conjunto de 20 possiveis), havendo milhares de proteinas diferen-
tes. Uma das estratégias para realizar essa tarefa é detectar homologias entre as proteinas
e relacionar novas sequéncias de proteinas a outras que possuam propriedades conhecidas.
Nesse sentido, as proteinas sdo agrupadas em familias que, por sua vez, sdo agrupadas em
super-familias a partir de suas propriedades.

Em [Jaakkola and Haussler, 1998] foi investigada a capacidade de SVM classificar fami-
lias de proteinas em suas super-familias. O sistema foi implementado usando um otimizador
padrao (gradiente ascendente). Os experimentos foram realizados da seguinte forma: uma
super-familia particular (glycosyltransferase) foi dividida; uma das quatro maiores familias
dessa super-familia foi separada para constituir o grupo de teste e as trés restantes, 0 grupo
de treinamento. Exemplos negativos foram extraidos de outras superfamilias para ambos os
conjuntos. SVM superou métodos mais tradicionais nessa drea, como o modelo de Markov
escondido.

Um segundo problema envolve a tecnologia de microvetores de DNA, a qual possibilita

a deteccdo dos genes que sao expressos em um tecido particular e a comparacao dos niveis
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de expressdes de genes entre tecidos. Isto € realizado através da extracdo de informagdes
bioldgicas e da defini¢do de fungdes para genes automaticamente. Em [Brown et al., 2000]
pode-se encontrar a descri¢ao de uma aplicacdo de SVM para a classificacdo de genes usando
expressoes de dados de gene de microvetores de DNA. Foram analisadas as expressdes de
dados de 2.467 genes SAC - Charomices Cgrevisiae, representados por um vetor de expressao
de gene de 79 dimensdes. Foram investigados quatro tipos de kernel. Func¢do de Base Radial
foi o kernel que apresentou os melhores resultados. O problema também foi investigado
usando discriminante linear de Fisher, janelas de Parzen e Arvores de Decisdo. SVM foi
superior aos outros métodos em todas as bases de dados testadas. Em alguns casos, SVM

apresentou o dobro da precisao alcancada pelos outros métodos.

3.5.4 Reconhecimento de Objetos

Recuperacdo de informacdo, filtragem de dados na Internet, aplicagdes médicas e deteccao
de objetos em cenas visuais, sdo algumas das dreas que precisam de reconhecimento de
imagens. Algumas pesquisas que envolvem o reconhecimento, baseiam-se na extracdo de
caracteristicas de baixo nivel de imagens, como primal sketch [M.Gomes et al., 1998], e de
alto nivel como detec¢@o de bordas e descricdo de formas, para capturar atributos relevantes
da imagem [Gonzalez, 1993]. Essas formas de representacido da imagem sdo uteis em apli-
cagoes especificas, porém, apresentam desvantagens, especialmente quando o problema é
tentar desenvolver um sistema automatico de reconhecimento. Ainda estdo sendo pesquisa-
das técnicas para adquirir modelos da forma de amostras de objetos automaticamente [Nayar
et al., 1996].

Ha também problemas em que € dificil obter modelos geométricos de certos objetos. Pa-
ra tentar solucionar esses problemas, estao sendo desenvolvidas nos dltimos anos, pesquisas
que utilizam estratégias de reconhecimento baseadas no aspecto, ou aparéncia, dos objetos.
Essas estratégias véem o problema de aprendizagem como a aquisicdo de um modelo com-
pacto da aparéncia dos objetos, sob diferentes poses e dire¢des de iluminagdo. Durante a fase
de aquisicdo, os objetos sdo mostrados ao sensor de imagem em diversas orientacdes e con-
di¢Oes de iluminagdo. O resultado € um grande conjunto de imagens de objetos. A COIL100
(Columbia Image Library) [Nayar et al., 1996] é uma base de dados padrdo, disponivel na

Internet, cujas imagens foram adquiridas dessa forma e possibilitam esse tipo de reconhe-
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cimento. A Figura 3.3 mostra imagens de um objeto, visto sob 10 dngulos diferentes, que

pode ser reconhecido pela aparéncia.

Figura 3.3: O objeto durex com 10 visdes diferentes.

Muitas técnicas tém sido utilizadas para a tarefa de reconhecer objetos a partir de vérias
visdes dos mesmos. Em [Nayar et al., 1996] foi utilizada a técnica PCA para realizar o
casamento entre objetos. O trabalho foi desenvolvido na base de dados COIL100. Essa base
contém 100 imagens coloridas de objetos que foram adquiridas em intervalos de 5°, 72 poses
por objeto, formando um total de 7200 arquivos de imagens. O treinamento foi dividido em
duas etapas: 1) PCA foi aplicado para reduzir a dimensao dos dados; 2) assumindo-se que
as imagens de treinamento pertenciam a uma rotacdo uni-dimensional em 3D, um spline
quadratico foi obtido através dos dados no eigenspace construido. O reconhecimento foi
entdo realizado através de buscas do objeto cujo spline mais se aproximava da imagem que
estava sendo reconhecida. Portanto, foi feita uma combinagdo das trés técnicas: PCA, Spline
e classificador Vizinho mais Préximo.

A mesma base de dados foi usada no reconhecimento de objetos utilizando o modelo de
aprendizagem PAC (Probably Approximately Correct) em [Roth et al., 2000]. O método pro-
posto ndo gera suposicoes a priori na distribui¢do estatistica dos objetos e sim, evolui através
das experiéncias anteriores. O objetivo do trabalho foi avaliar a possibilidade de aprendiza-
gem e estudar os limites tedricos do que poderia ser aprendido. Foi usada a arquitetura de
aprendizagem SNoW (Sparse Network of Winnows) para reconhecer os 100 objetos. Essa ar-
quitetura, disponivel em http://12r.cs.uiuc.edu/~ cogcomp, constitui uma rede de unidades
lineares sobre um espago de caracteristicas pré-definido e aprendido incrementalmente.

SVM também ja foi aplicado ao problema de reconhecimento baseado na aparéncia.
Além das vantagens do método SVM citadas anteriormente, SVM ndo requer extracdo de
caracteristicas ou reducao da dimensao dos dados e pode ser aplicado diretamente em ima-
gens, as quais sdo consideradas como pontos em um espago N-dimensional [Pontil and Verri,

1998]. A alta dimensdo do espaco de objetos contribui para que o Hiperplano de Margem
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Mixima possa ser efetivamente encontrado. Isso faz a fase de reconhecimento ficar reduzida
a decisdo de qual lado do hiperplano um objeto de teste se encontra.

Um dos primeiros trabalhos envolvendo a aplicagdo de SVM ao reconhecimento de ob-
jetos baseado na aparéncia usando a base de imagens COIL100, foi [Pontil and Verri, 1998].
Eles ndo utilizaram todas as 100 imagens e o conjunto de treinamento foi construido com 36
visdes dos objetos (variando a cada 10°), sendo que as visdes restantes, constituiram o con-
junto de teste. Foi aplicado SVM linear que alcancou 100% de precisao. Foi realizado ainda
outro experimento adicionando ruidos as imagens. Os resultados foram comparados a média
obtida a partir de dez Perceptrons simples. A média de acertos obtida com SVM foi 93,00%
enquanto que a média dos Perceptrons toi 87,34%. As 6timas taxas de reconhecimento obti-
das foram provas de que SVM ¢ adequado para esse tipo de tarefa de reconhecimento.

Em termos de comparagéo, em [Roth et al., 2000] foi realizado um estudo comparativo
entre as técnicas Vizinhos Mais Proximos, SVM linear e SNoW, embora todas as 100 classes
de objetos tenham sido usadas, foram considerados apenas quatro tamanhos de conjuntos de
treinamento, com 4, 8, 18 e 36 visoes cada.

Em [Roobaert, 1999], foram comparadas em termos de desempenho de classificagéo e
custo computacional, as técnicas: SVM, Vizinhos Mais Préximos e DirectSVM (citado na
secdo 3.2). O DirectSVM apresentou desempenho similar a SVM, porém utilizou menos
recursos computacionais e tempo de treinamento. Entretanto, o autor usou uma versdo da
base de dados com apenas 30 objetos e considerou apenas os seguintes subconjunto de visdes

(36, 12, 8, 4 e 2) para constituirem os conjuntos de treinamento.

3.5.5 Outros

Além das dreas citadas acima, SVM foi aplicado a outros problemas mais especificos. Em
[Barabino et al., 1999] foi feito um estudo comparativo entre SVM e Multi-Layer Percep-
tron no problema de identificacdo de particulas em experimentos fisicos de alta energia. Os
resultados das duas técnicas foram similares. Em Visdo de Maquina, SVM foi aplicado na
modelagem de percepgio através de atengio visual [Eghbalnia and Assadi, 2001]; em detec-
c¢éo de faces[Osuna et al., 1997b]; autenticagdo de faces[Jonsson et al., 1999] e aprendizagem

de faces com multi-visdes[Kwong and Gong, 1999].
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3.6 Conclusao

Esta dissertacdo investiga a aplicacdo de SVM no problema de reconhecimento de objetos
baseado na aparéncia. Os trabalhos citados acima, apontam para excelentes taxas de reconhe-
cimento com SVM. Esta dissertagc@o objetiva reforcar os resultados obtidos anteriormente.
O préximo capitulo descreve, inicialmente a utilizagdo de SVM em uma base de imagens
pequena (Minolta). Em seguida, sdo avaliados trés tipos diferentes de kernel polinomial
(linear, quadratico e cibico) na base COIL100. Ambos os experimentos utilizam todas as
classes de objetos e todas as visdes. Também variam o tamanho dos conjuntos de treinamento
e de teste. Na segunda etapa de experimentos ainda € realizado um k-fold cross-validation
que divide os dados em & subconjuntos de tamanho aproximadamente igual, para reforcar a
precisao dos resultados obtidos. Finalmente, a tltima etapa descreve um estudo comparativo

entre SVM e Redes Neurais Multilayer Perceptron Backpropagation.



Capitulo 4

Reconhecimento de Objetos Baseado na

Aparéncia Usando SVM

O reconhecimento baseado na aparéncia, descrito no Capitulo 3, € a solucao mais adequada
para problemas em que hd dificuldades na obten¢do de modelos geométricos dos objetos,
desde que as imagens ndo apresentem oclusdes € possam ser segmentadas da cena [Nayar
etal., 1996]. No contexto de Visdo de Mdquina, SVM pode ser aplicado a muitos problemas,
dentre eles, o reconhecimento de objetos 3D a partir de visdes 2D.

Este capitulo apresenta experimentos praticos da aplicagdo de SVM a esse tipo de re-
conhecimento, que considera visdes dos objetos e nio sua geometria. E possivel encontrar
alguns trabalhos relacionados na literatura técnica. Em [Pontil and Verri, 1998] e [Roth
et al., 2000] foram realizados experimentos simples (de 1 a 4 séries de treinamento/teste) e
com apenas um tipo de kernel, o linear. Esta dissertacdo, entretanto, procurou aprimorar o
que foi feito, utilizando exaustivamente o conjunto de imagens disponivel, permitindo di-
ferentes tamanhos dos conjuntos de treinamento/teste e implementando validag¢do cruzada
(cross-validation).

Adicionalmente, foram realizados experimentos e testes para comparar SVM sob trés
tipos de kernel polinomial diferentes: linear (grau 1), quadrético (grau 2) e cubico (grau
3), e identificar o tipo mais adequado a este problema, a partir da precisdo e do nimero de
vetores de suporte apresentados por cada kernel. Sendo realizado ainda um experimento de
validagdo cruzada utilizando o kernel que apresentou os melhores resultados, objetivando

reforcar a precisdo obtida. Finalmente, foi realizado também um estudo comparativo entre

72
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SVM e Redes Neurais Multilayer Perceptron Backpropagation, devido ao fato desta dltima
técnica ser tradicionalmente difundida em problemas de reconhecimento de objetos a partir
de imagens e caracteristicas.

Os experimentos foram separados em trés grupos. No primeiro, que objetivou investigar
o comportamento inicial de SVM no contexto do problema, a técnica foi aplicada usando
kernel polinomial quadratico na pequena base de imagens Minolta, que contém apenas 10
classes de objetos. No segundo, o objetivo foi comparar os 3 tipos de kernel citados acima,
usando a base de dados COIL100, que contém 100 classes de objetos. O terceiro experi-
mento envolveu um estudo comparativo entre SVM e Redes Neurais, submetidos a0 mesmo
problema e estratégia de treinamento, utilizando um subconjunto de imagens COIL100.

Considerando que nao foi objetivo desta dissertacdo construir uma implementaciao de
SVM e sim realizar um estudo téorico e avaliar experimentalmente a aplicabilidade da téc-
nica ao problema de reconhecimento baseado na aparéncia, e que ja existem véarias imple-
mentacdes disponiveis no dominio publico, decidiu-se por fazer uma andlise das ferramentas
existentes afim de escolher as que mais se adequariam ao problema em questdao. A proxima
secdo apresenta as ferramentas testadas, dando destaque as caracteristicas, estratégias de im-
plementacdo, vantagens, desvantagens, e os resultados obtidos. Essas descri¢des objetivam
esclarecer que fatores contribuiram para as escolhas das bibliotecas para cada experimento.

Concluindo este capitulo, os experimentos e resultados sdo apresentados.

4.1 Avaliacao das Ferramentas

Como as pesquisas com SVM sofreram um maior desenvolvimento a partir de 1992, compa-
rativamente com Redes Neurais, ainda hd poucas ferramentas disponiveis que implementam
essa técnica. Conforme foi destacado no Capitulo 3, Secdo 3.4, os problemas com SVM
para classificacdo bindria estdo bem estabelecidos, porém, para multiplas classes, como nesta
dissertacdo, ainda ha pesquisas buscando métodos mais gerais. Portanto, essa caracteristica
do problema limitou ainda mais o nimero de ferramentas disponiveis.

Para realizar o primeiro experimento, buscou-se uma biblioteca para o programa Matlab.
Por tratar-se de uma base de dados pequena e de um experimento que objetivava simples-

mente construir um protétipo para investigar o comportamento de SVM no problema de
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reconhecimento de objetos, uma foolbox para o simulador Matlab parecia o mais ideal. Trés

toolboxs foram avaliadas.

4.1.1 Toolboxs Matlab

Matlab SVM Toolbox - desenvolvida por Steve Gunn [Gunn, 1998] e disponivel em
http://www.isis.ecs.soton.ac.uk/resources/svminfo. Trata-se de uma biblioteca
simples que realiza classificacdo e Regressdao com SVM. A principal desvantagem
€ que essa toolbox requer o uso de uma rotina de Programacdo Quadratica a parte.
E indicada para este propdsito a foolbox de otimiza¢io do préprio Matlab. Diante
dessa limitacdo estd claro que essa ferramenta nao utiliza nenhuma das estratégias de
implementacdo citadas no Capitulo 3, Secdo 3.3 e portanto, ndo pareceu adequada,

especialmente por necessitar de uma rotina adicional para realizar o treinamento.

SVM Toolbox - esse programa desenvolvido por Gavin Cauley e disponivel em
http://theoval.sys.uea.ac.uk/~ gcc/svm/toolbox/, realiza o treinamento usando o
algoritmo SMO de Platt [Platt, 1999], implementado como uma biblioteca hibrida em
Matlab e C++. A desvantagem apresentada é que, segundo o proprio autor, o progra-
ma ainda estd em um estdgio bastante inicial. H4 muitas versdes lancadas em curto
espaco de tempo e praticamente ndo hd documentagdo. Todos esses fatores indicaram

que essa foolbox ainda esté instdvel.

OSU SVM Classfier Matlab Toolbox - trata-se de uma foolbox recente para o Matlab (ano
de 2000). Utiliza SVM padrao, chamado C-SVM, e duas das modifica¢des citadas no
Capitulo 3, Secdao 3.2, v-SVM e One Class SVM. Nao precisa de nenhum pacote
de software de programacgdo quadrdtica adicional. Na pratica, trata-se de uma inter-
face para o Matlab da biblioteca LIBSVM [Chang and Lin, 2001a] desenvolvida por
Junshui Ma e Stanley Ahal da Universidade do estado de Ohio, USA e disponivel em
http://eewww.eng.ohio-state.edu/~ maj/osu_svm. O algoritmo base de LIBSVM
e portanto, da OSU SVM ¢é uma simplificacio de SMO de Platt e de SVM"9 de
[Joachims, 1999].

Além dessas vantagens, essa biblioteca apresenta uma boa documentac¢do e um curto

tempo de resposta, pelo menos para SVM padrao (o qual foi testado nesta dissertacdo).
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Todos esses fatores determinaram a escolha de OSU SVM para desenvolver o primeiro
experimento. As caracteristicas mais importantes tais como: forma de apresentacao
dos dados de entrada, varidveis e apresentacao dos resultados, sdo descritas na secao

que trata do experimento propriamente dito.

Para os outros experimentos entretanto, a OSU SVM apresentou alguns problemas
com respeito a plataforma operacional. O Matlab € ideal quando ha poucos dados
para manipular. Como, a partir do segundo experimento, a base de dados utilizada
foi a COIL100, com seus 7.200 arquivos, isso tornou-se um problema intratavel pe-
lo Matlab, devido ao ineficiente gerenciamento de memdria do Sistema Operacional
Windows, especialmente porque os conjuntos de treinamento e de teste tinham alta
dimensio. Se o problema a ser resolvido manipular poucos dados, essa foolbox é mais
indicada, devido as caracteristicas destacadas e a conveniéncia da plataforma Matlab.
Além disso, é possivel também realizar testes com as outras extensoes de SVM supor-
tadas pela biblioteca, embora ndo tenham sido investigadas nesta dissertacdo. Outro
fator importante € que com OSU SVM ha a possibilidade de utilizar os principais tipos

de kernel, com excessao do sigmdide.

Essas limitacdes do Matlab inviabilizaram o uso das fooboxs analisadas acima em pro-
blemas envolvendo grandes bases de imagens. Portanto, houve a necessidade de mais uma
etapa de buscas por bibliotecas que apresentassem uma maior eficiéncia no gerenciamento
dos recursos computacionais associado a alta dimensdo dos dados. A plataforma escolhida
foram programas C/C++ no Sistema Operacional Unix. Dentre as op¢des encontradas, as

seguintes bibliotecas foram investigadas:

41.2 C/C++

SVMTorch - E uma implementacio recente (dezembro de 2000) de SVM para classifi-
cagio e egressdo, desenvolvida por R. Collobert e S. Bengio [Collobert and Bengio,
20011, disponivel em http://www.idiap.ch/learning/SVMTorch.html. O SVMTorch
I, investigado nesta dissertacdo, foi totalmente escrito em C++. A estratégia de im-
plementacdo é um método de decomposicdo que utiliza um chunk de tamanho 2 (ver

Capitulo 3, Secdo 3.3), que € similar a0 método SMO. Trata-se de uma biblioteca ra-
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zoavelmente documentada e com muitas op¢oes para testes com SVM. Os arquivos de
treinamento e de teste sdo matrizes onde cada linha representa uma amostra e o ultimo
termo de cada linha, representa um rétulo, 1 e -1 para classificacdo binariae O, 1,...,N
para problemas com multiplas classes. Além dessas caracteristicas, € possivel aplicar
SVM com um kernel definido pelo usudrio, além dos outros tipos padrdo, incluindo o

kernel sigméide.

Entretanto, essa biblioteca apresenta a seguinte desvantagem: gera um arquivo de re-
sultado (contendo nimero de vetores de suporte, os proprios vetores de suporte e de-
mais informacgdes pertinentes) para cada classe, apds o treinamento. Na base de dados
COIL100, por exemplo, que contém 100 classes, SVMTorch gerou 100 arquivos com
resultados. A consequéncia foi a necessidade de muito espaco em disco, com o agra-
vante de que, a medida que o conjunto de treinamento cresce, o espagco requerido
pelos arquivos de resultados cresce proporcionalmente. Uma outra caracteristica ne-
gativa da SVMTorch estd relacionada ao tempo requerido para o treinamento, que foi
o mais alto (aproximadamente 10 vezes mais lento que a biblioteca LIBSVM, descrita
posteriormente). Esses fatores determinaram a interrup¢ao dos experimentos usando

SVMTorch, o que ocasionou a necessidade de continuar a busca por mais bibliotecas.

BSVM - Desenvolvida por Chih-Wei Hsu and Chih-Jen Lin e disponivel em
http://www.csie.ntu.edu.tw/~ cjlin/osvm/. Essa biblioteca foi a primeira implemen-
tacdo baseada em LIBSVM, descrita abaixo, usando inclusive as mesmas opg¢des de
parametros. Tem como diferencial a possibilidade de usar dois tipos adicionais de
formulacao para problemas com miltiplas classes, além de uma formulacao diferente
para problemas de Regressao, nao pertinente a esta dissertacdo. Como o objetivo do
segundo experimento foi comparar tipos de kernel e nao tipos de algoritmos de SVM
ou mesmo tipos de algoritmos para multiplas classes, essa biblioteca nao foi usada.
Se porém, o problema envolvesse variacdoes de formulacdo de SVM para multiplas

classes, a BSVM poderia ser uma opg¢do vidvel.

LIBSVM - E uma ferramenta integrada para problemas de classificacdo, incluindo
SVM padriao e v-SVM, Regressdo e também One Class SVM, que € uma ten-

tativa de realizar aprendizagem nao-supervisionada. Foi desenvolvida por Chih-



4.2 Experimentos Utilizando a Base de Dados Minolta 77

Chung Chang e Chih-Jen Lin [Chang and Lin, 2001lal, estd disponivel em
http://www.csie.ntu.edu.tw/~ cjlin/libsvm/. O algoritmo base é uma simplificagdo
de SMO e do método de decomposicéo de [Joachims, 1999]. As principais caracteris-
ticas sdo: diferentes formulacdes de SVM, eficiente em problemas multiclasse (one-
against-one), validagdo cruzada para a selecdo de variaveis, codigo fonte em C++ e
Java. O cédigo usado nesta dissertacdo foi o disponivel em C++. Além dessas van-
tagens, os testes realizados com LIBSVM mostraram que trata-se de uma biblioteca
estdvel. Disponibiliza todos os tipos de kernel mais comuns, incluindo o kernel sig-
moide, gera apenas um arquivo com resultados a cada treinamento, tempo de execu¢do
mais rapido em relacdo as demais ferramentas investigadas, possibilita ao usudrio ge-
renciar o espago de memoria requerido para a realizacdo do treinamento e estd bem
documentada. Todas essas caracteristicas determinaram a escolha de LIBSVM para a
realizacdo dos dois ultimos e mais importantes experimentos descritos nesta disserta-

cao.

Com as ferramentas escolhidas, a proxima etapa foi realizar os experimentos, que foram
dividos em trés grupos, como ja foi citado anteriormente. As proximas se¢des descreverao

passo-a-passo esses experimentos.

4.2 Experimentos Utilizando a Base de Dados Minolta

O objetivo destes primeiros testes foi avaliar o comportamento de SVM diante do problema
de reconhecimento de objetos baseado na aparéncia. Para esse tipo de problema, como foi
citado no Capitulo 3, Secdo 3.5.4, varias imagens do objeto, visto sob angulos diferentes ou
de um ponto fixo apenas rotacionando o objeto, sdo capturadas. Isso possibilita a obtengao de
vérias visdes de um mesmo objeto, imagens 2D, que podem ser usadas para simular sistemas
de reconhecimento de objetos de natureza 3D. As proximas secdes descrevem a base de

dados, a biblioteca escolhida e o experimento propriamente dito.
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4.2.1 Base de dados

Para realizar os experimentos foi utilizada uma base de dados da Uni-
versidade do Estado de Ohio, USA, disponivel em http://sampl.eng.ohio-
state.edu/~ sampl/data/3DDB/RID/minolta. Essa base de imagens é composta por
classes heterogéneas, organizadas em grupos de objetos, que ndo apresentam 0 mesmo
numero de visdes por classe. Dentre as muitas op¢des disponiveis, foram selecionadas 10
classes de objetos (angel, brain, bottle, duck, face, frog, horn, lobster, pooh e valve) com
20 visoes diferentes de cada. Essas visdes foram escolhidas aleatoriamente,e, portanto, nao
seguem uma sequéncia de angulos.

Conforme foi citado no Capitulo 1, Se¢do 1.3.5, as classes sdo conjuntos de objetos
apresentando propriedades em comum e os objetos sdo instancias concretas de uma classe.
Entretanto, na base de dados Minolta, utilizada nesta etapa e na base de dados Coil100,
utilizada nos préximos experimentos, as classes sdo constituidas unicamente por conjuntos

de visdes ou poses de um mesmo objeto.

4.2.2 Pré-processamento

Todas as imagens I=(R,G,B) foram convertidas para nivel de cinza NC através da férmula de
conversdo NC = (R+G+ B)/3. As imagens foram também re-escalonadas para o tamanho
100x100 pixels, para este fim foi utilizada uma abordagem baseada em amostragem para
fazer a conversdo das imagens de tamanho arbitrario da base MINOLTA para o tamanho fixo
de 100x100 pixels escolhido. Sejam f a imagem original e g a imagem re-dimensionada.
Sejam (X f, Y f) e (Xg, Yg) as dimensdes das imagens originais e re-dimensionadas. Entao

a transformacdo de f para g pode ser expressa pela seguinte equacao:

rx Xf
Xy

y*xYf
Yg

g(z,y) = f(INT( ), INT(

), Ve €{0,...,Xg},ye{0,...,Yg} (4.1)

na qual, INT € um operador que trunca seu argumento para um valor inteiro.
A Figura 4.1 mostra 10 visdes de uma das classes utilizadas. A Figura 4.2 ilustra uma
outra classe em que ndo apenas o angulo variou, como também a escala, tornando mais dificil

o problema de aprendizagem.
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Figura 4.1: O objeto angel com 10 visdes diferentes.

Figura 4.2: O objeto horn com 10 visdes diferentes.

4.2.3 Ferramenta

O experimento foi realizado usando a toolbox para o Matlab OSU SVM, conforme se¢ao
anterior. Essa biblioteca lida com problemas de multiplas classes, usando o método “ one-
against-one” (Capitulo 3, Secdo 3.4) e ndo requer pacote de otimizacdo extra. O kernel
utilizado foi o polinomial quadritico e os padrdes foram treinados usando o classificador
SVM padrao (C-SVM na OSU SVM), que necessita de apenas trés programas osuSVMTrain,
osuSVMClass e osuSVMTest.

Conforme foi citado na se¢do anterior, essa biblioteca disponibiliza trés tipos de algorit-
mos SVM, sendo que o algoritmo padrao, chamado C-SVM na toolbox, foi escolhido, ja que
o objetivo do experimento era investigar esse algoritmo. Também disponibiliza quatro tipos
de kernel: linear, polinomial, Funcdo de Base Radial e sigmoide. O tipo escolhido para este
experimento foi o polinomial quadrético K (z, ;) = [(z.x;) + 1]¢, onde d representa o grau
do polindmio (2 neste caso), por dois motivos: (a) segundo [Osuna et al., 1997b] esse tipo
de kernel prové boa capacidade de generalizacio e (b) na maioria dos trabalhos envolvendo
a aplicagdo de SVM ao reconhecimento de objetos baseado na aparéncia, o kernel utilizado
foi o linear [Roth et al., 2000; Pontil and Verri, 1998].

Primeiramente, as matrizes de pixels das imagens foram atribuidas a vetores no Matlab.
A biblioteca exige que as amostras sejam representadas por vetores coluna. Como o tamanho
das imagens era 100x100, a dimensdo de cada vetor foi 10.000x1. Outra exigéncia da OSU
SVM para os dados de entrada € que os valores sejam normalizados para o intervalo [0...1]

e convertidos para ponto flutuante. Com os dados preparados, a proxima etapa foi construir
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os conjuntos de treinamento e de teste.

4.2.4 Construcao dos Conjuntos de Treinamento e Teste

Foi utilizada a estratégia de construcao de conjuntos de treinamento e de teste com diferentes
tamanhos. Como tratavam-se de 10 classes de objetos, com 20 visdes (imagens) diferentes
de cada objeto, um total de 19 conjuntos de treinamento/teste foram gerados. Cada conjunto
de treinamento usou T amostras por classe, e cada conjunto de teste usou (20-T) amostras
por classe, onde T=1,2,...,19. A selecdo das amostras foi aleatéria, embora manual, neste
estdgio. Portanto, os conjuntos de treinamento variaram de 1 a 19 visdes por classe, forman-
do grandes matrizes de pixels com dimensdes variando entre 10.000x10 e 10.000x190. Os
conjuntos de teste apresentaram a mesma variagdo, mas na dire¢do inversa.

Para cada conjunto de treinamento e de teste foi construido um vetor contendo: os rétulos
das classes de objetos, os rétulos para os treinamentos e as saidas desejadas, para verificar-
se a precisao na fase de testes. Os valores dos rétulos variaram de 1 a 10 (10 classes). O
pardmetro T determinou também o tamanho dos vetores de rétulos. Os vetores de rétulos
referentes aos conjuntos de treinamento variaram de 1x10 a 1x190. Os dos conjuntos de teste

apresentaram a mesma varia¢ao, mas na direcio oposta.

4.2.5 Treinamentos/Testes

Prosseguindo, 19 sequéncias de treinamento/teste foram construidas. Para realizar o treina-
mento, o programa usado foi o osuSVMTrain. Como j4 foi citado, o algoritmo utilizado foi o
classificador padrao (CSVM). O kernel foi o polinomial quadratico (grau d = 2). Foi manti-
do o valor default para o parametro de regularizacdo C (igual a 1) e demais varidveis. Apesar
da maioria dos autores sugerirem que seja feita uma validac@o cruzada com valores de C de
1 a 1.000, para definir o mais adequado ao problema, nao foi necessario fazer isso, uma vez
que os resultados obtidos com o valor default foram satisfatorios. A biblioteca caracteriza-se
por gerenciar espaco em disco, o usudrio pode especificar o tamanho de espago que deve ser
reservado para o treinamento. A Tabela 4.1 sintetiza os pardmetros acima.

O osuSVMTrain foi executado com cada arquivo de treinamento, o respectivo vetor de

rétulos e os pardmetros citados acima. As saidas do programa foram as seguintes:
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Tipo de SVM Tipo de Kernel | Grau | C
Classificador padrao C-SVM Polinomial 2 1

Tabela 4.1: Valores definidos para o treinamento na base Minolta.

AlphaY - Alpha*Y, onde Alpha sdo os coeficientes de Lagrange ndo nulos e Y, os

rétulos correspondentes;

SVs: Padrdes correspondentes ao Alphas nao nulos, ou seja, os vetores de suporte.

Bias: Limiar da fun¢do de decisdo.
e Para: Os mesmos parametros de entrada.
e Ns: Numero de vetores de suporte para cada classe.

Com os resultados obtidos, o segundo programa osuSVMClass, foi utilizado para classificar
os dados de teste. As entradas para osuSVMClass foram as saidas do algoritmo anterior,
acrescidas do conjunto de teste. As saidas foram os rétulos da classe estimada para cada
imagem do conjunto de teste e os scores, que equivalem a saida das funcdes de decisdo de
cada classe.

Finalmente, o terceiro programa, osuSVMTest, foi utilizado para verificar a precisdo do
classificador gerado. As entradas foram as mesmas do algoritmo anterior, acrescidas dos
rotulos (saidas desejadas) dos padrdes de teste. As saidas do programa osuSVMTest foram
a matriz de confusdo, mostrando a precisao alcancada para cada classe e os mesmos scores

associados a funcdes de decisdao de cada classe.

4.2.6 Resultados

A taxa média de reconhecimento foi 90%. A melhor taxa foi 98%, para T=13 e a pior foi
71%, para T=1. A Figura 4.3 ilustra o desempenho de SVM no problema de reconhecimen-
to. E importante observar que a curva dessa figura representa a média de reconhecimento
para as 10 classes. A curva de reconhecimento comeca a cair com os maiores conjuntos de
treinamento porque para algumas classes (1 e 8 em especial), as imagens que constituiram o

conjunto de teste foram as mais dificeis de reconhecer.
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Desempenho do kernel polinomial de grau 2
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Figura 4.3: Desempenho de SVM na base Minolta.

A Tabela 4.2 mostra a matriz de confusdo da fase de teste, para T=1, ou seja, cada con-
junto de teste continha 19 visdes de cada classe. Cada linha e coluna da tabela representam
classes, sendo que em cada célula estd contido o valor percentual obtido quando o padrao
pertencente a classe referenciada na linha da célula foi classificado como sendo da classe
referenciada na coluna da célula. A soma dos valores das células deve ser igual a 100%, para
cada linha. A Tabela 4.3 mostra a matriz de confusdo para T=19 (apenas 1 visdo para cada
classe). Os valores estdo distribuidos como na tabela anterior. E importante observar que
em uma situacao de classificacdo ideal, a diagonal principal da matriz deverd possuir valores
altos (proximos de 100%). Percebe-se portanto, que na Tabela 4.2 as classes 4 e 7 foram as
que mais tiveram problemas de serem classificadas e na Tabela 4.3, as classes 1 e 8 foram
problematicas.

Os resultados obtidos ratificaram que SVM € uma técnica totalmente aplicavel ao proble-
ma, com altas taxas de reconhecimento. Esse experimento revelou que a precisdo de SVM
diminui com os conjuntos de treinamento pequenos, que € um comportamento comum entre

as técnicas aplicadas em Reconhecimento de Padrdes.
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Classes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 57.89 | 0.00 | 31.58 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 10.53| 0.00
2 0.00 | 100 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
3 0.00 | 2632 | 73.68 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
4 0.00 | 0.00 | 26.32 | 21.05 | 0.00 | 15.79 | 31.58 | 5.26 | 0.00 | 0.00
5 0.00 | 0.00 | 0.00 | 5.26 | 84.21| 0.00 | 0.00 | 10.53| 0.00 | 0.00
6 0.00 | 0.00 | 526 | 0.00 | 0.00 | 57.89 | 36.84| 0.00 | 0.00 | 0.00
7 0.00 | 68.42 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 31.58 | 0.00 | 0.00 | 0.00
8 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 10.53| 89.47| 0.00 | 0.00
9 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100 | 0.00
10 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100

Tabela 4.2: Matriz de confusdo para T=1. Cada célula contém o valor percentual de confusio
para as classes indicadas por sua linha quando classificadas como sendo das classes indicadas

por suas colunas.

Classes | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0.00 | 0.00 | 100 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
2 0.00 | 100 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
3 0.00 | 0.00 | 100 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
5 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
6 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
7 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100 | 0.00 | 0.00 | 0.00
8 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100 | 0.00 | 0.00 | 0.00
9 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100 | 0.00
10 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100

Tabela 4.3: Matriz de confusao para T=19.Cada célula contém o valor percentual de confusao
para as classes indicadas por sua linha quando classificadas como sendo das classes indicadas

por suas colunas.
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4.3 Experimentos Utilizando a Base de Dados COIL100

Os experimentos com a base de imagens COIL100 foram divididos em duas etapas: testar
diferente kernels e comparar SVM com uma abordagem mais tradicional utilizando Redes
Neurais do tipo Multilayer Perceptron Backpropagation. A seguir sdo descritos com mais

detalhes a base de imagens, as ferramentas utilizadas e as duas etapas de experimentos.

4.3.1 Base de Dados

A base de imagens COILI100 utilizada nestes experimentos, estd disponivel em
http://www.cs.columbia.edu/CAVE. Como foi citado no Capitulo 3, Se¢do 3.5.4, essa
¢ uma das melhores bases de dados para investigar algoritmos de reconhecimento baseado
na aparéncia, em particular [Roth et al., 2000; Pontil and Verri, 1998] e [Murase and Nayar,
1995] realizaram experimentos utilizando esta base de imagens. COIL100 consiste de 7.200
imagens coloridas de 100 objetos diferentes.

As imagens foram adquiridas com os objetos posicionados no centro de uma plataforma
giratéria (turntable) e fotogratados por uma camera numa posi¢ao fixa. Um total de 72 poses
por objeto foram obtidas rotacionando-se a mesa giratéria a cada 5°. As imagens foram
normalizadas para uma retina de 128x128 pixels. Em [Murase and Nayar, 1995] encontram-
se maiores detalhes sobre o processo de aquisi¢do das imagens. A Figura 4.4 mostra alguns

dos objetos que compdem a COIL100, vistos sob o angulo 10° e convertidos para nivel cinza.
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Figura 4.4: Alguns dos objetos que compdem a base COIL100.

Como ocorreu uma normalizac¢do de todas as imagens para uma retina fixa, dependendo
do angulo de visdo, algumas imagens de um mesmo objeto se tornaram relativamente mai-
ores que outras. A Figura 4.5 mostra 9 imagens, do objeto 44, variando do angulo 260° ao

300°.
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O

Figura 4.5: Visdes do objeto 44, do angulo 260° ao 300°.

4.3.2 Ferramentas

A Secdo 4.1 mostrou a dificuldade de encontrar uma ferramenta de SVM que suprisse a mai-
oria das exigéncias de cada experimento. A biblioteca escolhida para o estudo comparativos
entre tipos kernel foi a LIBSVM, que apresentou-se mais adequada ao problema, segundo
razdes j4 descritas na Secao 4.1.

Para os experimentos com Multilayer Perceptron Backpropagation foi utilizado o
simulador SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator), disponivel em http://www-

ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS.

4.3.3 Testando Diferentes Kernels

O objetivo nesta etapa, foi fazer uma avaliacao prética sobre a precisdo, comportamento e ni-
mero de vetores de suporte produzidos por trés tipos de kernel polinomial: linear, quadratico
e cuibico. Uma das caracteristicas de SVM destacada na literatura € o fato do usudrio definir
poucos parametros livres para realizar alguma tarefa. Com o kernel polinomial é necessario
definir apenas o grau do polindmio.

No Capitulo 2, Secdo 2.3.3, além do kernel polinomial, dois outros tipos de kernel foram
apresentados: Func¢do de Base Radial (RBF) e sigméide. Entretanto, estes ndo foram utiliza-
dos nos experimentos por dois motivos principais: no kernel RBF K (z, z;) = e~lle==ill*/20°
ha dificuldade na defini¢do do pardmetro o. Segundo [Matter and Haykin, 1999] essa varia-
vel ndo tem um valor fixo, assim como o grau do polindmio para o kernel polinomial, porém,
normalmente € necessario usar alguma estratégia de treinamento, como validagcdo cruzada,
para determinar que valor de o € mais indicado para cada tipo de problema. Entretanto, essa
investigacao ultrapassa o escopo desta dissertagao.

Segundo [Vapnik, 19991, o kernel sigméide K (z,z;) = S[v(z,z;) + c] ndo satisfaz as
condi¢des de Mercer (Capitulo 2, Secao 2.3.3) para todos os valores de v e c. Diante disso,

também seria necessario realizar experimentos para definir que valores dessas variaveis (sa-
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tisfazendo as condi¢des de Mercer) seriam mais adequados para o problema em foco. Essa
restricdo também impossibilitou o uso desse kernel. A investigacdo desses valores ideiais é
objeto de uma pesquisa em separado que também ultrapassaria o escopo desta dissertacao.
O sistema de reconhecimento pode ser dividido em quatro estagios: pré-processamento,
constucao dos conjuntos de treinamento/teste, treinamento dos classificadores e avaliacao de

desempenho. A Figura 4.6 ilustra as etapas envolvidas no experimento.

Pré— Definido Construcao Construcdo dos Avaliagdo de
da dos conjuntos d classificadores
processamento . .. desempenho
arquitetura treinamento/teste bindrios

Figura 4.6: Arquitetura do experimento 2.

Pré-processamento

Esta etapa objetivou preparar as imagens para o reconhecimento. Como no experimento
anterior, todas as imagens I=(R,G,B) da COIL100 foram convertidas para niveis de cinza NC,
através da formula de conversdo NC = (R + G + B)/3, com pixels assumindo valores no
intervalo [0...255]. A seguir, as imagens foram redimensionadas para uma retina de 32x32
pixels, através da média dos niveis de cinza sobre subconjuntos de 4x4 pixels, para reduzir
a dimensao do espaco de entrada utilizado nos treinamentos e testes. As imagens portanto,
foram transformadas em vetores de 1024 componentes. Os trabalhos descritos em [Pontil
and Verri, 1998; Roth et al., 2000] e [Roobaert et al., 20001, aplicaram pré-processamento
idéntico a este.

E importante notar que, embora o pré-processamento acima reduza o tempo computaci-
onal e memoria necessarios para a realizacdo do algoritmo SVM, algumas classes de objetos
podem tornar-se mais dificeis de discriminar uma vez que os padrdes tornam-se mais proxi-

mos uns dos outros devido a redugdo do nivel de informac¢ao condificada nas imagens.

Formacao dos conjuntos de treinamento/teste

O método usado para criar os grupos de treinamento e de teste foi 0 mesmo do experimento

anterior, ou seja, constru¢do de conjuntos de treinamento/teste de diferentes tamanhos. As
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100 classes foram utilizadas e todas as visoes destas também. Um total de 71 conjuntos
de treinamento e de teste foram criados, cada um com T amostras de treinamento e (72-T)
amostras de teste por classe, onde T=1,2,...,71. E importante destacar que as visdes que
constituiram cada conjunto de treinamento foram escolhidas de forma aleatdria, tomando-se
as devidas precaugdes para que as visdes ndo se repetissem.

Essa estratégia difere de outros trabalhos publicados em trés aspectos relativos a criacao

dos grupos de treinamento e teste:

1. Em [Pontil and Verri, 1998] as 100 classes ndo foram manipuladas juntas. Para cada
experimento, apenas um subconjunto de 32 classes de objetos, de um total de 100, foi
manipulado. O fato de trabalhar apenas com 32 classes, pode elevar artificialmente as
taxas de reconhecimento. Entretanto, nesta disserta¢do, os grupos de treinamento e de

teste foram constituidos envolvendo todas as 100 classes.

2. Em [Pontil and Verri, 1998], os conjuntos de treinamento consistiram de 36 imagens
(36 visdes) das 32 classes escolhidas. Em [Roth et al., 2000] foram construidos quatro
grupos de treinamento, com respectivamente 4, 8, 18 e 36 visdes. Nesta dissertacao,
porém, foram construidos 71 conjuntos de treinamento e de teste, variando de 1 a 71
visdes do objeto, para realizar um experimento exaustivo na avaliacdo do comporta-

mento de SVM com poucas € muitas visoes.

3. Nesta dissertagdo, cada um dos cojuntos de treinamento foi constituido por visdes dos
objetos escolhidas aleatoriamente, para obter resultados mais realisticos. Em [Pontil
and Verri, 1998], 36 imagens constituiram os conjuntos de treinamento (uma a cada
10°) e as outras 36 formaram os conjuntos de teste. Pela Figura 4.5 € possivel perceber
que as imagens em uma sequéncia de 10° sdo altamente correlacionadas, logo, se a
cada 10° uma imagem constou no conjunto de treinamento e a outra no grupo de teste,
o problema de classificacdo torna-se mais simples. Enquanto que nesta dissertacao,
como a sele¢do das visdes foi aleatdria, elas podem tanto ser de dngulos préximos,

como distantes.
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Treinamento dos classificadores

Como jé foi citado em capitulos anteriores, o padrio utilizado para representar o objeto no
reconhecimento baseado na aparéncia sdo as proprias imagens. O conjunto de treinamento
portanto, torna-se uma grande matriz de pixels. A biblioteca LIBSVM, usada para realizar
0s experimentos, apresenta algumas especificacdes para a formatacao dos dados da matriz de
pontos. Para LIBSVM, cada linha da matriz que constitui o conjunto de treinamento, deve

seguir a seguinte ordem:

e <rétulo> - E o valor alvo do dado de treinamento. Deve ser um inteiro que identifica
uma classe. Nesta dissertacao, o rotulo varioude 1 a 100, ja que a COIL100 é composta
por 100 classes. Os rétulos nos arquivos de teste sdo usados para medir a precisdo da

classificagdo.

e <indice> - E um inteiro comegando por 1. Como as imagens foram redimensionadas

para 32x32, o indice aqui, assume valores entre 1 e 1024.

e <valor> - E um ntimero real. Corresponde ao valor dos pixels das imagens. Como
foi citado acima, as imagens foram convertidas para nivel de cinza, logo, aqui o valor

varia entre 0.000000 e 255.000000.

A Figura 4.7 ilustra um arquivo tipico para LIBSVM. E importante destacar que essa
figura foi montada com partes do arquivo de entrada de LIBSVM, apenas a titulo de

ilustracdo.

Portanto, os arquivos contendo as matrizes dos conjuntos de treinamento variaram de 100
a 7.100 linhas, e os de teste o inverso, de acordo com parametro T. As colunas seguiram o
formato requerido pela biblioteca. O esquema utilizado por LIBSVM para solucionar o pro-
blema de multiplas classes é o “um-versus-um” (“one-against-one”), descrito no Capitulo
3, Se¢do 3.4 (para maiores detalhes ver [Chang and Lin, 2001al). A biblioteca apresenta
dois programas: svm-train para realizar os treinamentos e svm-predict para realizar os tes-
tes. As opcdes para os tipos de SVM sdo: C-SVM (classificador padio); v-SVM (extensao
de C-SVM); one-class SVM (extensdo de C-SVM); e-SVR (SVM padrao para Regressao) e
v-SVR (extensdo de SVR).
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1 1:0.360784 2:0.098039 3:0.109804 4:0.329412 5:0.101961 6:0.105882 7:0.113725
8:0.101961 9:0.098039 10:0.109804 11:0.098039 12:0.098039 13:0.098039 14:0.098039
15:0.098039 16:0.098039 17:0.098039 18:0.098039 19:0.098039 20:0.098039 21:0.098039
22:0.098039 23:0.098039 24:0.098039 25:0.098039 26:0.098039 27:0.098039 28:0.098039
29:0.098039 30:0.098039 31:0.098039 32:0.098039 33:0.701961 34:0.098039 35:0.109804
36:0.341176 37:0.101961 38:0.105882 39:0.439216 40:0.101961 41:0.098039 42:0.109804
43:0.098039 . . . 1021:0.098039 1022:0.098039 1023:0.098039 1024:0.098039

100 1:0.439216 2:0.121569 3:0.580392 4:0.650980 5:0.156863 6:0.611765 7:0.745098
8:0.125490 9:0.611765 10:0.772549 11:0.125490 12:0.635294 13:0.803922 14:0.101961
15:0.666667 16:0.458824 17:0.098039 18:0.803922 19:0.109804 20:0.101961 21:0.101961
22:0.101961 23:0.101961 24:0.101961 25:0.101961 26:0.101961 27:0.101961 28:0.101961
29:0.101961 30:0.101961 31:0.101961 32:0.101961 33:0.600000 34:0.121569 35:0.580392
36:0.729412 37:0.156863 38:0.611765 39:0.760784 40:0.125490 41:0.611765 42:0.780392
43:0.125490 . . . 1021:0.101961 1022:0.101961 1023:0.101961 1024:0.101961

Figura 4.7: Arquivo tipico de entrada para a biblioteca LIBSVM.

O tipo de SVM aplicado foi o classificador padrdo e os tipos de kernel usados foram:
polinomial (graus 1, 2 e 3). As demais op¢des disponiveis na biblioteca (RBF e sigmoide)
nao constam nesse experimento por razdes ja explicadas anteriormente.

Antes de iniciar os treinamentos propriamente ditos, foi necessario realizar alguns testes
para verificar os valores mais indicados para algumas varidveis. Com relacido ao parametro
de regularizacdo C' € aconselhdvel testar valores entre 1 e 1000 para uma definicdo mais
precisa. As precisdes mais elevadas estiveram associadas ao valor 1000 para a varidvel C'.
Em LIBSVM, o kernel polinomial usado é da forma: (v.z.z;)?, onde v é uma constante
multiplicada por (z.x;) e d representa o grau do polindmio. Alguns valores de  foram
testados e as precisdes mais elevadas estiveram associadas ao valor 10.

Como j4 foi citado anteriormente, LIBSVM utiliza um método de decomposicao (con-
forme Capitulo 3, Secdo 3.3), para a solu¢cdo do problema quadratico convexo. Para tal,
utiliza uma variavel que implementa o critério de parada e para os subconjuntos criados pelo
método de decomposi¢do. O valor de e deve ser pequeno e positivo. Resultados de testes
variando o valor de €, indicaram o valor 1 como ideal. A Tabela 4.4 sintetiza os parametros

definidos para o treinamento.
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Grau do polinémio (d) | C v | €
1,2e3 1000 | 10 | 1

Tabela 4.4: Valores definidos para as varidveis: grau do polinomio (d), C, v, €.

Inicialmente os 71 arquivos de treinamento e de teste foram gerados, T amostras de
visdes para treinamento e (72-T) amostras de visdes para os conjuntos de teste. Para cada
conjunto de treinamento, o programa svm-train foi executado. Primeiro, com kernel linear,
em seguida com kernel quadratico e, finalmente, cibico. Svm-train gera um arquivo de
resultados contendo: tipo de SVM, tipo de kernel, nimero de classes, total de vetores de
suporte, rotulos, e os proprios vetores de suporte. A Figura 4.8 ilustra uma parte do arquivo
de resultado associado a T=51 do kernel linear. Essa figura foi montada com partes do
arquivo T=51 apenas a titulo de ilustracdo, para mostrar que informacdes ficam disponiveis

nos arquivos de resultados.

svm_type c_svc

kernel_type linear

nr_class 100

total_sv 4093
rho —2.25531 —3.9943 —0.355322 —2.52852 6.13458 —1.06955 —0.642801 —1.41527 —3.34511 0.51
2457 —1.35894 —1.22204 —1.4646 7.79981 —1.65038 —1.32257 —1.259 5.72349 —1.33399 —1.38653
—1.22223 2.94618 —1.72973 —1.41028 —1.14974 2.48644 0.296467 —1.19072 —1.17959 —-3.50551
—1.21261 —0.833655 —0.305283 —2.77361 1.0973 —3.81818 3.80001 —1.61083 —4.35315 —1.43541
2.99603 —1.38233 —1.15241 —1.47414 —6.54067 —2.03663 —2.48414 —1.01391 —1.51639 —1.27488

label 1234567891011121314151617 18 1920 21 222324252627 28 29 30 31
323334353637383940414243 44454647 4849 5051 525354 5556575859606

1 6263 64 6566 67 6869 7071 727374757677 7879 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

nr_sv 49 30 50 47 24 50 38 49 39 40 48 45 37 49 49 49 34 29 50 49 47 43 48 31 23 20 49 50
452950462037 163649 5044 3948 48 41 4544 5028 38 41 1848 5042494228 503

1 505026 48 5027 49 42 50 50 50 14 19 31 12 37 48 50 44 49 50 50 44 49 39 49 44 41 36
2245 45 49 24 48 29 23 49 50 50 43 50
SV
000000 5.05749740679224e—06 -0 0 0 0 0 0 6.24267703482509¢—05 0 0 0 2.37754618210262
e—050000000000000000000000008.687928491799258¢—080000000
000000000000000000-0000000000000-0000000000000

00000 1:120 2:28 3:25 4:25 5:25 6:25 7:25 8:25 9:25 10:25 11:25 12:25 13:25 14:25 15

125 16:25 17:25 18:25 19:25 20:25 21:25 22:25 23:25 24:25 25:25 26:25 27:25 28:25 29:25 3
0:25 31:25 32:25 33:120 34:28 35:25 36:25 37:25 38:25 39:25 40:25 41:25 42:25 43:25 44:25
45:25 46:25 47:25 48:25 49:25 50:25 51:25 52:25 53:25 54:25 55:25 56:25 57:25 58:25 59:2

Figura 4.8: Parte do contéudo de um arquivo de resultado de treinamento, correpondendo a

T=51.

A relacdo entre o nimero de vetores de suporte obtidos apds o treinamento e o tama-
nho do conjunto de treinamento correspondente pode ser visto na Figura 4.9. Uma vez que

tratam-se de 100 classes, o niimero de padrdes de treinamento na figura € mostrado como
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(100 * 7). E importante notar que 2 medida que o nimero de visdes aumenta, o nimero
de vetores de suporte também aumenta, mas ndo em propor¢des iguais, o que confirma o
comentério de [Pontil and Verri, 1998] que a fracdo de vetores de suporte é maior quando ha
uma alta dimensdo de entrada combinada com um nimero pequeno de exemplos de treina-
mento. Para conjuntos de treinamento pequenos, é possivel notar que o nimero de vetores
de suporte € praticamente igual ao nimero de padrdes de treinamento, o que torna os reque-
rimentos de tempo e memoria da técnica SVM muitos préximos de um classificador Vizinho

Mais Préximo [Duda et al., 20001, por exemplo.

Numero de vetores de suporte em fucao do numero de padroes de treinamento
5000 T T T T T T T

4500 |- /H//* N
*
ALK

Sk
4000 - p iﬁ*f* i
23
o xﬁé**
£ 3500 il -
3 4
o 3000 - i .
° ﬁ’x'(*
8 ses*
o i W |
S 2500 A
Q
> A
8 e
S 2000 - v -
Q
5
2 1500 - -

1000 | K E
Tipo de Kernel
500 | Linear —+— |

0 1 1 1 1 1 T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

(Tamanho do conjunto de treinamento)

Figura 4.9: Numero de vetores de suporte criados versus tamanho do conjunto de treinamen-

to (100 = T") para os trés tipos de kernel investigados.

Avaliacao de Desempenho

Com os arquivos de resultados gerados no treinamento, foi possivel realizar a etapa de avali-
acdo do desempenho de SVM na classificagdo de objetos baseada na aparéncia. O programa
svm-predict foi entdo utilizado. Para executar o programa foi nessario passar como para-
metro o arquivo de teste (variando de 1 a 71 visdes por classe) e o arquivo de resultado.
Svm-predict gerou um arquivo de saida ilustrando a classificacdo de cada objeto e exibin-

do a precisdo alcangcada. Para uma avaliacdo mais completa dos resultados obtidos, essas
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precisdes foram todas armazenadas em arquivos em disco.

Dentre os trés tipos de kernel investigados, o kernel polinomial quadritico apresentou
desempenho um pouco superior aos demais. A Figura 4.10 ilustra esses resultados através
da curva de reconhecimento obtida a partir da média das 100 classes. As curvas de reco-
nhecimento ndo decairam com os dltimos conjuntos de treinamento, como no experimento
anterior, porque desta vez, tratava-se de um nimero elevado de classes e visdes, portanto,
mesmo que para algumas classes tenham existido imagens mais dificeis de reconhecer, esse
fato ndo determinou uma queda brusca na taxa de reconhecimento.

Pode-se notar que a diferenca de desempenho entre os kernels é praticamente minima.
Isto confirma os resultados obtidos por [Vapnik, 1999], o qual mostrou que o tipo de kernel
escolhido ndo possui uma importancia fundamental para os resultados finais de reconheci-

mento.

Desempenho dos kernels
100 T T T T T T T

80

70 " 1

Taxa de reconhecimento

60F %/ .
| ¥
50 |-/ i
[ Tipo de kernel
;é Linear ——
Cubico ---*---
40 1 1 1 1 1 T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Numero de amostras de treinamento (T) por classe

Figura 4.10: Curvas de reconhecimento para os kernels: linear, quadrético e cubico, na base

COIL100.

A taxa média de reconhecimento foi 82,00% para o kernel quadritico, 81,48% para o
cibico e 81,20% para o linear. A melhor taxa foi 94,00% para o kernel cibico, com T=71 e
a pior taxa foi 43,42% também para o kernel cibico, a Tabela 4.5 resume esses dados.

2.

E importante notar que as piores taxas de reconhecimento ocorreram para os menores
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Tipo de Kernel | Pior Taxa | Melhor Taxa | Taxa Média
Linear 44.34% T=1 | 91,00% T=71 81,20%
Quadritico 43,80% T=1 | 92,00% T=71 82,00%
Cubico 43,42% T=1 | 94,00% T=71 81,48%

Tabela 4.5: Taxas de reconhecimento obtidas por trés diferentes kernels: linear, quadrético e

cubico na base COIL100.

tamanhos de conjunto de treinamento e a taxa aumentou gradualmente para os tamanhos de
conjuntos maiores, fato que ji era esperado. As taxas de reconhecimento foram em geral
menores do que as taxas obtidas em trabalhos anteriores, como em [Pontil and Verri, 1998;

Roth et al., 2000]. Algumas das razdes para esses resultados obtidos sio:

1. Condigdes de treinamento diferentes. Como jé foi citado, a estratégia de usar dife-
rentes tamanhos de conjuntos de treinamento/teste, forcou um treinamento exaustivo
dos dados, diferentemente de outros trabalhos que realizaram 1, como em [Pontil and

Verri, 1998] ou no méximo 4 treinamentos como em [Roth et al., 2000].

2. Escolha aleatdria das visdes. As visdes selecionadas para constituirem os conjuntos de

treinamento poderiam tanto facilitar quanto dificultar a classificacao.

3. Utilizagdo de todas as 100 classes. Esse fator também pode ter influenciado nos resul-

tados, uma vez que essa base de dados apresenta alguns objetos muito parecidos.

Para reforcgar os resultados obtidos nesta etapa, foi implementada a estratégia k-fold cross
validation com o kernel polinomial quadrado, que apresentou uma pequena superioridade em
relacdo aos dois outros tipos de kernel testados. Os valores dos parametros C, € e v foram
os mesmos do estudo comparativo entre kernels, ou seja, 1.000, 1 e 10, respectivamente.
A biblioteca LIBSVM disponibiliza a op¢ao de k-fold cross validation, o usuario escolhe
apenas o valor de k. Foi escolhido £ = 10, conforme recomendado pela literatura [Haykin,
19991.

A estratégia de cross-validation € utilizada para avaliar o desempenho de generaliza-
cao de algoritmos de aprendizagem. A variante desta estratégia denominada k-fold cross-

validation, utilizada nesta dissertacdo, divide os dados em & subconjuntos de tamanho apro-
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ximadamente igual. O treinamento € repetido k vezes, sendo que, a cada iteracdo, um sub-
conjunto € retirado do conjunto geral de padrdes e utilizado como conjunto de teste. Ao final,
todos os subconjuntos sdo treinados e testados. A taxa de erro de generalizagdo é a média
das taxas de erro nas diferentes parti¢oes.

Foi gerado um conjunto contendo todas as classes e visdes dos objetos. Portanto, o
conjunto foi composto por 7.200 padrées. Como o valor de k£ escolhido foi 10, o grande
conjunto de dados foi particionado em 10 subconjuntos, com 720 padrdes cada. A precisdao

média obtida por k-fold cross validation foi 87,56%. A Tabela abaixo resume esses dados.

Valor de k | Precisdo Média

10 87,56

Tabela 4.6: Precisdo média alcancada utilizando k-fold cross validation, com k=10.

Esses resutados, indicam que SVM utilizando o kernel polinomial quadritico (poderia
ser outro tipo de kernel, conforme experimento anterior) pode alcagar a precisdo 87,56% na
etapa de classificacdo. A diferenca que houve entre o resultado obtido com os diversos tama-
nhos de conjuntos de treinamento/teste e seleg¢do aleatoria das visdes em relag@o ao resultado
de k-fold cross-validatio deve-se a influéncia que as visdes exerceram na classificacdo. A va-

lidacdo cruzada permite uma avaliagdo mais precisa do classificador.

4.3.4 Estudo Comparativo: SVM x Redes Neurais

O objetivo nesta etapa foi realizar experimentalmente um estudo comparativo entre SVM e
Redes Neurais do tipo MLP Backpropagation enfatizando apenas aspectos relativos a preci-
sdo de reconhecimento. Nao foi objetivo desta dissertagdo comparar o desenvolvimento das
técnicas em termos de tempo de execucdo e memoria. Redes Neurais € uma técnica muito
utilizada em problemas de reconhecimento de padrdes, como o reconhecimento baseado na
aparéncia.

As ferramentas utilizadas nesta etapa, foram: LIBSVM para SVM e SNNS para Redes
Neurais MLP Backpropagation. Essas bibliotecas foram descritas no inicio da se¢do. A base
de dados foi novamente a COIL100.

Inicialmente tentou-se realizar os experimentos com uma rede monolitica, com 1024
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neurdnios na camada de entrada (devido a dimensdo das imagens, 32x32), 100 neurdnios na
camada de saida (devido as 100 classes de objetos) e a quantidade de neurdnios na camada
escondida sendo definida por experimentacdo. Essa estratégia porém, nao mostrou-se ade-
quada devido ao elevado tempo de convergéncia das diversas configuracdes testadas. Esse
fator deve-se especialmente a quantidade de classes envolvidas no problema de classificacao.
A medida que os conjuntos de treinamento aumentavam de tamanho, a rede necessitava de
muito mais tempo para convergir e algumas vezes nao convergia apos varios dias de simula-
¢do

Diante desse problema, foi necessdrio buscar-se uma outra estratégia. Em secdes an-
teriores foi citado que a estratégia de classificacdo multiclasses utilizada por LIBSVM ¢
“um-versus-um”, que constréi N(N — 1)/2 classificadores bindrios, onde N é o nimero de
classes. Para realizar o experimento comparativo optou-se por reproduzir a mesma estraté-
gia de treinamento com Redes Neurais. Entretanto, percebeu-se que para as 100 classes de
objetos da COIL100, seria produzida uma quantidade elevada de classificadores (4.950) para
cada conjunto de treinamento. Considerando-se a mesma variagdo no tamanho dos conjun-
tos de treinamento/teste do experimento anterior (71 conjuntos), teriam que ser construidos
portanto, um total de (4.950*71) classificadores binarios.

O elevado nimero de classificadores a serem construidos, determinou uma reduc¢ao no
numero de classes envolvidas para que o experimento fosse realizado no tempo disponivel
para conclusdo desta dissertagdo. Optou-se, portanto, pela reducdo das 100 classes para
apenas 10 classes de objetos, as quais geraram 45 classificadores bindrios para cada tamanho
de conjunto de treinamento/teste (71 conjuntos). Foram escolhidas as 10 primeiras classes

que compdem a COIL100. A Figura 4.11 apresenta os objetos utilizados.

Figura 4.11: 10 classes da COIL100 usadas no experimento 3.

O sistema de reconhecimento usando SVM foi implementado seguindo a mesma ordem
do experimento anterior: pré-processamento, formagdo dos conjuntos de treinamento/teste,

treinamento de classificadores e avaliagdo de desempenho. A diferenga nesta etapa foi a
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quantidade de classes envolvidas, apenas as 10 primeiras, € o tipo de kernel, polinomial
quadritico, o qual apresentou os melhores resultados na etapa anterior. E importante destacar
que parametros como: C, € e 7y, assumiram também os mesmos valores anteriores. Esses
estdgios ndo serdo descritos nesta se¢do, uma vez que podem ser vistos na se¢ao anterior.
Esta secdo apresentard o experimento utilizando Redes Neurais, os resultados obtidos e fara
a comparagdo com os resultados obtidos com SVM.

O sistema de reconhecimento utilizando Redes Neurais pode ser dividido em cinco eta-
pas: pré-processamento, definicdo da arquitetura, construcdo dos conjuntos de treinamen-
to/teste, construg@o dos classificadores binarios e avaliagdo de desempenho. A Figura 4.12

ilustra essas etapas.

Pré— Definido Construcao Construgdo Avaliagdo de
da dos conjuntos d dos classificadores
processamento . . desempenho
arquitetura treinamento/teste bindrios

Figura 4.12: Arquitetura do experimento com Redes Neurais.

Pré-processamento

Esta etapa foi a mesma realizada no experimento anterior. As imagens foram convertidas

para niveis de cinza e redimensionadas para uma retina de 32x32 pixels.

Definicao da Arquitetura

Considerando que as imagens foram redimensionadas da forma acima, a primeira camada
da rede foi constituida por 1024 neur6nios. Como tratavam-se de classificadores bindrios, a
camada de saida foi constituida por 2 neurdnios. Utilizou-se apenas uma camada escondida.
O numero de neurdnios na camada escondida foi determinado através de experimentos que
objetivaram minimizar o nimero de ciclos necessarios para a rede convergir. Os resultados
ocorreram com 4 neurdnios na camada escondida. A Tabela 4.7 sumariza a arquitetura da

rede.
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Camadas | N° de Neuronios

Entrada 1024
Escondida 4
Saida 2

Tabela 4.7: Arquitetura das Redes Neurais.

Construcao dos conjuntos de treinamento/teste

Foram construidos conjuntos de treinamento/teste de diferentes tamanhos, como nos experi-
mentos anteriores. Todas as 72 visoes das 10 classes foram utilizadas. Como na fase anterior,
71 conjuntos de treinamento/teste foram criados, com 7" amostras de treinamento e (72 — 7)
amostras de teste por classe, com 7" = 1,...,71. As visdes também foram selecionadas

aleatoriamente.

Construcao dos classificadores binarios

Para cada valor de 7', 45 classificadores bindrios foram construidos, manipulando as 10
classes envolvidas no problema. A cada iteragdo (mudanca no valor de 7') as visdes aleatdrias
foram selecionadas. As visdes escolhidas para cada classe, considerando um certo valor
de T, mantiveram-se as mesmas para todos os classificadores. Por exemplo, as visdes da
classe 1 que constituiram o classificador binario 1-2, foram as mesmas que constituiram o
classificador 1-3, e assim sucessivamente, para cada valor de 7.

Todos os classificadores foram produzidos usando a mesma arquitetura descrita anterior-
mente. Portanto gerou-se 45 redes treinadas para cada valor de T. Ao final de cada iteracdo,

a precisdo do classificador foi avaliada.

Avaliaciao de desempenho

Para cada conjunto de treinamento com 7' visdes, um conjunto de teste com (72-T) visdes
foi gerado. Os conjuntos de teste foram utilizados para avaliar a precisdo alcancada pelas
Redes Neurais.

E importante destacar que as mesmas visoes usadas para treinar os classificadores neurais

bindrios foram também treinadas com SVM. Os mesmos arquivos de teste foram utilizados
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para a avaliacdo de desempenho de ambas as técnicas.

O processo envolvendo SVM foi 0 mesmo do experimento anterior. Quanto as Redes
Neurais, os conjuntos de teste foram utilizados como padrdes de entrada para as redes trei-
nadas na fase anterior, ou seja, o conjunto de teste (72-T) foi submetido aos 45 classificadores
gerados para 1" visdes. Para verificar a precisdo alcancada, a mesma estratégia de votacdo
utilizada pela biblioteca LIBSVM foi implementada. Cada padrdo que compunha o con-
junto de teste foi analisado, verificando-se a quantidade de vezes (votos) que o padrdo foi
reconhecido como sendo de uma determinada classe. Ao final, quando o mesmo padrao foi
apresentado a todos os 45 classificadores, verificou-se a classe que obteve o maior nimero
de votos. Um acerto foi computado toda vez que a classe com o maior nimero de votos (ven-
cedora) coincidiu com a classe real do padrao. Quando existiu 2 ou mais classes vencedoras,
entdo foi considerada apenas a classe de menor indice como vencedora.

SVM apresentou uma pequena superioridade em relagdo as Redes Neurais. A Figura
4.13 mostra esses resultados através das curvas de reconheciemento obtidas a partir da média

das 10 classes.
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Figura 4.13: Curvas de reconhecimento para SVM e Redes Neurais, na base COIL100.

A taxa média de reconhecimento de Redes Neurais foi 87,79% e 89,98% para SVM. A
melhor taxa de MLP foi 100% para T=69 e 100% para SVM, com T=68. A pior taxa foi
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49,58% para MLP, com T=1 e 59,72% para SVM, com T=1. A Tabela 4.8 resume esses

resultados.

Técnica | Pior Taxa | Melhor Taxa | Taxa Média
SVM | 59.72% T=1 | 100% T=68 89,98%
MLP | 49,58% T=1 | 100% T=69 87,79%

Tabela 4.8: Taxas de reconhecimento obtidas com Redes Neurais € SVM na base COIL100.

Os resultados obtidos mostraram que ambas as técnicas apresentam desempenho seme-
lhante, com uma superioridade para SVM, no problema de reconhecimento de objetos base-
ado na aparéncia, usando as 10 primeiras classes de objetos da base de imagens COIL100.
Além do desempenho, as técnicas apresentaram comportamento semelhante, a medida que
a quantidade de visdes aumentou, as taxas de reconhecimento aumentaram também. Ambas

alcangaram 100% de precisdo antes de utilizar as 71 visdes para treinamento.

4.4 Conclusao

Os experimentos descritos neste capitulo objetivaram reforcar a compreensdo da técnica
SVM, reforcar resultados obtidos na literatura recente da técnica e realizar um estudo ex-
perimental comparativo entre SVM e Redes Neurais MLP Backpropagation, no problema
de reconhecimento de objetos baseado na aparéncia. Os resultados do primeiro experimento
deste capitulo foram publicados em [dos Santos and Gomes, 2001]. Os resultados do se-
gundo experimento foram aceitos para publicacdo em [dos Santos and Gomes, 2002]. Um
trabalho descrevendo todos os capitulos desta dissertacdo estd sendo submentido para o I
Workshop de Teses e Dissertagdes em Inteligéncia Artificial. O proximo capitulo apresenta

as conclusdes gerais desta dissertacdo e as perspectivas para trabalhos futuros.



Capitulo 5

Conclusoes

Esta dissertagdo apresentou a técnica de aprendizagem de maquina SVM como uma opg¢ao
para realizar a tarefa de reconhecimento de objetos baseado na aparéncia. Investigou o de-
sempenho da técnica na solucdo desse tipo de problema, comparou trés tipos de SVM entre
si e comparou SVM com outra técnica mais classica, Redes Neurais.

Além da parte experimental discutida acima, esta dissertacdo também procurou apresen-
tar a teoria que formaliza SVM. O Capitulo 2 descreve o esquema matematico que envolve
as etapas de treinamento e teste, especificamente para a drea de Reconhecimento de Padrdes.
E importante ressaltar que a teoria fundamental para a compreensio de SVM envolve duas
areas de pesquisa, Teoria da Aprendizagem Estatistica e Otimizacdo Matematica, as quais
ndo sdo geralmente parte dos curriculos de Cientistas da Computacdo. Portanto, nesta dis-

sertacdo procurou-se apresentar SVM utilizando uma linguagem mais didatica e acessivel.

5.1 Sumario da Dissertacao

O Capitulo 2 apresentou as duas teorias fundamentais de SVM. Sem esse conhecimento seria
dificil assimilar como o treinamento de SVM ¢ realizado (através da solu¢ido de um problema
quadratico convexo) e como o0s vetores de suporte sdo extraidos (considerando-se a margem
de separacao méaxima). Os conceitos acima sdo igualmente importantes, para uma melhor
compreencgdo da fase de teste, quando os vetores de suporte sdo utilizados como parametros
que determinam a que classe um padrdo niao conhecido pertence.

Um outro conceito importante para SVM € a funcdo kernel. Os métodos de aprendi-
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zagem basedos em kernel estdo ganhando muito espago nas conferéncias e periddicos de
aprendizagem de mdaquina. Esse crescimento deve-se especialmente, ao desenvolvimento
das pesquisas com SVM. Constitui uma outra drea de pesquisa em separado e envolve outras
metodologias de aprendizagem de maquina como, Redes Neurais, PCA, Funcdes de Base
Radial, etc.

Apesar da complexidade conceitual, o Capitulo 3 procurou relacionar as principais linhas
de pesquisa na drea de SVM. O objetivo do capitulo foi apresentar os conceitos de forma
clara, evitando muitos termos técnicos, mas sem negligenciar os conceitos fundamentais.
Essa meta foi proposta para apresentar um conteddo mais compreensivel, 0 que nio acontece
na literatura tipica de SVM.

Trata-se portanto, de uma drea de pesquisa que estd em franco desenvolvimento, restrita
ainda a poucos grupos, porém ja alcangando um publico maior. Como a teoria é totalmente
formalizada, embora ainda haja muito a ser explorado, o enfoque da maioria dos trabalhos
sdo as aplicagdes. Busca-se um dimensionamento do poder de abrangéncia de SVM em
problemas praticos. Um dos problemas investigados € o reconhecimento de objetos baseado
na aparéncia, que pode ser util na maioria das tarefas que envolvem navegacdo, Robdtica,
sistemas de seguranca, entre outras tarefas em que a Visdo de Mdaquina é requerida.

Esta dissertagcdo, além de apresentar a descricdo conceitual, também investigou o com-
portamento de SVM no problema prético de reconhecimento baseado na aparéncia. Para a
realiza¢dao de um estudo prético, descrito no Capitulo 4, foram utilizadas bibliotecas e bases
de imagens disponiveis ao publico, para pesquisas com fins ndo comerciais.

Os experimentos foram divididos em trés grupos, utilizando uma estratégia de variar o
tamanho dos conjuntos de treinamento e teste. A primeira etapa de experimentos avaliou o
comportamento e a precisao de SVM no problema de classificacdo de 10 classes de objetos,
com 20 visdes de cada. O kernel utilizado foi o polinomial quadratico. A taxa média de reco-
nhecimento foi 90%. Os resultados obtidos confirmaram que SVM ¢ aplicdvel ao problema,
tém seu desempenho de reconhecimento aumentado quando treinada com muitas visdes e
que se comporta como a maioria das demais técnicas.

O segundo experimento constou de um estudo comparativo entre trés tipos de kernel
polinomial: linear, quadratico e ctibico, na base de imagens COIL100. Os resultados obtidos

refor¢aram outros resultados da literatura de que o tipo de kernel normalmente ndo interfere
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muito na precisdo final do classificador. Os trés kernels pesquisados apresentaram resultados
muito préximos, com uma pequena superioridade para o quadrético.

O terceiro experimento envolveu um estudo experimental comparativo entre SVM e Re-
des Neurais do tipo Multilayer Perceptron Backpropagation, para a verificagao do desempe-
nho de ambas as técnicas, considerando-se apenas 10 classes de objetos da base de imagens
COIL100. SVM apresentou uma pequena superioridade em média de (2,19%) em relacdo a
Redes Neurais, o que refor¢ca que SVM € uma técnica totalmente vidvel para problemas de
classificagdo de padrdes, em especial para problemas de reconhecimento baseado na aparén-
cia.

Todos esses experimentos contribuiram para uma compreensao mais pratica da técnica,
refor¢cando o conhecimento tedrico e confirmaram a aplicabilidade de SVM ao problema de

reconhecimento de objetos 3D, a partir de visdes 2D.

5.2 Perspectivas de Trabalhos Futuros

Algumas sugestdes de trabalhos futuros sao apresentadas a seguir:

e Realizar experimentos para avaliacio de SVM em comparacdo com Redes Neurais,
utilizando as 100 classes da base de imagens COIL100. O que nao foi possivel ser

realizado nesta dissertacao por limitagdes de tempo.

e Realizar experimentos variando apenas o tamanho dos conjuntos de treinamento e

mantendo um dnico conjunto de teste.

o Testar extensdes de SVM. Conforme foi citado, ja foram propostas modificacdes para
o algoritmo padrao. Uma possibilidade seria realizar um estudo comparativo entre

esses algoritmos para determinar o mais indicado ao problema.

e Estudo comparativo entre metodologias de classificacao multi-classes. A maioria das
estratégias ja foram objeto de experimentos, porém metodologias mais recentes como
por exemplo [Weston and Watkins, 1999] indicam a possibilidade de adicionar a re-
presentacao multi-classes diretamente ao problema de otimizacao resolvido em SVM.
Portanto, um possivel trabalho poderia ser um estudo comparativo entre essas meto-

dologias.
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e Estudo de implementacdo com processadores dedicados em que ndo seja necessario

diminuir a dimensao das imagens das bases de dados.

e Uma outra perspectiva de trabalho futuro seria estender o dominio de aplicacdo de
SVM. Esta dissertacdo restringiu-se ao dominio de Reconhecimento de Padrdes, mas
SVM pode ser aplicado a outros tipos de problemas como Regressao e Detec¢ao de
Novidades. As formulagdes de SVM sofrem algumas mudangas dependendo do tipo

de problema. O que ndo foi explorado nesta dissertagdo.

e Divulgar a contribuicao tedrica através de tutorial, artigo etc, com o intuito de transferir

o conhecimento sistematizado nesta dissertacao.
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