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As I've tried to stress, at the heart of science is an essential balance
between two seemingly contradictory attitudes - an openness to new ideas,
no matter how bizarre or counterintuitive, and the most ruthlessly skeptical
scrutiny of all ideas, old and new. This is how deep truths are winnowed
from deep nonsense.

—CARL SAGAN (The Demon-Haunted World: Science as a Candle in
the Dark, 1995)



Resumo

Os problemas que podem ser resolvidos por métodos de aprendizado de maquina tam-
bém tém influéncia sobre os algoritmos implementados, eles sdo divididos em trés grandes
categorias: a regressao, a classificacdo e o agrupamento. O problema abordado ao longo desta
dissertacdo € a classificacdo de padrdes, que tem como objetivo criar superficies de separacdes
no espaco para o dividir em regides de acordo com as classes dos padrdes. A classificacdo é
bastante parecida com o agrupamento, mas este ndo tem acesso a classe esperada para cada
padrdo, o que faz com que estes métodos estejam mais relacionados a distribuicao dos dados
no espaco. A maximizagdo de margem € uma abordagem para problemas de aprendizado de
maquina bastante apropriada uma vez que a capacidade de generalizacdo de um método qual-
quer esté relacionada a sua margem. Dessa forma € possivel constatar que classificadores de
margem larga sdo mais robustos quando devem determinar a classe de dados desconhecidos.
Dentre os métodos de maximizacao de margem, as mdquinas de vetores de suporte ou SVMs,
utilizam o algoritmo de otimizagdo baseados em Lagrangiano para determinar vetores de su-
porte, os quais constroem uma superficie de separacao cuja distancia, ou margem, seja 0 mais
distante possivel dos padroes de todas as classes. As SVMs utilizam kernels que tem como
finalidade a projecdo de dados de entrada em um espaco que permita a separa¢cdo dos dados,
possibilitando, assim, ndo s6 a sua classificagdo como também a regressdo de funcdes. Atual-
mente as SVMs ainda sdo um dos métodos melhores e mais utilizados métodos na literatura. O
Mapeamento Explicito, por sua vez, € uma abordagem mais recente que se tornou popular com
o desenvolvimento das Maquinas de Aprendizado Extremo, as ELM. Estas mdquinas possuem
a implementacdo bem simples que permitem a criagdo de um classificador utilizando apenas
célculos analiticos e ndo iterativos. A ELM utiliza um mapeamento explicito aleatério para
projetar o espacgo de entrada em um espaco de caracteristicas de maior dimensionalidade, o que
possibilita a separac@o linear dos dados neste espago projetado. Nas ELM o mapeamento €
compreendido como a camada intermedidria de uma rede neural cujos pesos foram atribuidos
aleatoriamente, e o Unico parametro de ajuste € a quantidade de neurdnios. A camada de saida
da ELM pode ser ajustada de forma analitica, o que torna o método simples, rapido e elegante.

No entanto, o mapeamento explicito pode, também, ser interpretado como um kernel com-
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RESUMO vii

plexo, cujos parametros sdo, somente, a dimensdo do mapeamento e a variancia da distribuicao
que gerou os pesos. Como a quantidade de neur6nios, ou seja, a dimensdo do mapeamento,
se torna insensivel para a desempenho do classificador, quando ela € grande o suficiente, e a
variancia da fun¢ao geradora dos pesos também nao apresenta efeito algum, entdo este método
pode ser considerado nio paramétrico. E amplamente aceita a necessidade de se utilizar méto-
dos que promovam a maximizac¢do de margem, uma forma possivel de se aperfeigoar a SVM
€ o emprego de kernels ndo paramétricos. Com isso o método se torna mais simples de ser
implementado e empregado, ja que dispensa uma longa metodologia para o ajuste apropriado
dos parametros. Com esta motivacdo foi implementado um método que utiliza o mapeamento
explicito como kernel, assim a grande dimensionalidade do espaco de caracteristicas permite
a separacdo linear dos dados ao mesmo tempo que € promovida a maximizacdo da margem
de classificagdo. Ao mesmo tempo, a utilizacdo de uma mdaquina linear juntamente com o

mapeamento que ndo requer o ajuste de qualquer parametro.

Palavras-chave: ELM, SVM, Kernel, Mapeamento Explicito



Abstract

The problems that can be solved through the machine learning approach also have in-
fluence on particularities of the implemented algorithms, they are divided in three large groups:
regression, classification and clustering. This dissertation deals with pattern classification pro-
blems, which aim to create separating surfaces along the pattern space dividing it in regions
according to the pattern classes. Classification problems are quite similar to clustering pro-
blems, however the latter does not have access to the expected class for each pattern, and there-
fore its methods use structural characteristics of the data distribution in the space. The margin
maximization approach for machine learning problems is appropriated, since the capability of
generalization of any classification method is related to its margin. Therefore, it is possible
to assert that large margin classifiers are more robust when classifying unknown data. Among
large margin classifiers methods, the support vectors machines, SVM, use a Lagrangian based
algorithm to determine support vectors, which constructs a separating surface whose distance,
or margin, to every class patterns is the largest as possible. The SVM use kernels with the pur-
pose of mapping the input space into a feature space that allows the data separation, allowing
not only the pattern classification but also the function regression. Nowadays the SVM are still
one of the best and most used methods in the academia. Explicit mapping approach became
popular recently with the proposal of the extreme learning machines, ELM. These machines
have a rather simple implementation that allows the creation of a classifier that uses only analy-
tical calculations, discarding any iterations. The ELM uses a random explicit mapping of the
input space into a feature space of higher dimensionality, allowing the linear separability of
the data in the mapped space. For the ELM, the mapping is construed as the hidden layer of a
feedforward neural network whose weights are assigned randomly, and the single parameter to
be tuned in it is the quantity of neurons. The output layer, in the ELM, has its weights tuned
according to an analytical calculation, which makes this method simple, fast and very elegant.
The explicit mapping can also be interpreted as a complex kernel, whose parameters are only
the mapping dimension and the variance of the random distribution that generated the weights.
Since the number of neurons, in other words the mapping dimension, is not sensible by the

methods performance, when it is big enough, and the variance has no effect either, this method
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can be considered non parametrical. The need of using large margin methods is widely accep-
ted, hence it is possible to improve SVMs by using non parametric kernels. Thus the classifier
becomes simpler to be implemented and used, since it is exempt of using a complicated metho-
dology for a fine parameter tuning. With this motivation it was implemented a method that
uses explicit mapping as kernel, therefore the great dimensionality of the feature space allows
the linear separability of the data at the same time that the margin is maximized. Meanwhile,
the use of the non-parametric explicit mapping and a linear support vectors machine allows a

virtually non-parametric at all.

Keywords: ELM, SVM, Kernel, Explicit Mapping
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CAPITULO 1

Introducao

O Aprendizado de Maquina € um ramo de Inteligéncia Computacional amplamente re-
lacionado a estatistica e probabilidade. Métodos de aprendizado devem ser capazes de abstrair
informacdes estatisticas provenientes de um conjunto de dados e, a partir delas, definir o com-
portamento de uma mdaquina. Dessa forma os procedimentos implementados permitem que
esta maquina extraia informag¢des de dados empiricos disponiveis e, com este conhecimento

adquirido, sdo definidos modelos capazes de resolver problemas especificos (Haykin, 2001).

Devido a grande variedade de maquinas presentes na literatura € fundamental o conhe-
cimento das caracteristicas do problema no qual a maquina serd empregada e do contexto em
que este problema estd embutido para que seja escolhida a maquina apropriada. Da mesma
forma, as mdaquinas sdo classificadas por diferentes critérios que veriam segundo diferentes

caracteristicas na sua constru¢do e da sua aplicacao.

1.1 Aprendizado Supervisionado, Nao - Supervisionado e Semi -

Supervisionado

Os problemas que podem empregar o aprendizado de mdquinas ou redes neurais artifi-
ciais em sua solucdo podem ser classificados de diferentes formas. Umas destas classificagdes
estd relacionada a utilizagc@o de padrdes com rétulos ou fargets pela maquina para a solugao do
problema. Os rétulos sdo os valores esperados para cada conjunto caracteristicas de entrada ou
features. Por exemplo, em um problema de diagndstico de cancer de mama, o rétulo poderia
ser o resultado positivo ou negativo, para um problema bindrio que nao trabalhe a possibilidade
de resultado inconclusivo. Se um método de aprendizado utiliza estes rétulos ele é denomi-
nado Supervisionado, ou seja existem um professor que, durante o processo de aprendizado da
madquina, avalia os resultados atingidos reforcando-os ou penalizando-os de acordo com a sua
proximidade aos resultados esperados (Braga et al., 2007; Chapelle et al., 2010; Haykin, 2001;

Zhu e Goldberg, 2009). Neste tipo de aprendizado € necessdria a existéncia de um agente que
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determina o rétulos de saida de acordo com as caracteristicas de entrada, assim a maquina
pode ajustar os seus parametros internos de forma que os resultados atingidos estejam o mais

proximo possivel dos esperados.

Quando estes rétulos ndo estao disponiveis é caracterizado o Aprendizado Nao - Super-
visionado. Neste caso, os dados ndo possuem valores esperados o que impossibilita a utilizagdao
de um oréculo ou de qualquer agente de rotulacdo. Dessa forma, a abordagem para se resolver
o problema muda significativamente (Haykin, 2001). Os dados devem ser agrupados de acordo
com as caracteristicas estruturais intrinsecas a distribuicdo espacial ou estatistica dos dados.
Ou seja sdo utilizadas as informagdes de densidade de dados, distancia entre padrOes, a sua

correlagdo, entre outros.

H4, ainda, um outro ramo do aprendizado de maquina, denominado Aprendizado Semi-
Supervisionado (SSL, Semi-Supervised Learning), que foi apresentado como uma solucdo para
problemas de classificagdo que possuem em sua base de dados tanto padrdes rotulados quanto
nao rotulados, em particular para o caso em que hd uma quantidade muito maior de dados
ndo rotulados (Chapelle et al., 2010; Zhu e Goldberg, 2009). Esta preocupagdo surgiu com
constatacdo de problemas em que o conjunto de dados rotulados € uma parcela pequena dos
dados disponiveis para treinamento. Em geral isto ocorre quando o esfor¢o necessério para se
gerar dados € muito pequeno em relagdo a dificuldade de se rotular cada um desses padrdes
gerados. Esse é o caso, por exemplo, da classificagdo de conteido na internet, enquanto a
criacdo de novos textos, imagens e midias em geral para abastecer a rede € fécil e intensa, o

esfor¢o necessario para classificid-los manualmente € invidvel (Zhu e Goldberg, 2009).

1.2 Regressao, Classificacao e Agrupamento

Ocorrem distingdes entre os tipos de problemas que podem ser resolvidos com a utili-
zacdo de aprendizado de mdquinas. Existem, de forma geral, dois tipos principais de problemas
de aprendizado de maquina supervisionado, regressao e classificagdo, e um nao-supervisionado,
o agrupamento ou clustering (Braga et al., 2007; Haykin, 2001; Zhu e Goldberg, 2009). A re-
gressdo de funcdes consiste em um problema estatistico clédssico, ela busca determinar uma
funcdo que descreva, com certa precisdo, a o conjunto de dados de acordo com os pares de
caracteristicas dos padrdes e seus respectivos rétulos. Ou seja ela identifica a relagdo entre
as varidveis de entrada e as varidveis de saida de um determinado problema, por exemplo, na

figura 1.1, um regressor foi desenvolvido utilizando uma Rede RBF (Radial Basis Function)
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de forma que a sua saida correspondesse a uma func@o Sinc, de acordo com os padrdes de
entrada. A caracterizagdo de fungdes €, ainda, um problema bastante complexo que possui

diversos desdobramentos, como, por exemplo, problemas de previsdo de séries temporais.

Regressao de Funcoes

Regressor
3L *  Padrbes

Saida

Entrada

Figura 1.1: Regressao de uma funcao Sinc utilizando uma Rede Radial Basis Function.

A Classificagdo de Padrdes estd relacionada a criacdo de uma superficie de separacao
que divida o espago entre duas ou mais classes de acordo com a distribui¢ao dos padrdes de cada
classe(Braga et al., 2007; Haykin, 2001). Com isso os métodos de aprendizado de maquinas
para classificacdo devem ajustar os seus parametros livres de forma que a maior parte possivel
dos padrdes de uma mesma classe estejam do mesmo lado da superficie de separacdo. Esta
tarefa pode se tornar bastante complexa a medida que os dados apresentem um superposi¢ao
ou que a geometria das classes no espago se entrelace. Além disso um fendmeno indesejado,
denominado overtraining, deve ser sempre evitado (Braga et al., 2007). Quando hd um trei-
namento inadequado da maquina ou quando ela é mais complexa do que o necessdrio, ela se
adequa excessivamente aos dados de treinamento apresentado um 6timo desempenho ficticio
durante o aprendizado. No entanto este comportamento € bastante indesejado, ja que ele im-
plica em perdas na capacidade de generalizacdo da maquina, uma vez que os dados de teste ou

da aplicacdo real sdo diferentes dos dados de treinamento(Braga et al., 2007; Haykin, 2001).

Por outro lado o Agrupamento estd relacionada ao reconhecimento de padrdes e nao



1.3 MODELOS GENERATIVOS E DISCRIMINATIVOS 4

possui rétulos esperados durante o treinamento. Desta forma o aprendizado € feito a partir da
extracdo das informacdes intrinsecas da distribuicdo dos dados(Braga et al., 2007). Os agrupa-
mentos de dados sdo definidos a partir de relacdes que foram observadas em sua distribuigdo,
como a média ou a mediana da distancia euclidiana entre pares de dados, a correlacdo entre os

dados, a existéncia de centréides nos dados, entre outros (Zhu e Goldberg, 2009).

A classificac@o e o agrupamento apresentam semelhancas, ja que ambos consistem na
obtencdo de uma superficie de separagao ou qualquer mecanismo semelhante que permita a
separagao do espago em regioes que separem de forma bem definida os dados de dois ou mais
grupos existentes neste espaco. O que diferencia a classificacdo do agrupamento € a existéncia
de rétulos, ou seja, em um problema de classificacio, existe para os dados de treinamento uma
valor esperado que separa os dados em classes. Como estas classes sdo sumariamente arbi-
trarias, ndo existe necessariamente uma correlacdo entre a distribui¢do dos dados no espaco e
valor dos seus rétulos. Desta forma € possivel que os valores esperados em um problema de
classificagdo seja extrinseca as informacdes estatisticas coletadas dos dados. Ou seja, é prova-
vel que um problema quando resolvido por métodos de classificacdo e clusterizagdo, ignorando
os rétulos, apresentem resultados bastante diferentes (Zhu e Goldberg, 2009), como € ilustrado

na figura 1.2.

Na figura 1.2, distribui¢des Gaussinas bidimensionais estdo distribuidas em duas clas-
ses, neste caso, o Classificador foi criado a partir de um Perceptron de Multiplas Camadas
(MLP ou Multi Layer Perceptron) que recebe a informacao de rétulos de cada padrao para criar
uma funcao de separacdo. A solucdo gerada a partir dos Agrupamentos, no entanto, sdo defi-
nidas com uma rede SOM, um Mapa Auto-Organizavel (Self-Organizing Map), e definem os

clustes de acordo com a distancia entre os pontos no espago.

1.3 Modelos Generativos e Discriminativos

Os modelos utilizados por métodos de Aprendizado Supervisionados e Semi-Supervisionados

podem pertencer a dois tipos diferentes os modelos Generativos e os Discriminativos.

De forma geral os modelos Generativos tém a preocupacido em determinar o mecanismo
que gerou os dados e, dessa forma, tendem a incorporar informagdes estruturais dos dados
no classificador (Chapelle et al., 2010; Zhu e Goldberg, 2009). Dentre métodos baseados em

modelos generativos, podem ser destacados os de mistura Gaussiana, como as mdquinas de
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Agrupamento Classificacéo

> o Classificador
4.5 . Agrupamentos i
+  Padrbes C1
4 < Padrées C2 i

Figura 1.2: Trés distribui¢des Gaussianas sdo classificadas em duas classes utilizando um MLP
e agrupadas em dois clusters de acordo com uma rede SOM.

Bayes ou classificadores Bayesianos (naive-Bayes), métodos de maximizagdo de esperanca ou

EM (expectation maximization) e métodos baseados em cadeias de Markov (Haykin, 2001).

Por outro lado os modelos Discriminativos ndo apresentam esta preocupagdo, focando
apenas na geracao de um modelo que consiga definir os resultados de acordo com os dados
observados, como € o caso das Redes Neurais Artificiais e das Médquinas de Vetores de Suporte
(SVM) (Chapelle et al., 2010; Smola e Bartlett, 2000; Zhu e Goldberg, 2009).

1.4 Meétodo Proposto com Mapeamento Explicito

Neste trabalho é abordada a classificacdo de dados e o reconhecimento de padrdes a
partir de modelos discriminativos. Problemas desta natureza sdo observados em diversas dreas
do conhecimento, desde problemas na biologia, como a classificacdo de espécies de flores, até
a literatura, na classificacdo do contetdo de textos. Na literatura podem ser encontrados diver-
sos artigos que resolvem problemas na drea de saide como o diagnéstico de doengas cardiacas,

cancer de mama, diabetes, por exemplo. Existem ainda estudos na drea de actstica, como
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identificag@o de instrumentos ou mesmo de fonemas. Ha também métodos de classificacdo au-
tomatica de cadeias de proteinas, na drea de genética na Biologia, da classificacdo de contetido
web, na Informética, ou mesmo de falhas em motores na Engenharia de Elétrica de Poténcia.
E inegdvel a importancia dos métodos automaticos de classificacio com o intuito de se agilizar
diversos processos. Tornando estes mais acessiveis e dinamicos ja que reduzem a necessidade

de uma mao de obra qualificada de alto custo, que poderia ser melhor empregada.

Existe, no entanto, uma dificuldade nos métodos de classificagao de padrdes relacio-
nada a configuracio otimizada de parametros. Neste contexto, foi proposto um método que
que utiliza mapeamento explicito em maquinas de vetores de suporte (SVM, Support Vector
Machines). Com base nas Mdaquinas de Aprendizado Extremo (ELM, Extreme Learning Ma-
chines), o Kernel € substituido por uma estrutura similar a camada escondida de uma Rede
Neural Artificial, de grande dimensionalidade e pesos aleatdrios. Dessa forma, € reduzida para
um a quantidade de parametros a ser ajustado. No entanto, o método desenvolvido é também
robusto a este parametro, que pode receber qualquer valor, desde que seja maior que a dimensao

original do problemas, sem afetar de forma significativa o desempenho da maquina.

O método proposto se trata de um algoritmo de classificacdo discriminativo que consiste
na integracdo de uma Mdquina de Aprendizado Extremo a uma Mdquina se Vetores de Suporte,
0 que o torna, assim, robusto a ruidos e incertezas na margem de separagdo entre classes. Ou
seja, o algoritmo proposto € favordvel se empregado em bases de dados em que hé superposicao
entre os dados. Além disso este método ndo € muito sensivel a nenhum dos seus parametros de
entrada, o que o torna extremamente vantajoso para no treinamento, ja que ndo requer nenhum

ajuste de parametros.

1.4.1 MaAaquinas de Aprendizado Extremo

A proposta das Maquinas de Aprendizado Extremo € a implementacdo de uma rede
neural artificial feedforward com uma camada escondida (SLFN Single Layer Feedforward
Network) que possui um algoritmo rapido de aprendizado. Uma ELM € uma RNA cujos pesos
e bias da camada escondida sao atribuidos aleatoriamente e nao sdo posteriormente ajustados,
com isso o problema € projetado em um espaco de maior dimensionalidade o que facilita a sepa-
racdo dos dados. A camada de saida, por sua vez, tem seus pesos e bias ajustados analiticamente
a partir da pseudo-inversa da camada escondida, esta solucao foi baseada na minimiza¢do da
norma dos minimos quadrados. Este método permite que o erro de classificacdao da rede seja

limitado desde que a func¢do de ativacdo dos neurdnios da camada de saida seja infinitamente
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diferencidvel. Diferentemente da maioria dos métodos de treinamento de SLFN que sao base-
ados em gradiente, a estratégia da ELM reduz consideravelmente o tempo de treinamento de
redes neurais artificiais do tipo SLEN (Huang ez al., 2006).

Apesar da simplicidade do método, as ELMs conseguem atingir altas taxas de sucesso
equivalentes a maquinas de vetores de suporte. Neste caso, devido a redu¢do do tempo de
treinamento, apesar de ndo haver melhora no desempenho classificacdo da rede, € possivel

dizer que o mecanismo de aprendizagem apresentou uma evolugao.

1.4.2 Maquinas de Vetores de Suporte

As méquinas de vetores de suporte sdo mecanismos baseados em Lagrangiano que tem
como objetivo a defini¢do de superficies de separag@o, no caso da classificacdo de padrdes, que
maximize a margem de separacdo entre as duas classes. Elas definem os chamados vetores de
suporte, que sdo os padrdes mais significativos para de acordo com o Lagrangiano. A partir
dos vetores de suporte uma superficie é construida com a maximizacdo da distincia entre os
vetores de suporte e a superficie de separagao, quanto maior esta distdncia maior a margem do
classificador (Cortes e Vapnik, 1995; Smola e Bartlett, 2000).

Em termos de desempenho as méquinas de vetores de suporte ainda sdo umas das mais
confidveis em aplicacdes de classificacao de padrdes, e sdo, ainda, consideradas técnicas no es-
tado da arte. Devido a sua caracteristica de garantir a maximizag¢ao da margem, inclusive com
a utilizacdo da varidvel de regularizacido, ¢ um método que possui alta capacidade de genera-
lizacdo. Na tentativa de se contornar a questdo do ajuste de parametros, foi implementado um
método que combina as qualidades das SVMs com o mapeamento empregado em Méquinas de

Aprendizado Extremo, dessa forma compondo uma SVM com Mapeamento Explicito.

1.4.3 Aprendizado Semi-Supervisionado

A partir do método proposto foi ainda implementado um método semi-supervisionado.
O problema do Aprendizado Semi-Supervisionado pode ser elaborado de tal forma que ele seja
constituido de dois problemas quase distintos, um supervisionado € um ndo supervisionado.
Por exemplo, utilizando uma abordagem cluster-then-label, neste caso rétulos sdo atribuidos
para os agrupamentos, gerados por um algoritmo nao supervisionado, de acordo com um clas-

sificador supervisionado obtido com os dados rotulados. Outra possibilidade € a integracao de
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restricdes para a superficie de separa¢do obtida com um método supervisionado de acordo com
a densidade dos padrdes ndo rotulados. Dessa forma, os padrdes ndo rotulados sdo utilizados
para penalizar superficies de separac¢do que dividem possiveis agrupamentos, como € o caso das
Miquinas Transdutivas e das Maquinas de Vetores de Suporte Semi-Supervisionadas (S3VM,
Semi-Supervised Support Vector Machines) (Chapelle et al., 2010; Zhu e Goldberg, 2009).

Foi proposto, neste contexto, uma variagdo das Maquinas de Vetores de Suporte Semi
Supervisionadas que utiliza os objetivos de maximiza¢do de margem e da incorporagdo dos

padrdes nao rotulados em dois objetivos distintos, caracterizando um problema multiobjetivo.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd dividida em seis capitulos: Introdugdo, Referencial Teérico, De-

senvolvimento do Método, Metodologia Experimental, Analise de Resultados e Conclusdo.

Este primeiro capitulo contextualiza o problema abordado, no ambito da inteligéncia
computacional. E definido, segundo os conceitos da drea, o tipo de problema que é abordado

ao longo da dissertacdo e a sua importancia pratica.

Durante o Referencial Tedrico, s@o revisados os artigos mais importantes na literatura
relacionados aos temas abordados ao longo da dissertacdo, além de publicacdes recentes que
apresentaram relevancia académica e avancos cientificos relativos ao contexto da dissertagao.
Com base nas teorias, ja consolidadas, apresentadas no segundo capitulo, foi elaborado o mé-
todo proposto, cuja descricdo e motivagao estdo apresentados no capitulo de Desenvolvimento
do Método.

Afim de se validar a aplicabilidade do método, foi planejada uma série de experimentos
que sao capazes de aferir o comportamento do método de forma vélida. Os experimentos
realizados estao detalhados no quarto capitulo, nele sdo descritas, além da estrutura do testes, as
bases de dados utilizadas, as medi¢des coletadas e as decisdes tomadas para o condicionamento
dos dados. Segue a este capitulo, a apresentacdo e andlise dos resultados experimentais obtidos
e, por fim, o dltimo capitulo contém uma breve discussao e as conclusdes constatadas ao longo
do trabalho.



CAPITULO 2

Referencial Teorico

2.1 Mapeamento

O mapeamento de padrdes para um espago de maior dimensionalidade € a base de diver-
sos métodos propostos na literatura, o que ilustra a importancia do artigo publicado por Cover
(1965). Neste artigo foi publicado um teorema quanto a separabilidade geométrica e estatistica
de dicotomias quando € feita a projecao para um espago ndo linear de maior dimensionalidade,
que mais tarde viria a ser conhecido como o Teorema de Cover. No contexto da capacidade
de separagdo de superficies, Cover provou que, dado que o nimero de padrdes seja fixo e a
dimensionalidade do espaco em que eles estdo situados possa aumentar, existe um tamanho de

dimensao d* a partir do qual € possivel a separagao linear dos padrdes.

A classificacdo geral de um conjunto de padrdes em duas classes de forma ndao am-
bigua somente pode ser atingida quando a capacidade de separacdo dos dados é conhecida.
Ou seja, um dado conjunto de padrdes X = {x,X»,...,Xy}, cujas caracteristicas sdo definidas
x = {x1,x2,...,x,}, pode ser separado se a sua capacidade separag¢do permitir ou, também, se

um mapeamento for feito de forma que esta capacidade aumente.

Neste caso, se um determinado mapeamento ndo linear tem como resultado uma matriz
de posto completo no espaco de caracteristicas, alguma classe de superficies de de separacdo
pode ser determinada. A quantidade de graus de liberdade de tais superficies de separagdao
€ reduzida de acordo com o posto da matriz mapeada no espago de caracteristicas. Pode ser

considerado entao o seguinte mapeamento em um espaco de maior dimensionalidade:

&:X - E? 2.1

Cuja proje¢do @ é uma fungio nao linear da forma ®(x) = {91 (x), 92 (x),...,Ps(x)},x €

X e E é um espaco Euclidiano d-dimensional.

Se a projecdo dos N padrdes X estiver em uma posicdo genérica e se existir uma ¢-
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superficie de separacdo {wq - ¢ (x) = 0} restringida de forma a conter somente k dos N padrdes,
entdo existe uma quantidade determinada de pares de classes, denominadas dicotomias, ¢-

separdveis, dada por:

Ndicotomia — C(N7 d— k) (2.2)

Com isso, se o espaco E? do mapeamento nio linear for grande o suficiente, a quanti-
dade de graus de liberdade da superficie de separagdo € reduzida e o problema pode se tornar
linearmente separdvel. Isto pode ser observado dado que a quantidade possivel de combinagao
dos padrdes diminui quando a dimensao do espaco mapeado d aumenta, e as demais varia-
veis sdo constantes. Ou seja, se a quantidade de combinagdes dos N elementos em conjuntos
de (d — k) elementos tende a 1, entdo a quantidade de dicotomias e de graus de liberdade da

superficie de separacdo ¢ também 1 e, portanto, a separacdo dos padrdes se torna linear.

Quando um dado conjunto de padrdes € mapeado em um espaco ndo linear de dimensdes
suficientemente grandes € possivel, entdo, diminuir a complexidade da superficie de separac¢io
do classificador desejado. Isso é possivel uma vez que a quantidade de graus de liberdade da
classe de superficies de separagc@o necessdria para discriminar as classes do conjunto de padrdes

¢é reduzida de forma que uma superficie linear ja seja capaz de separar os dados.

Dentre diversas técnicas, 0 mapeamento explicito, em especial, consiste na projecao
dos dados de entrada em um espacgo de dimensao maior a partir do produto escalar destes dados
com uma matriz aleatdria de dimensao arbitraria. O resultado deste produto € entdo submetido
a uma nao linearidade qualquer afim de se criar um espaco de caracteristicas que permita a
separabilidade linear dos dados. Uma Rede Neural Artificial pode ser utilizada como o me-
canismo para a criagdo do mapeamento para o espago de caracteristicas (Hornik ez al., 1989).
Neste caso, quando os dados de entrada passam pelos neurdnios da RNA eles sdo submetidos a
uma transformacao linear com a soma de cada caracteristica ponderada pelos pesos aleatdrios,
o que é equivalente ao produto escalar dos dados. E, em seguida, a ndo linearidade € imposta
ao espaco pela funcdo de ativagcdo, que deve ser continua, limitada e nao constante. Para que o
mapeamento promova a separacao linear dos dados, € ainda necessario que a funcao de ativagao

seja ndo linear e infinitamente diferencidvel(Cover, 1965; Huang et al., 2006).

As publicagdes de Boser et al. (1992), Cortes e Vapnik (1995), Vapnik (1995, 1998)
compreendem a contribui¢do de Vapnik quanto a elaborag@o e proposta das Méaquinas de Ve-
tores de Suporte, cujo aprendizado € baseado na minimizacao estrutural de risco, estudada em

Vapnik (1998, 1992). Segundo Vapnik, conceitualmente a criacdo de um classificador pode
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ser feita a partir da transformacao do espaco inicial do padrao em um espacgo de caracteristicas
de alta dimensionalidade. Entdo, um hiperplano de separacdo 6timo € construido a partir da

distribui¢do dos padrdes neste novo espago.

“The support-vector network implements the following idea: it maps the input vectors into
some high dimensional feature space Z through some non-linear mapping chosen a priori. In
this space a linear decision surface is constructed with special properties that ensure high

generalization ability of the network.”

Support Vector Networks, Cortes e Vapnik, 1995

No entanto, foi considerado um problema técnico a quantidade de operagdes necessarias
para se tratar espagos de tdo grande dimensionalidade, uma vez que a construcao de hiperpla-
nos 6timos com boa generalizacdo para padroes com espagos de entrada de dimensdes mais
elevadas iria requerer espacos de caracteristicas gigantescos (Cortes e Vapnik, 1995; Haykin,
2001).

Em redes de vetores de suporte, ¢ empregada a propriedade de que a ordem das opera-
¢oes na construcdo de uma funcio de decisdo pode ser invertida. Neste caso dois vetores do
espaco de entrada sao comparados previamente e somente o resultado desta comparagdo sofre
uma transformacdo nao linear (Cortes e Vapnik, 1995; Haykin, 2001), conforme ilustrado na

Figura 2.1.

As SVMs realizam um mapeamento do espaco de medidas de entrada para um espaco de
caracteristicas, sendo o Kernel o responsavel por esta transforma¢do. Quando € utilizada uma
abordagem explicita do mapeamento, os padrdes sio projetados ndo linearmente em um espaco
de caracteristicas de alta dimensionalidade em relac@o ao espaco de entrada, e, somente depois
do mapeamento, é medida a proximidade entre cada par de padrdes, por meio de produtos
escalares. Entretanto, como foi provado por Boser et al. (1992), a equagdo (2.3) permite que
a ordem das operacdes possa ser invertida, de forma que as comparagdes com produto escalar
sejam feitas no espago de entrada e, neste caso, as medidas de proximidade formam o espaco
de caracteristicas que, posteriormente, sofre a transformagdo nao linear. Essa inversao das

operacdes possibilita 0 mapeamento implicito.

K(xi -)Cj) = <I>(x,-) -CID()C]'> (23)
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@ Padrdes de Entrada X

Transformagdo ndo Linear ¢(X)

@ Espaco de Caracteristicas

@ @ » Vetores de Suporte z;

pesos w;

Classificador

(a) Mapeamento Explicito

@ Padrdes de Entrada X
@ @ @ Vetores de Suporte x;
Multiplicadores de Lagrange a;

’ Classificador

(b) Emprego de um Kernel

Comparador u; = K(x;, x)

Figura 2.1: Representacdo gréfica da realizacdo do mapeamento em uma SVM.(2.1a) mostra
um mapeamento realizado de forma explicita. (2.1b) utiliza uma abordagem implicita para
gerar o classificador com o emprego de um Kernel.

2.1.1 MaAquinas de Aprendizado Extremo

No contexto do mapeamento explicito, as Mdquinas de Aprendizado Extremo foram
propostas por Huang ef al. (2006). Este método é uma implementagdo especifica de Redes
Neurais com uma unica camada escondida alimentadas adiante que propde uma atribuicao
aleatdria dos pesos da camada escondida e uma solugd@o algébrica para a camada escondida,
com as condi¢des de que a quantidade de neurdnios da camada escondida seja suficientemente
grande e as suas func¢des de ativacdo infinitamente diferencidveis. Por esses motivos, as ELMs

apresentam uma velocidade de aprendizado bastante rdpida, e ainda assim o seu desempenho
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de classificacdo é elevado, equiparados aos das SVMs.

Em Extreme Learning Machines (Huang et al., 2006), foi provado que um mapeamento
aleatdrio, para qualquer problema de probabilidade continua, resulta em uma matriz de posto
completo. Isso ocorre desde que a funcdo de ativagao de cada neurdnio na camada escondida

da ELM seja ndo linear, ndo regular e infinitamente diferencidvel em qualquer intervalo.

As Mdéquinas de Aprendizado extremo estabeleceram uma nova abordagem do apren-
dizado de méquina, ao transpor a limitagcdo técnica apontada por Cortes e Vapnik (1995). O
intervalo de aproximadamente dez anos entre as duas publicacdes sdo muito significativos
quanto a evolu¢do da capacidade de processamento dos computadores, por este motivo al-
gumas das limitacdes antes existentes podem ser desconsideradas ocasionalmente. No caso
da ELM(Huang et al., 2006), ainda com uma quantidade enorme de dimensdes, a dificuldade
computacional € reduzida ja que o algoritmo de aprendizado é baseado na pseudo inversa da
matriz de pesos da camada intermedidria. Dessa forma esta abordagem é semelhante ao caso
do aprendizado Hebbiano quando os padrdes sdo ortonormais ou mesmo a solucio OLAM
(Optimal Linear Associative Memory )(Braga et al., 2007). Portanto, este aprendizado ndo é
iterativo e ndo requer, a principio, uma grande quantidade de operacdes. Contudo, o nimero de
neuronios da camada escondida influencia diretamente na quantidade de elementos da matriz
pseudo-inversa, isto é no seu tamanho, e de produtos a serem calculados, assim o fato do mé-
todo trabalhar com o aumento do espaco de caracteristicas implica no aumento inevitdvel do

custo computacional.

2.1.1.1 Aprendizado

As Midquinas de Aprendizado Extremo possuem uma motivacdo matematica relativa-
mente simples, cujo algoritmo € baseado em uma abordagem na minimizacdo da norma de

minimos quadrados.

Dado um conjunto de treinamento dado por:

(X, Y) = {(x1,51), (X12,¥2), - - -, (Xay, yv) } (2.4)

Em que Y sdo os rétulos de a cada padrio e X; € o conjunto de caracteristicas de cada

padrdo, dadas por:
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X1; = {X11, X105 - X1, ) (2.5)

O método é proposto para uma rede com uma Unica camada escondida sem realimenta-
¢do, uma SLEN (Single hidden Layer Feedforward Network), segundo modelo matemético em
(2.6):

d d
Zﬁig(xlj):Zﬁi(p(wi-xlj+bi):tj, j=1,....,N (2.6)
i=1 i=1

Em que d € a quantidade de neur6nios na camada escondida, isto € equivalente a dimen-
sdo do espago de mapeamento. E w; = [w;i,wjp,...,w;,| sd0 0s pesos das conexdes entre as
entradas e os neurénios da camada escondida, b; sdo os seus limiares ou bias e B sdo 0s pesos
das conexdes dos neurdnios da camada de saida da rede. o simbolo ““-” denota o produto interno
dos vetores A fun¢do de ativacdo ¢ deve ser uma fun¢do ndo linear, ndo regular e infinitamente

diferencidvel em qualquer intervalo.

Uma matriz intermediaria H, denominada matriz de saida da camada escondida, € cons-

truida no espago de caracteristicas, de forma que:

hiy hiz - hig
| e 27)
hvi hyp -+ hyg
E os elementos de H sejam dados por:
hi7j:§D(Wi-le+bi>, i=1,....dj=1,....N (2.8)
A equacdo em 2.6 pode, entdo, ser escrita na forma matricial como:
HB=Y (2.9)

Com isso o treinamento da ELM € obtido a partir da minimiza¢ao da norma quadratica

da equacdo (2.9):
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=B - Y] ZH}BinIIHﬁA—YII (2.10)

Assim os pesos estimados da camada de saida, B podem ser obtidos a partir da inversa

generalizada de Moore-Penrose:

3 —H'Y (2.11)

Com a equacgdo (2.11), € possivel definir, de forma simplificada, o algoritmo 2.1 de

aprendizado do método.

Entradas: X}, Y, d, ¢
Saidas : W, Db, ﬁ
fori< 1toddo
for j < 1tondo
wij<rand; // Atribui valores aleatdrios para os pesos
end
b; +rand ; // Atribui valores aleatdérios para o bias
end
fori< 1toddo
for j < 1to N do
‘ hij < @(wi-x;j+b;); // @ é infinitamente diferencidvel
end
end

ﬁ(—HTY; // Hf ¢ a inversa de Moore-Penrose
Algoritmo 2.1: Aprendizado da ELM

2.1.1.2 Factibilidade

Os artigos de Liu ef al. (2015) e Lin et al. (2015), do mesmo grupo de autores, compde

uma andlise de factibilidade das ELMs dividida em duas partes.

O primeiro artigo (Liu et al., 2015) mostra que a capacidade limite tedrica de generali-
zacdo atingida pelas ELMs nao degrada mesmo que os pesos internos da rede nao sdo ajustados,
para certos tipos de funcao de ativacdo, como a polinomial, a sigmdide e a Nadaraya-Watson.

Existem ainda uma quantidade minima necessaria de neurdnios para atingir este limite tedrico.
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Outro aspecto importante avaliado no artigo € a utilizacdo da técnica da generalizacio da in-
versa de Moore-Penrose, quando as fungdes de ativacao sdo polinomiais, e da regularizacao de
Tikhonov, quando elas ndo sdo. Foi constatado, ainda, que a capacidade de generaliza¢do dos
métodos do tipo ELM nio sofrem deterioragdao com o cdlculo da inversa, mesmo que ela seja
regularizada. Por outro lado, a capacidade de generaliza¢do sofre uma degradacdo quando a
funcdo de ativagdo ndo € apropriada, como, por exemplo, uma fun¢do Gaussiana que, quando
utilizada em uma ELM, possui desempenho pior do que em uma Rede Neural Artificial comum,

como a segunda parte do estudo (Lin et al., 2015) evidencia.

Em (Lin ez al., 2015), outros os efeitos indesejados causados pela aleatoriedade do mé-
todo também foram constatados. Neste caso, foi verificado que, para certos tipos de funcdo de
ativacdo para o Kernel Gaussiano, existem incertezas relacionadas a aproximacdo e ao apren-

dizado.

2.1.1.3 Mapeamento e Kernel

Foi observado por Frénay e Verleysen (2011) que o mapeamento explicito utilizado pela
ELM com uma dada func¢ao de ativacdo é equivalente a um kernel mais complexo especifico.
A equacdo 2.12 ¢é equivalente ao Kernel de ELM com func¢do de ativacdo sigmoidal quando a

quantidade de dimensdes da camada escondida tende a infinito.

2 1+
K (x;,xj) = — arcsin X

[
\/(#4—1—1—)@-)@-) (#—I—l—i—xj-xj)

O o representa a variancia da distribui¢do Gaussiana isotrépica que gerou a camada

escondida da rede neural da ELM.

(2.12)

Uma vez que essa relacdo entre o mapeamento explicito e um Kernel complexo foi
comprovada, ficou clara a caracterizacdo deste mapeamento como um mecanismo possivel de
ser empregado em diversos métodos de aprendizado de mdquina, tal como as Mdquinas de

Vetores de Suporte.
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2.2 Vetores de Suporte

O classificador SVM utiliza, a partir de um kernel, um mapeamento implicito ndo li-
near afim de se atingir a separabilidade dos padrdes. Este mapeamento permite a computagcao
do produto escalar para a criagdo do espago de caracteristicas utilizando apenas alguns padrdes
no espaco de entrada. Os padrdes escolhidos, denominados vetores de suporte, sdo capazes
de definir um hiperplano que maximiza a margem de separacdo no espaco de caracteristicas.
A computacdo destes vetores de suporte é feita a partir de um problema de otimizagdo qua-
drético e, com isso, um classificador com maximizacdo de margem pode ser implementado
(Cortes e Vapnik, 1995).

Estritamente, a abordagem utilizada pelas SVMs com a utilizacdo de Kernels para pro-
mover a separabilidade dos dados é equivalente a0 mapeamento explicito. Ja é provado que
a ordem das operagdes necessdrias para determinacdo da superficie de separacdo pode ser in-
vertida (Boser et al., 1992), ou seja, a realizacdo de uma transformacdo nao linear seguida da
avaliacdo dos vetores de suporte no espaco de caracteristicas € equivalente a alguma compara-
¢do entre os padrdes e o vetores de suporte no espaco de entrada, somente entdo, seguida da
transformacao nao linear. Segundo Cortes e Vapnik (1995), esta propriedade foi fundamental
para a superar as limitacdes computacionais presentes na ocasido da proposta das Mdquinas de

Vetores de Suporte.

De forma geral, a estratégia utilizada pelas Maquinas de Vetores de Suporte (Boser et al.,
1992; Cortes e Vapnik, 1995; Vapnik, 1995, 1998) consiste em determinar o hiperplano 6timo,
o qual representa a superficie de separagdo com a margem maximizada. Para isso, € utilizado o
principio indutivo do método de minimizacdo estrutural de risco. A implementacio deste mé-
todo de aprendizagem para problemas de classificacdo permite que a mdquina atinja um bom
desempenho de generalizagdo ainda que o dominio do problema seja desconhecido. Os vetores
de suporte, sobre os quais foi concebida esta categoria de maquina, sdo padrdes extraidos dos
dados de entrada que se encontram mais proximos da superficie de decis@o. O que torna a sua
classificagdo mais complexa e faz com eles que sejam mais significativos para a determinagdo

do hiperplano 6timo de separa¢do. Haykin (2001).



2.2 VETORES DE SUPORTE 18

2.2.1 Hiperplanos Otimos

O célculo dos vetores de suporte e da superficie de separacdo com margem maximizada
s@o obtidos com a resolugdo de problemas quadréticos, como foi detalhadamente descrito por
(Cortes e Vapnik, 1995).

Dado os conjuntos de padrdes rotulados:

(X7, Y) ={(x11,51), (X12,¥2) - - -» Xy, yN) } (2.13)

em que X; é o conjunto de caracteristicas de cada padrao, dadas por:

X[ = {X11,%12, -5 X1 } (2.14)

e Y sao os rétulos relativos a cada padrao, que podem assumir os seguintes valores:

yie(=1,1) (2.15)

os padrdes sdo ditos linearmente separdveis caso as condi¢des estabelecidas pelas se-

guintes inequagdes sejam atendidas:

W - Xy; b >1 c :1
SVM ‘X +b =2 S Vi (2.16)
WSVM~X”—|—b <—1 se yi:—l

Assim, deve haver um vetor de pesos wgyy € um escalar bias b que sejam validos para

todo o conjunto de treinamento definido em (2.13).

As inequacdes em (2.16) podem ser reescritas na seguinte forma:

yi(wSVM'Xli+b>217 i:1727"'7N (217)

O hiperplano 6timo €, entdo, definido como o uma superficie Unica que separa as duas

classes com a margem maxima. Dessa forma ele pode ser descrito pela equagao:

WsyMo - X;; +bo =0 (2.18)
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Com isso a distancia entre as projecdes dos padrdes do vetor de treinamento das dife-
rentes classes atingem seu valor maximo na dire¢do wgynm/||Wsym||. Dada esta a diregdo, as

distancias entre as projecdes podem ser calculadas por:

p(wsym,b) = min X1- Wsvm X1- WsvMm (2.19)

{uy=1} |[Wsvm|  {uy=—1} [Wsvm]|
Substituindo a inequacdo (2.17) no célculo da distancia da equagdo (2.19), obtemos a

seguinte relacdo:

B 2
|Wsvm|

p(Wsvm,b) (2.20)

Assim € obtido o hiperplano 6timo, ao se maximizar o valor da distancia na equagdo
(2.20)resultando em uma valor de distancia ppax, determinado através da equacdo (2.21). Por-
tanto € necessdrio que os valores de wgy o resultem da minimizagdo de wgyn - Wsvm segundo

as restri¢des em (2.16).

2
wsvmo,bo) = (2.21)
Pl ) VWSVMO - WSVMO

O problema de otimizacdo pode, entdo, ser escrito na forma:

min ~ P(Wsym, bP) = WsyM - WSVM
wevat,b (2.22)

suj. a yi(WSVM'Xli—l—b)Zl, i=1,...,N.

Utilizando o método de Langrange para a resolu¢do do problema, sdao aplicados os

multiplicadores de Lagrange A = ot;,a 2,..., 05y as penalidades impostas ao Lagrangiano do
problema:
N
1
L(wsvm,b,A) = SWsvm - Wsvm — > ailyi (% wsym+b) — 1] (2.23)

i=1

Assim o ponto de minimo € obtido com as derivagdes:
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oL = b,A N
(Wsvm = Wsvmo; b, A) — WVMO — Z 0LyiXy; (2.24)
8VVSVM i=1
OL(Wsym,b = by, A)
SVM, b = Do,
= yia; = 0 (225)
IWsvm C,Zal

Com essa determinac¢do do minimo da funcdo de Lagrange, o valor dos pesos do hiper-
plano 6timo sdo definidos por:

N

WSVMO = ) CiyiXi; (2.26)
i=1

Neste momento também podem ser definidos os vetores de suporte, os quais sdo 0s

padrdes de que atendem a seguinte igualdade:

yi(Wsvmo - X;; +bo) = 1 (2.27)

Esta relacdo € observada quando as condi¢des de Kuhn-Tucker sdo atendidas, com elas

a igualdade na equacdo (2.28) deve ser verdadeira.

;i [yi (Wsym - Xj;+b) — 1] =0 (2.28)

Dessa forma, os valores de ¢; somente serdo diferentes de zero quando existir a igual-
dade em 2.27. Por sua vez, os multiplicadores de Lagrange, a partir da maximizagdo do pro-
blema quadratico obtidos com a substituicao das equacdes (2.24) e (2.25) na equacdo de La-

grange (2.32). Assim a seguinte equacao para determinar o vetor de pesos € encontrada:

1
Wevmr (A) = AT1— EATDA (2.29)

Na qual, 1 € um vetor unitario N—dimensional e D é uma matriz simétrica N x N, cujos

elementos s3o d;; = y;y jXX;.
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2.2.1.1 Problema Regularizado

Quando ha algum ruido nos dados e os padrdes ndo podem ser separados linearmente
utilizando este método, € possivel introduzir uma varidvel de regularizacdo no método para

flexibilizar as restricdes dos problemas e, assim, as margens.

Assim, devem ser incluidas varidveis ndo negativas que representam erros de classifica-

¢do do grupo de treinamento, os quais sdo representados na forma:

E={&,%,...,én} (2.30)

O objetivo se torna a minimizacdo dos valores do erro, ou seja de &, com isso, problema

de que passa a ser minimizado é:

2
N
min  ®(wsym,b, &) = wsym - wsvm+C [ Y &
wsvm,b,§ o1
= 2.31)
suj. a yi(WSVM~X1i—|—b)Zl—5i, i=1,....N
& >0, i=1,...,N.

O segundo termo da fun¢ao P foi elevado ao quadrado, mantendo a funcao monotdnica
e convexa, e foi multiplicado por uma constante C suficientemente grande. A partir dessa

abordagem € encontrado um subconjunto de padrdes que minimize os erros de treinamento.

Dessa forma o Lagrangiano do problema de otimizacao é dado por:

N \2 N N
1
L(wsvm;b,&, A, R) = ZWsvm- Wsvm +C U&= il (xiwsvm+b) — 1+&] =) ri;
i=1 i1 i=1
(2.32)

Resolvendo este Lagrangiano, obtém-se as seguintes igualdades:
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N
WSVMO = D 04YiXy; (2.33)
i=1
N
Z oy, =0 (2.34)
i=1
0 =0;+r; (2.35)

Em que Zivzl ﬁio = (%)

Com isso o problema de otimizagdo final para se obter os multiplicadores de Lagrange

¢ dado por:

1 52
W (A.8) =AT1—— |ATDA + —
m%x svm (A, 0) 2[ +C}

suj.a ATY =0, (2.36)
0>0,

0<A<LSL.

2.2.2 Maquinas de Vetores de Suporte Extremas

Liu et al. (2008) e He et al. (2011) propuseram um método denominado Extreme Sup-
port Vector Machine, no qual é determinada a orientacdo e a posi¢dao do plano hiperplano de
separag¢ao em relagcdo a origem. Neste método, ao invés de se calcular os vetores de suporte, as

varidveis que definem o plano de separacdo sdo iterativamente atualizadas.

A seguinte funcdo de decisdo foi utilizada, com base no principio das maquinas de

vetores de suporte:

I(x) = sign (Z oc,-d)l-(x)) (2.37)

A qual pode ser reescrita, em termos de pesos para os hiperplanos de separacdo, da

seguinte forma:
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wgsym - P(x;)) +b>1, se yi=1

(2.38)
wesym - P(x;) +b < —1, se y;=—1

A funcdo de mapeamento P na equacgao 2.1 é o produto escalar dos pesos que sdo alea-
toriamente atribuidos, semelhantemente a ELM. A ndo-linearidade € imposta na transformagao
pode ser exponencial ou senoidal, entre outras, desde que satisfacam as condi¢des da ELM

mencionadas na sec¢ao anterior. A funcdo de ativagdo foi arbitrariamente escolhida:

o(x';) = exp(—x) (2.39)

A determinag@o do hiperplano 6timo {Wgsymo - P(x) +bo = 0} no espaco de caracte-
risticas 4 atingida a partir da resolu¢ao do seguinte problema de otimizacao:

min WESVM * WESVM s

. (2.40)
sujeitoa  yi(wgsym - P(x;)+b) > 1,i=1,...,N

Os padrdes cujo lagrangiano forem diferentes de 0 sdo os vetores de suporte. Uma vez

que eles sdo obtidos, a fun¢do de decisao € reduzida a:
I(¢) =sign | > 04¢;-9+bo | ,i € vet. suporte (2.41)
i

Neste caso , 0s pesos sdao dados por:

N

WESYMo = > Yi0f P (x;) (2.42)
i=1

Implicitamente, o método proposto por Liu et al. (2008), e mais tarde aperfeigoado por
He et al. (2011), calcula os hiperplanos de separagdo para um espago de caracteristicas com
mapeamento aleatério para uma dimensao maior, a partir da criacao de hiperesferas de camada
de saida em que seus centros e raios sdo ajustados de forma a satisfazer a maximizacdo de
margem. Essa abordagem € bastante criativa e ilustra uma concepcao diferente do problema de

maximizac¢ao de margem com a utilizagao do mapeamento explicito.
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2.3 Aprendizado Semi-Supervisionado

As Méquinas de Vetores de Suporte Semi-Supervisionadas ou S3VM Semi-Supervised
Support Vector Machines, sao métodos de aprendizados Semi-Supervisionados baseados em
maquinas transdutivas. Elas incorporam ao problema de otimiza¢do das miquinas de vetores

de suporte um termo relacionado aos padrdes nao rotulados, segundo a seguinte equagao:

min ~ ®(wWsym,b) = Wsym - WsvMm
WsvM,D
suj.a  yi(wsym-x;+b) > 1, i=1,...,N. (2.43)

(|wsvm - Xu; +b]) > 1, i=1,...,N,.

Em que o indicador / esta relacionado aos dados rotulados (labeled) e o u aos dados nao

rotulados (unlabeled).

De forma geral a S3VM desenvolve um problema quadratico com penalizagdes atri-
buidas a partir das restricdes. No entanto esta solu¢do apresenta um problema empirico de
desbalanceamento das predi¢des classes para os dados ndo rotulados (Zhu e Goldberg, 2009).
Com isso €, geralmente, introduzida uma heuristica na forma de uma restri¢ao que faz com que
a propor¢do das classes atribuidas aos dados ndo rotulados seja igual a proporcao das classes

dos dados rotulados:

D WsvM Xy th =) i (2:44)

Este artificio, no entanto, faz com que o problema deixe de ser convexo, o que dificulta

a solucdo do problema de otimizacao, a ponto de se impossibilitar a sua solu¢do 6tima.
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Desenvolvimento do Método

No contexto atual da classificacdo de padrdes, as Maquinas de Vetores de Suporte ainda
sdo consideradas técnicas no estado da arte. Elas apresentam altos indices de desempenho para
diversos tipos de problemas reais e sintéticos. Apesar da grande variedade de novos métodos
propostos na drea nos ultimos anos as SVMs se mantém como métodos de referéncia. Embora
exista esta dificuldade em se aprimorar o desempenho das técnicas de classificacdo de padroes,
a drea possui outros aspectos que devem ser melhor estudados. Um dos quais € a minimizacao

da quantidade de parametros livres a serem ajustados.

De forma geral os métodos utilizados em classificacdo de padrdes possuem um ou mais
parametros que requerem um ajuste preciso. Com isto, € necessdrio o emprego de técnicas bem
elaborados de busca exaustiva para definir o valor 6timo para cada um destes parametros. O que
se torna fundamental uma vez que, comumente, variacdes minimas nestes parametros causam
uma diminui¢do significativa no desempenho do método. A diferenga entre duas superficies
de separacdo geradas pela mesma Maquina de Vetores de Suporte com o mesmo Kernel, cujos

parametros, no entanto, deferem

Visto que existe tal limitacdo, sdo estudadas diversas abordagens afim de se melhorar
os métodos utilizados atualmente. Com isso, foi elaborado um método capaz de atingir um
desempenho de classificagao semelhante ao da SVM que, no entanto, ndo possua parametros

que precisem de ajuste.

Em resumo, este método consiste em uma Mdaquina de Vetores de Suporte que, ao in-
vés de utilizar um kernel, faz explicitamente a projecao dos dados de entrada em um espacgo
de maior dimensionalidade com a utilizagdo de uma rede neural. Esta projecao dos dados é
baseada na solu¢do proposta nas Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM), em que uma rede
neural com uma grande quantidade de neurdnios e a fun¢do de ativagao ndo-linear é a camada
intermedidria de uma Single Layer Feedforward Network. Este mapeamento em um espago
de maior dimensionalidade promove a separabilidade de tal forma que a camada de saida da
ELM ¢ calculada analiticamente a partir da pseudo-inversa da camada intermedidria, andlogo

a OLAM. Por outra perspectiva a utilizacdo da pseudo-inversa € equivalente a utiliza¢ao da

25
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LS - SVM RBF

L | T T b )
\ - = =RBF y= 12500, 0 = 0.75
ot

RBF y = 15000, 0 = 0.50
Padrées C1
Padrdes C2

Figura 3.1: Problema de classificagdo duas meia-luas resolvido por duas LS-SVM de kernel
Gaussinao com parimetros ¥ e ¢ diferentes.

matriz transposta da Regra de Hebb no caso em que os padrdes de entrada formam uma base
ortonormal. E importante observar que, para que seja possivel a utiliza¢do da pseudo-inversa, é
necessdrio que a matriz de entrada tenha posto completo, do contrario, ndo é possivel sua deter-
minacdo. Como a quantidade de neurdnios da camada escondida € muito grande e a funcdo de
ativacdo € nao linear € probabilidade da obten¢ao de uma matriz de posto completo € alta. Com
isso, € possivel obter uma solucdo 6tima e tnica para a minimiza¢do do erro de classificacdo
(Braga et al., 2007). Contudo, a maximizagao da margem ainda ndo esta garantida, ja que, para

tanto, sao necessdrias outras premissas.

As ELMs possuem um bom desempenho e, devido a sua simplicidade, tem se difun-
dido bem. No entanto, a abordagem de mapeamento explicito complementaria a maximizagao
de margem das SVM de forma interessante, uma vez que integraria um método nio paramé-
trico com um método com um grande poder de generalizagdo. A capacidade de generaliza-
cdo de classificadores de padrdes estd relacionada a maximizag¢do da margem de classificacdo
(Smola e Bartlett, 2000). Existe na literatura diversas técnicas com esta finalidade, dentre elas

a SVM € uma das mais utilizadas.

Tendo em vista as caracteristicas promissoras do mapeamento explicito empregado na
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Miquinas de Aprendizado Extremo, € possivel combinar a esta abordagem as Maquinas de
Vetores de Suporte, em conformidade com a proposta original de Cortes e Vapnik (1995). A
proposta € substituir o mapeamento das SVM, feitos com a utilizacdo de um kernel, pelo ma-
peamento explicito a partir de uma RNA com a fun¢do de ativagdo ndo linear. Neste caso, 0s
padrdes de entrada sdo projetados em um espaco de caracteristicas de maior dimensionalidade

onde sdo determinados os vetores de suporte.

No método proposto de maquinas de vetores de suporte com mapeamento explicito, o
préprio espago de caracteristicas é considerado de forma explicita na constru¢ao do hiperplano
de separacdo. Com isso, o espago de caracteristicas € criado previamente a extracio dos vetores
de suporte. Assim € construido um kernel linear simples para substituir um nicleo do produto
interno arbitrario mais complexo. A equivaléncia do mapeamento explicito a um kernel de

maior complexidade foi exemplificado por Frénay e Verleysen (2011).

Com esta abordagem, € possivel atingir resultados similares a SVMs com kernels mais
complexos, além de apresentar também a vantagem de nio ajustar nenhum pardmetro. E pos-
sivel fazer essa consideracdo, uma vez que o aumento da quantidade de neurdnios da RNA
reflete em um efeito assimptético sobre a exatiddo da classificacdo. Ou seja, se a quantidade
de neurdnios for grande o suficiente, a exatiddo da rede tenderd ao melhor resultado possivel,
independentemente do valor exato de neurdnios, desta forma o método ndo € sensivel a este

parametro.

A partir do método de classificacdo proposto, foi também implementada uma solucao
para o problema de aprendizado semi supervisionado. Neste contexto, sdo apresentados ao
algoritmo de treinamento dados rotulados, ou seja que possuem uma saida esperada, e dados
nao rotulados, para os quais as informacdes intrinsecas da sua distribuicao sao utilizadas para o
agrupamento dos dados. Em particular, esta variedade de problemas apresenta, de forma geral,

uma quantidade muito maior de dados sem rétulos.

A abordagem escolhida para a solu¢do do problema semi supervisionado é semelhante
a cluster-then-label, e se resume em quatro etapas principais. Primeiramente € implementado
um classificador utilizando os dados rotulados a partir do método de mapeamento explicito
para SVMs apresentado neste trabalho. Em seguida € realizado o agrupamento dos dados
rotulados e dos nao rotulados utilizado um método genérico do algoritmo k-means. A partir da
avaliacdo dos rétulos presentes em cada cluster € possivel determinar um rétulo provavel para
cada cluster ou se € necessdrio dividir algum agrupamento em conjuntos menores afim de se

atribuir um rétulo mais apropriado. Na etapa seguinte, a partir da funcao de decisao obtida pelo
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primeiro método e dos clusters rotulados obtido pelo segundo, sdao definidas regides em que
ambos os métodos concordam na classificac@o, as quais sdo consideradas regioes de certeza de
classificacdo. Sao também definidas as regides em que ndo hé consenso entre os dois métodos,
neste caso foram observadas possiveis estratégias a serem tomadas que dependem dos motivos

que acarretaram os resultados discrepantes.

3.1 Métodos Propostos

3.1.1 SVM com Mapeamento Explicito

O método proposto combina uma méaquina de vetores de suporte com mapeamento ex-
plicito, na forma de um Kernel virtualmente aparamétrico. Como o método foi desenvolvido
para lidar com classes de padrdes que possuam uma superposicao intrinseca, foi admitida a

utilizacdo das SVM regularizadas, com uma constante C, que pode, também, ser ajustada.

O método apresenta alguns elementos que devem ser parametros de entrada ou escolhi-
dos durante o projeto, que sdo: A base de dados de treinamento, com caracteristicas e rotulos
para os padrdes; uma fun¢ao aleatdria para gerar o matriz W de pesos; a funcdo de ativa ndo
linear ndo regular e infinitamente diferencidvel; a constante C para a regularizacdo da SVM;
e a dimensdo d da matriz W. Dentre estes parametros, o primeiro € a variavel de entrada do
método e os outros podem ser obtidos como escolha de projeto, de forma que o método se ade-
que ao problema a ser resolvido. Assim, nao hé a necessidade de realizar o ajuste de nenhum

parametro.

Dados os conjuntos de padrdes de treinamento:

(X17Y> = {(X117y1)7(X127y2)7"'7(XlN7yN>} (31)

Cujos rétulos estdo no vetor ¥ e X; contém as caracteristicas de cada padrdo, com a

seguinte forma:

Xli:{'xllax127"'7xln} (32)

O mapeamento € feito segundo o mapeamento da ELM (Huang et al., 2006) na forma:
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&:X - E? (3.3)

Utilizando um mecanismo semelhante a uma rede neural com uma camada, ou seja a
matriz X os padrdes de entrada sdo multiplicados por uma matriz de pesos [W,,.4, com isso a

matriz intermedidria H pode ser criada da seguinte forma:

O(wi-x1+b1) @(Wa-X; +b2) - @(Wg-Xi +by)
Xjr 4+ b . by) .- . b
H(x) = o(w X.lz 1) o(wy X.zz+ 2) | (Wy X.12+ d) (3.4)
O(wi-X;y+b1) @(Wa2-x;y+b2) - @(Wg-Xiy+bg)

E possivel considerar a matriz H como o espaco de caracteristicas de treinamento do
método e, a partir da teoria de SVMs (Cortes e Vapnik, 1995), calcular, nesse novo espago, o0s

vetores de suporte e definir o classificador linear.

Assim a otimizagao estudada na sec¢do 2.2 pode ser aplicada. O hiperplano 6timo de

separacdo € desejado entdo as inequacdes em (3.5) devem ser atendidas.

w-h;+b>1 if yi=1
w-h;+b< -1 if yj=-—1 3.5

O método desenvolvido enfatiza problemas que possuem uma certa superposi¢ao dos
dados, de forma que a robustez de seu Kernel seja melhor aproveitada. Dessa forma foi empre-
gado o o problema de otimizacéo regularizado, em que as varidveis de erro E = {&1,&,...,En}

sdo introduzidas e o problema de otimizagdo é dado por:

N 2
mgré @(W,b,é):w-w-i-C(Zgi)
w i=1

"y

3.6)
suj.a yi(w-h;+b)>1-¢&, i=1,...,N.

& >0, i=1,...,N.

Ao se resolver este problema de otimizagao utilizando um método tradicional Lagran-

giano, a equacdo de Lagrange encontrada é:
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N 2 N N
1
L(w,b, &, A R) = —w-w+C (;g,) —Zl:ai yi (hy;-w—+b) — 14 &] —z]:r,@ (3.7)
i= i= i=
Cuja solucdo é:
N
wo=>_aiyhy (3.8)
i=1
N
Z Ay = 0 (3-9)
i=1

N
2C <Z:0> —0;—r; =0 (3.10)

i=1
A igualdade (3.10) pode ser reescrita da seguinte forma:
O =04+ (3.11)

Se for considerado que S°Y | £0 = (%)

Os multiplicadores de Lagrange A = ¢t;, @ 2, .. ., oy podem, entdo, ser encontrados com

a resolucdo do problema 3.12.

2
max W(A,8)=AT1- 1 {ATDAJr 5—}

A 2 C

suj.a ATY =0, (3.12)
0 >0,
0<A<OL

Em que D € a matriz simétrica N x N, cujos elementos sdo d;; = y;y jh;h;.

Por fim, o classificador € formado a partir da seguinte equagao:
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N
$ = signf(x) = sign <Z yiaiH,-(xl)> -H(x) (3.13)
i=1

A parir desse desenvolvimento matematico, € possivel definir o algoritmo 3.1 de treina-
mento do método proposto, que pode ser considerada uma abordagem de Mapeamento Expli-

cito para Maquinas de Vetores de Suporte.

Entradas: X}, Y, d, ¢, C
Saidas :W,b, A
fori<— 1toddo
for j < 1tondo
wij<rand; // Atribui valores aleatdérios para os pesos
end
b; < rand ; // Atribui valores aleatdérios para o bias
end
fori< 1toddo
for j < 1to N do
| hij < @(wi-xj+b;)
end
end
// Cria a Matriz D para o problema de Otimizacédo 3.12
fori< 1toN do
for j < 1toN do
| dij = yiyjhih;.
end
end
// O Problema de Otimizacdo na equacdo 3.12 é resolvido
while W # max W do
0 < Omax ; // A terceira condicdo de contorno implica nesta
igualdade
nmxATl—%[ATDA%P%}; // Resolve o problema quadrdtico

end
Algoritmo 3.1: Aprendizado Proposto para SVMs com Mapeamento Explicito
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3.1.2 Aprendizado Semi-Supervisionado

O problema de aprendizado semi-supervisionado pode ser desenvolvido a partir da

equacao:

min  P(w,h)=w-w
w,b

i=1,....N,. G.14)

i=1,...,N,.

suj.a yi(wex;+b) > 1,
(Iw-xu; +b[) > 1,
Neste caso € possivel criar dois problemas convexos, aplicando uma penalizagdes a par-
tir da primeira restricao e, separadamente, definindo uma segunda func¢ao objetivo, resultando,

assim, em duas fungdes objetivo:

N

Lw,b,A) = 3w w3 [y (xy-w+b) — 1] (3.15)
i=1
Nu

L(w,b,A) == [|x;-w+b|—1] (3.16)

i=1

Como ndo existe uma necessidade de se regularizar a superficie de separacdo, ja que os

rétulos ndo sdo conhecidos, entdo o método € baseado na formulagdo ndo regularizada.

A partir das equacdes 3.15 e 3.16, é possivel criar um problemas multiobjetivo em que

ambos 0s objetivos s@o convexos e, portando, possuem uma solucdo relativamente simples.

Esta solucao multiobjetivo, foi estabelecida uma vez que o problema empirico de desba-
lanceamento observado na literatura (Zhu e Goldberg, 2009), €, provavelmente, causado pela
prépria implementagdo baseada em penalizagdes que, para diversos casos, sao muito dificil-

mente controlaveis.

Da mesma forma, a heuristica utilizada para resolver este erro sistematico, além de di-
ficultar desnecessariamente o problema de otimizagao tornado-o ndo convexo, nao possui uma
fundamentagdo vdlida para a maioria das bases de dados reais. Por exemplo, em um problema
de diagndstico pode existir uma preocupagdo maior em se diagnosticar os casos mais carac-
teristicos de serem positivos, com isso os dados rotulados podem apresentar uma propor¢ao

maior de diagnésticos positivos do que um grupo heterogéneo de dados nao rotulados.
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Observando a equagao 3.16, é possivel perceber que também pode existir uma impor-
tante limitacao relacionada ao balanceamento das classes. De forma geral, a regido de menor
densidade de pontos estd ao redor dos agrupamentos, isso pode causar um desbalanceamento
se for considerado que todos os pontos pertencem ao mesmo agrupamento. Para evitar este

problema podem ser incluidas duas restricdes da seguinte forma:

= (3.17)
<-1 '

max (W-x,; +b)

min (W -X,; +b)



CAPITULO 4

Metodologia

4.1 Desempenho da SVM com Mapeamento Explicito

A fim de se avaliar os métodos propostos foram necessdrios uma série de testes para se
identificar as suas principais caracteristicas de desempenho, no caso a exatidao da classificacdo
e o tempo de treinamento foram verificados. Tendo como principio essas duas caracteristi-
cas, foram elaboradas metodologias para os experimentos que minimizassem ou, a0 menos,

identificassem efeitos extrinsecos ao método.

Primeiramente a performance do método precisa ser avaliada de forma comparativa
com outros métodos existentes na literatura, por isso foram escolhidos a SVM, na forma da
a LS-SVM (least square support vector machines), e a ELM. A LS-SVM foi implementada
utilizando um Kernel RBF, enquanto o método proposto, a partir deste momento denominado
EMS (Explicit Mapping SVM), e a ELM foram implementados utilizando como func¢do de

ativagdao uma simples sigmoidal:

1

/
X)=— 4.1
P = T () D
Tendo em vista os trés métodos, o proposto e os dois escolhidos, foi, entdo, elaborado
um experimento para aferir o desempenho do método proposto em relagdo aos demais. A
medida de desempenho escolhida foi a exatiddo na forma da taxa de acertos de classificacdo do

conjunto de testes:

quantidade de acertos de classificacao
taxa de acerto = . (4.2)
tamanho do conjunto de teste

O desempenho do método de classificacdo proposto possui um parametro que merece
um certo cuidado em sua andlise, a quantidade de neurdnios na camada escondida. E aceito que,

se a dimensao do espaco de caracteristicas gerado por estes neurdnios for grande o suficiente, a

34
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funcdo de separagdo dos dados serd linear. Neste sentido existe a questdo de se determinar qual
tamanho minimo necessério da camada escondida para que este comportamento seja observado
e o desempenho da rede atinja o seu maximo. O comportamento da rede com camadas escon-
didas com menos neurdnios € igualmente relevante, uma vez que a partir da curva empirica
do desempenho em relacdo a quantidade de neur6nios € possivel caracterizar sensibilidade do

método a esse parametro.

Neste contexto, a exatiddo do método, a partir do percentual de acertos, e a dificuldade
em se gerar uma superficie de separacdo, por meio da quantidade de vetores de suporte encon-
trados, foram caracterizadas para uma quantidade crescente de neurénios na camada escondida,
isto é, de dimensdes do espaco de caracteristicas. A quantidade de vetores de suporte deve ser
observada ja que a separabilidade dos problemas tendem a aumentar a medida que a dimensao
da camada escondida aumenta, com isso é admissivel que a quantidade de vetores de suporte

necessdrios para garantir a separacao e a maximizacao de margem tende a diminuir.

Tabela 4.1: Blocos e Niveis do Fator do Experimento para a SVM com Mapeamento Explicito

Fator Niveis

d 10 \ 20 \ 40 80 \ 160 \ 320 640 \ 1280 \ 2560
N! 1000 1500 2000
Blocos Grupos de Experimento
Bases | Gauss | Spiral [ Circle | Ton | PID | BLD | Iris | Wine

O método proposto possui, neste caso, um fator e um conjunto de blocos que devem ser
avaliados, a quantidade d de dimensdes do mapeamento, ou neurdnios na camada escondida,
e as bases de dados para classificacdo, respectivamente. Os niveis atribuidos a ambos estdo
relacionados na Tabela 4.2 bases de dados dados sdo detalhadas na Secao 4.4. Com isso as
medicdes a serem realizadas devem compreender os 72 pares de combinagdes possiveis entre

os niveis do fator e os blocos observados.

Sao ajustados também, no caso das bases de dados sintéticas a quantidade de padroes de
entrada N e, para a base Circle da Tabela 5.1, a quantidade de dimensdes do problema n. Para
esses casos entrarem na andlise dos resultados € necessario que a andlise dos blocos seja feita
em duas partes, uma com os dados sintéticos e outra com os dados reais. No caso das bases de
dados Sintéticas, existe um fator de trés niveis a mais, o que resulta em 216 testes, para cada
base de dados.

ISomente Para Dados Sintéticos
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Bases 3-Folds Dimensdo Repeti¢cdes
(Hidden Layer)
de d=10x 2"

Dados

Figura 4.1: Diagrama do experimento realizado com bases de dados reais.

Devido a natureza aleatéria do método, € necessario ndo s6 a aleatorizagdao dos dados
de entrada, mas também a repeticdo da medicdo de forma a garantir a estimagdo da sua vari-
abilidade. Cada uma das bases de dados foram aleatorizadas utilizando o método k-fold para
determinar os grupos de treinamento e teste, com 3 folds. E, uma vez que os valores dos pesos
dos neurdnios e os bias sdo atribuidos aleatoriamente, para cada uma das dobras obtidas o trei-
namento € realizado 10 vezes. A estrutura do experimento estd exemplificada em resumo na

Figura 4.2.

Para os outros dois métodos serdo realizadas testes com as mesmas dobras definidas
anteriormente e no caso da ELM, também serdo realizadas as 10 repeti¢cdes. Os Kernels utili-
zados pelas mdquinas de vetores de suporte e os valores dos seus parametros foram escolhidos
automaticamente segundo heuristicas provenientes dos dados de treinamento. Os resultados
foram ainda conferidos em concordancia com o benchmark desenvolvido por Van Gestel et al.
(2004). A utilizagao destes recurso permite uma comparacao mais justa em relacdo aos demais

métodos na literatura.
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Bases de Quantidade de 3-Folds Dimensio Repeticdes
Dados Padrées (Hidden Layer)

N = [1000, 1500, 2000] |
= x 2t

Sintéticas

Figura 4.2: Diagrama do experimento realizado com bases de dados sintéticos.

4.2 Tempo de Treinamento

O tempo de treinamento observado €, de fato, o custo computacional para se resolver
o problema em cada uma das configuragdes possiveis. Para a sua andlise, € preciso identificar
os fatores que podem exercer qualquer influenciar nele, que podem ser, além do tamanho da
camada escondida, a quantidade de padrdes de treinamento, a dimensao do problema e a sua
prépria complexidade inata. Com isso € possivel verificar como a dimensao dos padrdes de en-
trada e a sua quantidade, além da dimensao da camada escondida afetam o custo computacional

do método proposto.

E possivel considerar que um mesmo problema formulado com diferentes dimensdoes
permite a andlise do efeito da dimensionalidade da entrada desconsiderando a sua complexi-
dade, que é mantida constante. Neste sentido a complexidade € isolada utilizando um problema
basico especifico que, no caso, é um circulo em dentro de um quadrado em duas dimensdes.
Este problema pode ser escalonado para uma esfera dentro de um cubo em trés dimensodes e em

seguida para a hiperesfera dentro do hipercubo para as demais dimensdes, como apresentado
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nos dados sintéticos da Secao 4.4.1.

O experimento para a analise do tempo assume uma configuragdo diferente. Somente
uma base de dados € utilizada, por isto ndo hd a necessidade da sua separagdo em blocos,
no entanto € feita a blocagem quanto a quantidade de padrdes de entradas uma vez que nao
ha a necessidade de se verificar o efeito da quantidade de padrdes de entrada no tempo de
treinamento neste momento. Isto foi determinado uma vez que € desejdvel, em treinamento de
madquinas, que se utilize o maximo possivel de informag¢des disponiveis para a caracterizacao
do problema. A dimensdo n dos padrdes entrada e a dimensdo d da camada escondida sao,

dessa forma, os fatores do experimento.

Tabela 4.2: Blocos e Niveis do Fator do Experimento para o Avaliacdo de Tempo, a Base de
Dados € a Circle

Fatores Niveis
d 10 | 20 | 40 | 80 | 160 | 320 | 640 | 1280] 2560
n 2 | 5 | 10 | 20 | 40
Blocos Grupos de Experimento
N 1000 | 1500 | 2000

Uma representacao gréafica do experimento esté presenta na figura 4.3.

4.3 Padronizacao

A funcdo ndo-linear utilizada neste estudo requer argumentos de valor positivo. Além
disso, existe a necessidade de se minimizar os efeitos de valores muito discrepantes dos atri-
butos. Assim, melhor solucdo é a padronizados de cada atributos de todos os dados para o

intervalo [0, 1].

Existe, no entanto, uma discussdo sobre a necessidade de se normalizar os dados de en-
trada, por um lado ha a necessidade de se regularizar as informacdes de forma que uma caracte-
ristica ndo seja mais significativa que a outra. Como € o caso de um problema de classificacdo
de pessoas em que o peso de cada individuo em quilogramas ndo pode ser mais significativo do
que a sua altura em metros por que tal medida € uma ordem de grandeza maior, além disso este
panorama mudaria totalmente se a altura fosse atribuida em centimetros. Essas irregularidades

devem, no contexto do aprendizado de mdquina, ser devidamente ajustadas.
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Bases de Dimensio Quantidade de 3-Folds Dimensao Repeti¢des
(Dados de Entrada) Padrdes :
Dados n = [2,5,10,20,40] N = [1000,1500,2000] (it ey

. d=10x2i"1
Sintéticas

12 Dobra

N =1000 22 Dobra

32 Dobra

Figura 4.3: Diagrama do experimento de andlise do tempo realizado com a base de dados
Circle.

Entretanto, hd a questdo da méaquina, durante o treinamento, ter acesso somente a um
conjunto limitado de dados, e que a normalizacdo nio poderia ter acesso aos dados de validagao
ou teste. Esta restri¢cdo pode ser contornada por uma estratégia apropriada a cada problema. Se
for considerado que o conjunto de amostras de treinamento representam de forma significativa
o universo dos dados € possivel criar uma funcdo de normalizacao que aplique uma corre¢do,
determinada estatistica ou empiricamente, aos os valores que caracterizam a distribuicao, como

a média ou os valores maximo e minimo.

Por exemplo, um valor maximo pode ser estimado para a padronizagio como max =
max +0.1(max —min). De outra forma pode-se admitir que o programador tenha conhecimento
suficiente do universo do problema para criar arbitrariamente os critérios de normalizac¢io. Por
exemplo, no caso da altura de seres humanos, é admissivel supor que ndo ha seres humanos
adultos com mais de 2,5 metros de altura nem com menos de 50 cm. Com isso, € possivel
considerar que estes valores estio suficientemente perto dos limites de altura de seres humanos
para que a normalizacdo seja satisfatoria. Inclusive podem ser utilizados dados estatisticos da

populacdo alvo para estimar melhor tais valores.
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4.4 Bases de Dados

Para os testes foram utilizadas Bases de Dados cujas caracteristicas sdo todas numéri-
cas, principalmente, pelo fato de nao ter sido definido o comportamento dos algoritmos para
varidveis categoricas e, dessa forma, as implementacdes ndo foram feitas de forma a lidar com

as caracteristicas ndo mensuraveis, como forma, cor ou género.

Afim de se realizar uma andlise dos métodos mais expressiva, foram realizados experi-
mentos tanto com bases sintéticas quanto com bases reais, sendo suas quantidades respectiva-

mente 3 e 4 e elas estdo descritas nas tabelas 5.1 € 4.4.

4.4.1 Dados Sintéticos

As trés bases de dados sintéticas estio especificadas na seguinte tabela:
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Tabela 4.3: Descri¢ao das Bases de Dados Sintéticas

Nome | Atributos | Quantidade de Padrdes Descrigao
500 Duas distribui¢oes
Gaussian 2 1000 Gaussianas levemente
2000 superpostas

500
Spiral 2 1000
2000
500
2 1000
2000
500
5 1000
2000
500 Um circulo ou uma
Circle 10 1000 hiperesfera dentro de um
2000 quadrado ou hipercubo.
500
20 1000
2000
500
40 1000
2000

Duas espirais entrelacadas
com ruido (sd=0.05).

4.4.2 Dados Reais

As bases de dados reais foram obtidas do Repositério de Aprendizado de Maquina da

UCI Bache e Lichman (2013), e estdo relacionados na tabela a seguir.
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Tabela 4.4: Descricao das Bases de Dados Reais

Nome Atrib. | Padr. | Class. Descri¢ao

Iono-sphere (Ion) 33 351 2 Elétrons livres observados na
ionosfera, foi avaliada a exis-
téncia de estrutura.

Pima Indian Dia- 8 392 2 Dados clinicos de diagnostico

betes (PID) de diabetes.

Bupa Liver Dise- 6 345 2 Exames de sangue e quanti-

ase (BLD) dade de bebida para diagnds-
tico de doencas hepaticas em
homens.

Iris (Iri) 4 150 3 Catdlogo de trés variedades
da flor Iris.

Wine (Win) 13 178 3 Chemical analysis of green
wines for discriminating three
different types.
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CAPITULO 5

Resultados

5.1 Dados Sintéticos

A Tabela 5.1 apresenta os resultados para todos os testes realizados com dados sintéti-
cos. Nela é possivel verificar a melhora do desempenho do método proposto, aqui denominado
EMS (Explicit Mappinf SVM), a medida que a quantidade de neurdnios da camada de mapea-
mento aumento. O seu desempenho pode, também, ser comparado ao da ELM padrdo e com
uma LS-SVM RBFE.

Como pode ser observado na Tabela 5.1, as quantidades de padrdes de entrada escolhi-
dos tem pouco efeito sobre o desempenho da rede, por este motivo somente sdo apresentados
graficos para N = 500. Neste contexto ndao é possivel afirmar que a quantidade de padrdes
de treinamento ndo tem efeito sobre o desempenho. E mais provével que a faixa de valores
escolhidos ja estivesse atingido um resultado limite, e que conjuntos de treinamentos menores
degradariam o desempenho das maquinas. Entretanto a escolha de tais valores para a quanti-

dade de padrdes foi motivada pela anélise do tempo computacional do método.

Os gréficos apresentados na Figura 5.1 ilustram o desempenho do método proposto,
o EMS, em comparacdo 4 ELM padrido caom diferentes tamanhos da camada escondida e a
LS-SVM com kernel RBF. Nesta figura é possivel perceber que, com o aumento de d, o de-
sempenho do método proposto € estatisticamente semelhante aos desempenhos da ELM e da
LS-SVM RBF para os casos das bases de dados Gaussian e Circle. No entanto isto ndo é obser-
vado no teste realizado com a base de dados Spiral, no qual o desempenho do método proposto
¢ claramente inferior. Este comportamento ocorre por causa da superposi¢do entre as classes
classificadas, tanto a base de dados Gaussian quanto a Circle apresentam uma superposi¢ao
entre as classes de forma que uma fronteira entre elas nao € suave, enquanto a base de dados
Spiral, mesmo com as classes entrelacadas apresenta uma fronteira clara entre as classes. O

método proposto tem um aproveitamento melhor no primeiro caso.

A Figura 5.2 indica que o desempenho do método proposto € superior ao da ELM a
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Figura 5.1: Resultado para o teste de desempenho para os problemas sintéticos bidimensionais,
para as EMS, ELM e LS-SVM RBF.(5.1a) Exatidao para a base de dados com duas espirais
entrelacdas (Spiral). (5.1b) Exatidao para a base de dados com duas distribui¢des gaussianas
(Gaussian).(5.1¢) Exatidao para a base de dados do circulo dentro do quadrado(Circle bidimen-

sional).

medida que a dimensao do espago de entrada aumenta. Ainda assim, o desempenho de ambas

¢ reduzido enquanto o da SVM permanece bastante alto.
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Figura 5.2: Resultado para o teste de desempenho para o problema do circulo dentro do qua-
drado com diferentes dimensdes de entrada, para as EMS, ELM e LS-SVM RBF.(5.2a) Exati-
ddo para o método proposto EMS e para LS-SVM RBF. (5.2b) Exatidao para a ELM e para a
LS-SVM RBE.

A quantidade de vetores de suporte no método proposto apresenta um comportamento
bastante curioso. A principio, ela aparenta diminuir assimptoticamente & medida que a dimen-
sdo de mapeamento aumenta, a0 mesmo tempo esta quantidade aumenta com o crescimento
do nimero de padrdes de treinamento, no entanto isto nao € verificado quando a quantidade de
dimensdes dos padrdes de entrada aumenta. Existem casos em que, com o aumento da quanti-
dade de neurdnios na camada escondida aumento, a quantidade de vetores de suporte diminui

e depois volta a aumentar ou ela pode, ainda, somente aumentar.



Tabela 5.1: Resultados dos testes com as bases de dados sintéticas
d
Nome n N 10 20 40 80 160 320 640 1280 2560 SVM
EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM
500 0.53+ 0.93+ 0.57+ 0.99 + 0.62+ 140 0.78 + 1+0 0.85+ 1+0 091+ 1+0 0.94 4+ 1+0 0.96 4+ 1+0 0.97 4+ 1+0 1+0
Spiral 2 0.083 0.044 0.1 0.011 0.085 0.12 0.088 0.056 0.053 0.01 0.0062
1000 0.53 & 093+ 059+ 0.99 & 0.63 % I £ 0.74 & 1T £ 0.82+& 1T £ 09T+ I £ 0.96 & 1T + 0.96 - T £ 0.97 & I1£0 I1£0
0.096 0.052 0.091 0.016 0.12 0.001 0.13 0.00092[ 0.12 0.00076[ 0.06 0.001 0.016 0.00092| 0.0081 0.00055[ 0.0059
2000 0.55 & 092+ 0.58 & 0.99 + 0.61+ I £ 0.73 & 1T £ 0.84 & 1£0 0.92+ I £ 0.95+ 1£0 0.97 & 1£0 0.98 & 1£0 1£0
0.094 0.072 0.13 0.011 0.11 0.00027| 0.14 0.00027[ 0.11 0.072 0.00038| 0.043 0.012 0.0062
500 0.88 4 0.89 4+ 0.89 1+ 09+ 09+ 09+ 0.9+ 0.9+ 0.89 4+ 0.9+ 09+ 091+ 0.89 + 0914+ 0.89+ 091+ 0.89+ 091+ 0.89 1+
Gaussian 2 0.029 0.013 0.014 0.0086 0.011 0.0069 0.013 0.0065 0.016 0.0065 0.015 0.0053 0.016 0.0062 0.014 0.008 0.012 0.0061 0.011
1000 09+ 092+ 091+ 092+ 091+ 092+ 092+ 092+ 092+ 092+ 091+ 092+ 09T+ 092+ 091+ 092+ 091+ 092+ 09T+
0.035 0.018 0.025 0.018 0.019 0.018 0.018 0.017 0.02 0.018 0.017 0.018 0.018 0.018 0.016 0.017 0.019 0.017 0.022
2000 0.89 & 092+ 0.91+ 0.92+ 0.92+ 0.92+ 0.91 & 0.92+ 0.91F+ 092+ 0.91+ 0.92+ 0.91+ 0.92+ 0.91+ 0.92+ 091+ 0.92+ 0.92+
0.059 0.006 0.032 0.0079 0.011 0.008 0.026 0.0076 0.014 0.007 0.013 0.0059 0.017 0.0051 0.017 0.0054 0.015 0.0048 0.0092
500 0.71 4 0.97 4+ 0.87+ 0.96 + 091+ 0.96 + 0.95+ 0.95+ 0.96 4+ 0.95+ 095+ 0.96 + 0.96 + 0.97 4+ 0.97 4+ 0.97 4+ 0.96 4+ 0.98 + 0.98 +
2 0.12 0.017 0.081 0.014 0.067 0.021 0.023 0.02 0.015 0.02 0.018 0.019 0.017 0.02 0.014 0.013 0.021 0.0069 0.0091
1000 0.67L& 095+ 0.8 % 0.96 & 0.8 & 0.96 & 095+ 095+ 0.97 L& 095+ 0.96 & 0.96 & 0.96 & 0.97 L& 0.96 - 0.98 & 0.96 - 0.99 & 0.98 &
0.12 0.023 0.1 0.0071 0.079 0.0089 0.025 0.0047 0.012 0.0051 0.018 0.0089 0.014 0.011 0.016 0.0085 0.015 0.0071 0.0017
2000 0.68 & 0.97+ 0.82+ 0.97+ 0.93+ 0.97+ 0.97 & 0.96 & 0.98 & 0.96 & 0.98 & 0.97+ 0.98 & 0.98 & 0.97 & 0.98 + 0.97 % 0.99 + 0.99 +
0.12 0.012 0.11 0.0067 0.036 0.0085 0.016 0.0074 0.006 0.0062 0.006 0.011 0.006 0.0077 0.0055 0.0082 0.006 0.0043 0.0046
500 0.52F 0.67 % 0.62+ 0.83 & 0.81+ 0.92+ 0.89 & 0.92+ 0.92+ 0.83 & 0.93+ 0.68+ 0.93+ 0.68 & 0.93 & 0.69 £ 093+ 0.7+ 093+
Circle 5 0.054 0.061 0.12 0.05 0.099 0.026 0.063 0.027 0.031 0.028 0.029 0.044 0.032 0.04 0.027 0.053 0.023 0.046 0.037
1000 0.52F 0.67 % 0.57+ 0.81+ 0.81+ 0.92+ 0.9+ 0.93 & 0.92+ 09+ 0.92+ 0.82+ 0.93+ 0.76 & 0.93 & 0.7+ 0.94 & 0.68 & 0.94+
0.046 0.061 0.099 0.035 0.12 0.026 0.06 0.017 0.032 0.01 0.015 0.013 0.014 0.023 0.015 0.026 0.011 0.027 0.0045
2000 0.52+ 0.68 % 0.55+ 0.83 & 0.76 £ 0.93+ 0.92+ 0.94 & 0.94+ 095+ 0.94+ 091+ 0.94+ 0.89 + 0.95F 0.86 & 095+ 0.83 & 0.96 &
0.025 0.039 0.049 0.051 0.12 0.015 0.042 0.0095 0.022 0.0064 0.013 0.0095 0.015 0.012 0.011 0.012 0.01 0.016 0.0074
500 0.59+ 0.63 L+ 0.61 & 0.66 -+ 0.62+ 071+ 0.65+ 0.76 - 0.74 L+ 0.74 L+ 0.81+ 057+ 0.83+ 0.63+ 0.84 & 0.64 1+ 0.83 & 0.66 - 091+
10 0.034 0.04 0.048 0.029 0.048 0.041 0.056 0.039 0.07 0.036 0.042 0.042 0.027 0.032 0.031 0.029 0.027 0.034 0.0089
1000 0.61+ 0.66 - 0.6 L& 0.69 + 0.62+ 074+ 0.65+ 0.83 & 071+ 0.87+ 0.77+ 0.81+ 0.83+ 0.59+ 0.86 & 0.64 1+ 0.86 & 0.65+ 095+
0.045 0.032 0.063 0.022 0.032 0.03 0.041 0.025 0.043 0.02 0.043 0.019 0.024 0.031 0.025 0.036 0.015 0.035 0.015
2000 0.6 & 0.65& 059+ 0.68 & 0.61 & 0.73 & 0.63 & 0.84 & 0.67& 0.80 & 0.73 & 0.88 & 0.8T+ 0.82+& 0.85 & 059+ 0.87L& 0.64 & 097+
0.016 0.022 0.054 0.012 0.016 0.023 0.019 0.018 0.04 0.015 0.039 0.0099 0.033 0.015 0.018 0.027 0.011 0.022 0.0068
500 0.74 & 0.64 & 0.74 & 0.76 & 075+ 0.8 % 075+ 0.79+& 0.75+& 072+ 0.77E 055+ 0.79 & 0.6 & 0.8+ 0.64 & 0.79+& 0.62+ 092+
20 0.038 0.054 0.032 0.037 0.027 0.024 0.03 0.023 0.025 0.037 0.034 0.041 0.029 0.053 0.038 0.056 0.039 0.05 0.015
1000 0.76 & 0.65+ 075+ 0.78 & 0.76 £ 0.82+ 0.76 & 0.82F 0.76 & 0.81 % 0.76 £ 075+ 0.79+ 0.56 & 0.8+ 0.62 & 0.81 % 0.64 & 0.93+
0.024 0.053 0.026 0.035 0.027 0.024 0.031 0.02 0.027 0.022 0.028 0.026 0.031 0.028 0.029 0.031 0.025 0.025 0.014
2000 0.76 & 0.62+ 0.77+ 0.77+ 0.76 £ 0.83 & 0.76 & 0.83F 0.77 & 0.83 & 0.77+ 0.84 & 0.78 & 0.79 & 0.8+ 0.58 & 0.81 % 0.63+ 0.94+
0.026 0.051 0.019 0.029 0.018 0.016 0.018 0.016 0.019 0.017 0.021 0.016 0.03 0.017 0.026 0.024 0.021 0.022 0.018
500 0.91+ 041+ 091+ 0.59+ 0.91+ 0.79+ 0.91+ 0.89 + 0.9+ 09+ 0.84 & 0.64 & 0.84 & 0.64 & 0.87 & 0.67 & 0.84 & 0.66 & 0.95+
40 0.032 0.058 0.028 0.066 0.027 0.039 0.025 0.029 0.028 0.027 0.038 0.059 0.035 0.047 0.032 0.032 0.035 0.048 0.013
1000 0.9+ 0.35F 0.9+ 0.56 & 0.91+ 0.77+ 0.91 & 0.89 & 0.91F+ 093+ 0.89 & 091+ 0.86 & 0.67 & 0.84 & 0.64 & 0.86 & 0.66 & 0.95+
0.021 0.062 0.026 0.051 0.02 0.044 0.023 0.024 0.022 0.02 0.024 0.019 0.025 0.065 0.015 0.041 0.032 0.028 0.021
2000 0.91 & 032+ 0.92+ 0.53+ 0.91+ 075+ 0.92+ 0.9+ 0.92+ 095+ 0.92+ 0.95+ 0.9+ 0.93 & 0.88 & 0.7+ 0.86 & 0.66 & 0.95+
0.013 0.044 0.014 0.054 0.019 0.045 0.018 0.018 0.017 0.0059 0.014 0.0032 0.012 0.0068 0.016 0.049 0.017 0.055 0.0023
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5.1 DADOS SINTETICOS

Tabela 5.2: Quantidade de Vetores de Suporte obtidos para as bases de dados sintéticos

Nome n N d
10 20 40 80 160 320 640 1280 2560
500 2854+ | 279+ | 262+ | 203+ | 147+ | 112+ | 87 + | 69 &+ | 56 +
Spiral 2 5 6 22 21 12 7 4 4 3
1000 | 564+ | 536+ | 424+ | 3254+ | 2304+ | 178+ | 138+ | 1094+ | 87 +
15 39 54 34 15 12 8 6 4
2000 | 1108+ | 1000t | 761+ | 487+ | 364+ | 2734+ | 2134+ | 168+ | 135+
38 109 105 42 31 20 12 12 9
500 82 £+ | 81 £ [ 8 £ |8 + |81 + |81 & | 8 £+ |8 £ | 8 +
Gaussian 2 4 4 4 4 4 4 4 4 3
1000 | 1254 | 1234 | 1234 | 123& | 1224 | 122+ | 122+& | 122+ | 122+
10 10 10 10 10 10 10 10 11
2000 | 265+ | 264+ | 263+ | 263+ | 2634+ | 263+ | 263+ | 262+ | 263+
14 14 14 14 14 14 14 14 13
500 112+ | 72 £ | 54 £ |42 £ |33 £ |27 £ |22 £ |19 £ | 16 £
2 24 6 3 2 2 2 1 1 1
1000 | 236+ | 1374+ | 1044+ | 80 &+ | 63 & | 48 £ [ 38 £ | 30 £ | 26 +
53 12 6 3 2 1 1 1 1
2000 | 326+ | 203+ | 144+ | 1134+ | 87 &£ | 70 &£ | 55 £ | 45 £ | 38 +
89 16 8 6 3 2 2 1 1
500 2134+ | 141+ | 83 £ | 57 £ |45 £ [ 39 £ | 38 + | 38 &+ | 39 +
Circle 5 31 26 13 7 5 4 3 2 4
1000 | 446+ | 276+ | 1574+ | 107+ | 83 £ | 69 £ | 62 £ | 57 £ | 54 +
60 48 17 7 4 4 4 4 4
2000 | 868+ | 4734+ | 2374+ | 1444+ | 1084+ | 85 + | 73 &+ | 65 + | 63 +
99 91 38 10 6 3 2 3 2
500 259+ | 212+ | 156+ | 106+ | 89 £ | 98 £ | 111+ | 123+ | 137+
10 13 16 14 8 4 4 4 7 9
1000 | 484+ | 398+ | 260+ | 1624+ | 1204+ | 1224 | 138+ | 1594 | 187+
22 38 33 12 6 5 5 5 4
2000 | 996+ | 819+ | 556+ | 310+ | 2064+ | 176+ | 1934+ | 2214+ | 252+
43 64 47 29 10 7 6 6 5
500 178+ | 176+ | 163+ | 133+ | 1294+ | 169+ | 217+ | 265+ | 289+
20 16 14 13 10 7 7 6 6 9
1000 | 327+ | 3274+ | 3014 | 2494 | 199+ | 228+ | 305+ | 389+ | 483+
39 36 20 25 13 12 11 11 13
2000 | 625+ | 591+ | 571+ | 484+ | 344+ | 300+ | 407+ | 546+ | 701+
60 47 39 37 25 18 20 26 17
500 [ 49 &+ | 58 £ | 69 £+ | 92 £ | 125+ | 200+ | 2954+ | 327+ | 322+
40 8 8 6 8 11 8 6 3 2
1000 | 95 + | 1044+ | 1154+ | 1394+ | 1704+ | 248+ | 390+ | 569+ | 655+
16 17 15 14 18 17 15 10 4
2000 | 1494+ | 160+ | 1764+ | 1944 | 2354+ | 2924 | 481+ | 753+ | 1107+
9 10 11 9 16 16 36 34 10
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5.2 Dados Reais
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Figura 5.3: Resultado para o teste de desempenho para os problemas reais.(5.3a) Base de dados
lonosphere do repositério de Bache e Lichman (2013). (5.3b) Base de dados Pima Indian
Diabetes do repositério de Bache e Lichman (2013), modificada sem os valores NaN.(??) Base
de dados Bupa Liver Disease do repositorio de Bache e Lichman (2013). (5.3d) Base de dados
[ris. (5.3¢) Base de dados Wine.

O resultado da exatiddo do método verificado para as bases de dados reais estao ilustra-
dos na Figura 5.3, est@o presentes, também, na Tabela 5.3 para avaliar os seus valores médios
e o seu desvio padrao. O desempenho do classificador proposto, assim como o da ELM padrao
aumenta quando a quantidade de neurdnios da camada escondida, e portanto do espago de ca-
racteristicas, aumenta. No entanto, o desempenho da ELM padrao sofre uma certa degeneragao
dependendo da sua camada escondida o que o torna relativamente inferior ao método proposto
e a LS-SVM. Neste contexto, de solucdo de problemas reais, em que ha superposicdo, ruidos
e uma quantidade elevada de caracteristicas, 0 método proposto é comparavel a um método no
estado-da-arte, a LS-SVM RBEF.



Tabela 5.3:

Resultados dos testes com as bases de dados reais

d
Nome 10 20 40 80 160 320 640 1280 2560 SVM
EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM EMS ELM
Ion 069+ | 04 £ | 065+ | 052+ | 0.68+t | 0.64+ | 081+ | 0.78+ | 0.89£ | 0.79+ | 0.89+ | 0.75+ | 0.9 £ | 0.69£ | 0.9 &+ | 0.69+ | 0.88£ | 0.66+ | 0.94+
0.12 0.11 0.2 0.11 0.22 0.088 | 0.15 0.049 | 0.038 | 0.037 | 0.025 | 0.059 | 0.029 | 0.048 | 0.029 | 0.053 | 0.036 | 0.041 0.013
PID 0.63£ | 076 | 0.66+ | 0.75+ | 0.7 £ | 0.75£ | 0.72+ | 0.73+ | 0.72£ | 0.68+ | 0.74%x | 059+ | 0.73£ | 0.62+ | 0.72+ | 0.63+ | 0.73£ | 0.64%+ | 0.73%
0.086 | 0.058 | 0.078 | 0.059 | 0.081 0.045 | 0.051 0.048 | 0.047 | 0.051 0.045 | 0.036 | 0.034 | 0.049 | 0.038 | 0.04 0.039 | 0.054 | 0.055
BLD | 0.56+ | 064+ | 063+ | 0.7 £ | 0.65£ | 0.7 £ | 0.67+ | 0.66+ | 0.7 £ | 0.63£ | 0.69+ | 055+ | 0.68%£ | 0.52+ | 0.67+ | 0.5 &£ | 0.67£ | 0.5 £ | 0.69+
0.084 | 0.039 | 0.068 | 0.03 0.067 | 0.031 0.07 0.037 | 0.042 | 0.042 | 0.028 | 0.054 | 0.03 0.055 | 0.025 | 0.042 | 0.019 | 0.037 | 0.023
Iri 08 £ | 094+ | 091+ | 096+ | 096 | 094+ | 097+ | 0.84% | 0.96£ | 0.79£ | 0.96+ | 0.79% | 0.96£ | 0.79£ | 0.95+ | 0.79+ | 0.95£ | 0.79+ | 0.94+
0.11 0.024 | 0.062 | 0.024 | 0.018 | 0.025 | 0.016 | 0.054 | 0.016 | 0.054 | 0.017 | 0.043 | 0.018 | 0.037 | 0.019 | 0.031 0.019 | 0.034 | 0.02
Win 071+ | 0.86+ | 0.89%£ | 0.93£ | 096+ | 094+ | 097+ | 0.88£ | 098+ | 0.73+ | 096+ | 0.82+ | 098+ | 0.83+ | 098+ | 0.83£ | 098+t | 0.85+ | 0.98%
0.16 0.053 | 0.084 | 0.035 | 0.023 | 0.03 0.021 0.034 | 0.0096 | 0.051 0.08 0.046 | 0.015 | 0.039 | 0.015 | 0.039 | 0.014 | 0.038 | 0.0001¢
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5.3 EFEITOS DOS PARAMETROS DE TESTE 50

A Tabela 5.4 relaciona as quantidades de vetores de suporte observadas para diferentes
tamanhos do espaco de caracteristicas, nela € possivel perceber um decrescimento assimptético
deste valor. A redugdo da quantidade de vetores de suporte encontrados estd relacionada ao
aumento da distancia entre os padrdes provocado pelo aumento da dimensionalidade, ou seja,
com o aumento do espaco em que quantidade fixa de dados estd espalhado a quantidade de

padrdes significativos o suficiente para se tornarem vetores de suporte diminui.

Tabela 5.4: Quantidade de Vetores de Suporte obtidos para as bases de dados reais

Nome d

10 20 40 80 160 320 640 1280 2560

Ton 1244+18 | 94£15 | 74+10 61+8 56+£5 5145 50+4 50+6 52+6

PID | 135+18 | 127£13 | 122+12 | 120£12 | 11812 | 117£12 | 118+ 13 | 11511 | 115+ 11

BLD | 17712 | 162+£8 153+6 146 +6 14246 141+5 140+4 13945 13945

Iri 26£5 21+2 19£2 17£1 161 15£2 14£2 14£2 14£2

Win 34+6 27+3 27+3 28 +£3 30£2 29+3 30£2 302 302

5.3 Efeitos dos Parametros de Teste

Se o desempenho dos testes forem linearizados a partir de uma fung¢io exponencial pode

ser tracado um modelo linear de acordo com a Tabela ANOVA 5.5.

Tabela 5.5: Tabela ANOVA de modelos Lineares para andlise do desempenho do método

Df Sum Sq MeanSq Fvalue Pr(>F)

DB 7 117.84 16.83 277.89 0.0000
N 1 0.27 0.27 4.51 0.0337
d 1 49.03 49.03 809.32 0.0000
n 1 1.01 1.01 16.70  0.0000
N:d 1 1.21 1.21 20.02  0.0000
N:n 1 0.19 0.19 3.14 0.0767
d:n 1 14.67 14.67 242.17 0.0000
N:d:n 1 1.71 1.71 28.15 0.0000
Residuals 7005 424.37 0.06

A partir deste modelo € possivel verificar o efeito dos parametros no desempenho do
método proposto. As relevancias estatisticas para o modelo da Base de Dados (BD), para a

dimensao de entrada n e para a dimensdo de mapeamento d, e para os efeitos combinados de
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N:ded:neN:d:nforam verificadas pelo seu p valor, para uma significancia o = 0.1%.
Considerando o = 5%, a quantidade de padrdes de treinamento pode apresentar relevancia para

o modelo e o efeito combinado de N : n somente seria considerado para um o = 10%.

5.4 Escalonamento do Tempo Computacional

Com a finalidade de se avaliar o custo computacional do método proposto foram rea-
lizados experimentos com a medicdo do tempo computacional para se treinar a uma maquina
EMS. Assim, foram testados os tempos de treinamento para com o aumento da dimensdo de

entrada, da quantidade de padrdes de treinamento e da dimensdao do mapeamento.
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Figura 5.4: Tempo de treinamento por dimensdo da camada escondida d para diferentes di-
mensdes do espaco de entrada n, representadas pela gradacdo de cada cor, e para diferentes
quantidades de padrdes de treinamento N, representadas pelas diferentes cores.

E possivel observar na Figura 5.4 um crescimento linear do tempo com o aumento da
dimensdao de mapeamento. Da mesma forma, a quantidade de padrdes de treinamento apre-
sentou uma influencia significativa sobre o tempo computacional, com um aumento do custo

computacional aproximadamente proporcional ao crescimento do conjunto de treinamento.

Da mesma forma, o escalonamento do espaco de entrada promoveu um aumento no
tempo computacional, como pode ser observado em cada conjunto de cores da Figura 5.4.
Para cada tamanho da camada escondida, € possivel observar no bloco de mesma cor que o

crescimento € linear, considerando que hd uma distorcao dos ultimos blocos em relagdo aos
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primeiros devido a escala.

Tabela 5.6: Tabela ANOVA de modelos Lineares para andlise de tempo

Df SumSq MeanSq Fvalue Pr(>F)

N 1 2526.02 2526.02 2380.84 0.0000
d 1 716036 7160.36 6748.84 0.0000
n 1 1466.56 1466.56 1382.27 0.0000
d:n 1 14.76 14.76 13.91 0.0002
N:d 1 0.14 0.14 0.13 0.7175
N:n 1 102.34 102.34 96.46 0.0000
N:d:n 1 1.03 1.03 097 0.3257
Residuals 4042 4288.47 1.06

Estas observacdes sdo corroboradas pelos resultados obtidos na andlise estatistica da
tabela ANOVA 5.6. Considerando uma significancia o = 0.1%, os p valores encontrados para
os fatores quantidade de padrdes de treinamento (N), quantidade dimensdes de entrada (n) e
quantidade de dimensdes de mapeamento (d), além dos efeitos combinados de d : n e N : n,

apresentam relevancia estatistica no modelo de tempo do método.



CAPITULO 6

Conclusoes

O método proposto foi avaliado segundo critérios de desempenho e tempo computa-
cional, em ambos os casos 0 seu comportamento se manteve dentro do esperado segundo os

premissas da constru¢do do método.

Existem caracteristicas especificas de problemas de classificacdo que podem tornar o
método desenvolvido mais eficiente em relac@o aos outros dois métodos avaliados. A principal
delas esta relacionada a existéncia de alguma superposicdo entre as classes, quando os grupos
nao estdo bem definidos a estrutura do método promove alguns beneficios bastante propicios.
O mapeamento com aumento da dimensionalidade permite uma maior probabilidade de sepa-
racdo, dessa forma a dimensionalidade ndo é apresentada como uma desvantagem ji que ela
acarreta uma maior dispersao entre os padroes. O hiperplano 6timo de separacao regularizado a
partir de vetores de suporte, por sua vez, implica em um classificador robusto que promove uma
grande capacidade de generalizacdo. Esta vantagem se destaca, sobretudo quando a quantidade
de dimensoes de entrada aumenta. A combinacdo do aumento da separabilidade dos padrdes
com um classificador de margem larga com alta capacidade de generalizacdo € apropriado,
principalmente, para problemas reais, ja que nestes estdo presentes ruidos, que podem tornar
a fronteira entre as classes bastante difusa, além de uma superposi¢do intrinseca de diversos
problemas reais, por exemplo no caso de diagnéstico de cancer, ao se observar dois pacientes
com resultados de exames, caracteristicas genéticas e estilos de vida quase idénticos €, ainda

assim, possivel que um apresente o quadro da doenga e o outro nao.

Quando, no entanto, o problema de classificagdo apresentar as classes bem definidas,
de forma que nido exista qualquer superposi¢cao entre elas mesmo que a sua geometria esteja

entrelacada, existem métodos mais eficientes na literatura, como a prépria ELM.

Comparativamente, os métodos com Vetores de Suporte avaliados, o proposto e a LS-
SVM, apresentam resultados estatisticamente semelhantes para varios casos. Esta analise apre-
senta uma certa relevancia, uma vez que ela constata que o método proposto atinge resultados
compativeis com métodos no estado-da-arte, mesmo que nao tenha ocorrido o ajuste minucioso

dos parametros. Existe uma dificuldade em se ajustar os diversos parametros de um método e,

53
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mesmo utilizando heuristicas, € necessario um procedimento complexo e custoso para se definir
os valores ideais de cada parametro. Esta desvantagem dos métodos de vetores de suporte tradi-
cionais pode tornar o processo de aprendizado e validacdo das SVMs tdo computacionalmente
caros quanto o método proposto implementado com um espago de caracteristicas de enormes

proporg¢oes.

Por outro lado, o desempenho da ELM tradicional € bastante peculiar, como j4 foi
mencionado por Liu ef al. (2015) e Lin et al. (2015), existe uma degeneracdo associada ao
aumento da camada escondida da ELM. Dessa forma a sua quantidade de neurdnios deve ser
escolhida de forma que seja grande o suficiente para permitir a generalizagdo mas, a0 mesmo
tempo, deve ter o seu tamanho limitado de forma a evitar tal degrada¢do. Outra abordagem
possivel seria utilizar a regularizacdo de Tikhonov, mas isto deveria ser implementado para

ambos 0s métodos.

Certamente o método proposto pode apresentar um tempo computacional maior para
resolver um mesmo problema que uma ELM cléssica, principalmente com mapeamentos mai-
ores (Cortes e Vapnik, 1995), isso € intuitivo uma vez que o método de treinamento da ELM é
analitico e ndo requer nenhuma iteracdo para definir os parametros do classificador. O método
proposto, em oposi¢ao, € mais lento ja que o método de Lagrange para resolver o problema
quadratico para a obtencdo de pesos €, geralmente, baseado em gradiente e, portanto, requer
vdrias iteracOes para se atingir os resultados desejados. Esta dificuldade também esté presente

nos métodos de Méaquinas de Vetores de Suporte mais tradicionais, como a LS-SVM.

Neste contexto foram avaliados os efeitos da variagdo da dimensdo de mapeamento,
da quantidade de padrdes de entrada e da sua dimensdo. De forma geral o aumento de cada
um destes pardmetros causou um aumento linear no tempo de treinamento do método. Isto
estd em conformidade com o método, ja que o aumento de qualquer um destes pardmetros tem
efeitos semelhantes sobre o espago de caracteristicas gerado. Como a etapa mais demorada do
método estd relacionada ao célculo dos vetores de suporte sobre tal espaco de caracteristicas, €

compreensivel que a variacdo no tempo seja semelhante nos trés casos.

A partir dos experimentos realizados, foi considerado que, para as bases de dados tes-
tadas, o método de Mapeamento Explicito para Maquinas de Vetores de Suporte atinge os

resultados esperados e sdo adequados para resolver os problemas no escopo proposto.



CAPITULO 7

Trabalhos Futuros

O Estudo do método Semi-Supervisionado se encontre, ainda, em um estdgio bastante
inicial. Com implementa¢do do método multiobjetivo completo serd possivel verificar o de-
sempenho do método. Primeiramente € preciso verificar a viabilidade da fun¢@o de otimizacao
relacionada aos padrdes nao rotulados, sem a sua integracao ao método ja consolidado das

Miquinas de Vetores de Suporte.

Com otimizagao dos dois objetivos em conjunto sera possivel criar um fronteira pareto-
otima que permite solu¢des que apresentem tanto um um bom desempenho para o objetivo de
maximizacio de margem quanto da criacdo de uma fronteira em uma regido de baixa densidade.
Dentre as solucdes na fronteira pareto-6tima a escolha da solucao ideal depende do problema
estudado, por exemplo, em um problema de diagnéstico médico, a solu¢do com uma menor

ocorréncia de falsos negativos seria a ideal.
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