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Resumo

Neste trabalho sera focado o estudo de uma técnica de aprendizado de maquina,
chamada Maquina de Vetor de Suporte, aplicada problema de reconhecimento
de fala para classificar palavras isoladas. Esta técnica vem despertando muito
interesse na comunidade cientifica por apresentar desempenho superior as técnicas
ja existentes em intimeras aplicagoes. Foi proposta uma nova metodologia para
a classificacao de multiplas classes e verificado o desempenho do sistema apds
a normalizacao dos dados e a utilizacdo da técnica de andlise de componente

principal para reducao de dados.
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Abstract

The aim in this work it will be the study of one recent technique of machine
learning, called Support Vector Machines, applied to isolated word, speech recog-
nition problem. A new methodology was proposed for the classification of several
classes. Also, the system performance was evaluated after the data normalization
and the use of the Principal Component Analysis technique for data reduction.
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Capitulo 1

Introducao

A fala é a forma mais natural de comunicacao entre as pessoas. De fato, é o meio
mais utilizado para as atividades do dia-a-dia, proporcionando um meio rapido e
eficiente para comunicar idéias e desejos, pensamentos e necessidades.

A interacao entre homem e maquina faz uso de outros tipos de interface, tais
como botoes, chaves, teclas e outros dispositivos, que dependem de um treina-
mento a priori, em graus variados, dependendo da complexidade do equipamento
e da tarefa a ser realizada.

As tecnologias de processamento da fala aparecem como uma alternativa bas-
tante atraente: em um cenario ideal, ao invés de manipular botoes ou chaves por
exemplo, o usuario simplesmente expressa sua vontade usando a fala, a maquina
“entende” o comando, e executa a tarefa desejada.

Em alguns casos, a maquina poderia “conversar” com o usuario, gerando re-
spostas que seriam “faladas” por ela. Desta forma, as possiveis formas de comu-
nicacao entre homem e maquina, através da fala, podem ser o reconhecimento da
fala, no sentido homem-maquina e a sintese de fala, no sentido maquina-homem.
No reconhecimento de fala a maquina reconhece o que foi falado pela pessoa e na
sintese da fala a maquina produz a fala para se comunicar.

Nesta linha, algumas aplicacoes possiveis para o reconhecimento de fala sao:
controle de maquinas, interface com o computador, ditado, auxilio a deficientes,
quiosques de informacao, conversa homem-maquina, dentre outras.

O processo de reconhecimento de fala consiste em converter uma seqiiéncia
de eventos acusticos em uma seqiiéncia de palavras ou frases. Estas, depois de
reconhecidas, podem ser a saida final do sistema ou a entrada de um sistema de
processamento de linguagem natural.

Pode-se projetar desde sistemas bastante simples, que reconhecam apenas
alguns comandos (por exemplo, para movimentar uma cadeira de rodas), até
sistemas altamente complexos, que operam com fala espontanea em ambientes



ruidosos. Obviamente o grau de dificuldade para cada uma destas tarefas é bem

diferente, sendo comum a seguinte classificagao: [1]

‘ Parametros | Faixa
Modo de prontncia De palavras isoladas a fala continua
Estilo de prontncia De leitura a fala espontanea
Treinamento De dependente de locutor a independente de locutor
Vocabulario De pequeno (< 20 palavras) a grande (> 20000 palavras)
Modelo de linguagem | De estados finitos a sensivel a contexto
Perplexidade De pequena (< 10) a grande (> 100)
SNR De alta (> 30 dB) a baixa (< 10 dB)
Transdutor De microfone com cancelamento de ruido a telefone

Tabela 1.1: Parametros que caracterizam um sistema de reconhecimento de fala.

Descricao dos parametros:

Modo de prontncia : no reconhecimento de palavras isoladas existe a
necessidade de uma pausa entre as palavras.

Estilo de prontncia : a fala espontanea é muito mais dificil de reconhecer
que a de leitura pois, como ¢ mais relaxada, tem mais coarticulacoes.

Treinamento: no modo dependente de locutor, o sistema precisa ser
treinado individualmente com cada usuario, enquanto que no modo inde-
pendente nao, pois ja foi treinado anteriormente com varios locutores.

Vocabulario: a complexidade da tarefa cresce com o aumento do vo-
cabulario e com a presenca de palavras parecidas.

Modelo de linguagem: quando a fala é composta de uma seqiiéncia
de palavras, sao determinadas quais as palavras que podem seguir uma
dada palavra. Ja para modelos que se aproximam da linguagem natural as
definicoes sao feitas a nivel de gramatica sensivel a contexto.

Perplexidade: é uma medida da complexidade da tarefa e envolve vo-
cabuldrio e modelo de linguagem. Pode ser definida grosseiramente como o
nimero de palavras que pode seguir uma determinada palavra depois que
o modelo de linguagem foi aplicado.

Razao sinal ruido - SNR: Quanto maior o nivel de ruido do ambiente,

mais dificil é a tarefa de reconhecimento.

Transdutor: O tipo e a posi¢ao do microfone também interferem no reco-
nhecimento.
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Na Figura 1 tem-se um panorama geral do desempenho dos sistemas de re-
conhecimento automatico de fala para diversas tarefas, com graus de dificuldade
variados|2].
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Figura 1.1: Desempenho dos sistemas de reconhecimento em taza de erro de palavra.

1.1 Sistema de reconhecimento de fala

Um sistema de reconhecimento de fala é composto das seguintes partes [3](Figura
1.2):

e O moédulo de extracao de parametros converte o sinal acustico da fala em
uma sequéncia de vetores acusticos. Tal conversao tem por objetivo re-
mover as redundancias do sinal de voz e extrair informacoes tuteis para o
reconhecimento (geralmente informacoes no dominio da frequéncia).

e O banco de dados armazena os padroes a serem reconhecidos. Estes podem
ser palavras inteiras, no caso de vocabularios pequenos, ou subunidades
fonéticas, no caso de vocabularios maiores. Em alguns tipos de aplicagoes
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<>

Banco de dados

T

Voz —p Extrator de —»| Classificador j———p  Palavra
parametros reconhecida

Figura 1.2: Partes de um sistema de reconhecimento de fala.

esta base de dados pode conter também informacoes lexicais, gramaticais e

semanticas também.

e O classificador tem por funcao mapear a locucao a ser reconhecida em um
dos padroes armazenados no banco de dados. A saida deste é a saida do

sistema em Si.

Muitas pesquisas tém sido feitas em cada um destes blocos funcionais em
busca de um melhor desempenho, tanto na taxa de acertos quanto no tempo de
processamento. Neste trabalho, o foco serd no bloco classificador, que sera entao
descrito com maiores detalhes.

1.2 Classificadores

Dentre os classificadores existentes, os tradicionalmente utilizados em reconheci-
mento de fala sao os Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models - HMM)
[3] e as Redes Neurais (Artificial Neural Networks - ANN) [4]. Mais recentemente,
sistemas usando Modelos de Misturas de Gaussianas (Gaussian Mizture Models
- GMM) [5] e Méaquinas de Vetor de Suporte (Support Vector Machines - SVM)
[6] também foram propostos.

Evidentemente o uso de novos paradigmas sé se justifica na medida em que
apresentam melhores resultados ou modelamentos diferentes, que sejam promis-
sores sob algum ponto de vista. A seguir serd feita uma analise destes paradigmas
com o objetivo de elucidar seus principios.

Os HMMs fornecem um modelo estatistico da fala que modela, tanto as suas
variacoes acusticas, quanto temporais. O critério utilizado para o treinamento
destes modelos é o da maximizagao da verossimilhanca (Mazimum Likelihood -
ML) do modelo gerar a locucao correspondente. Logo, neste tipo de classificador,
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s6 ha a maximizacao do modelo que esta sendo treinado, sem preocupacao com
os modelos concorrentes.

As redes neurais dao um passo além neste ponto: o critério de otimizacao
utilizado é o da maximizacao a posteriori (Mazimum a Posteriori - MAP), que
consiste em maximizar a probabilidade do modelo correto, e simultaneamente
minimizar a probabilidade dos modelos rivais. Com isto tem-se (pelo menos em
teoria) um maior poder de discriminacao. Entretanto, as redes neurais sofrem de
um problema de sobreajuste aos dados de treinamento (overfitting): se treinada
em excesso, a rede fica “viciada” nos dados de treinamento, e perde sua ca-
pacidade de generalizacao. Este problema tem sido contornado com conjuntos
de validagao cruzada, para monitorar a capacidade de generalizacao, durante o
treinamento.

Ja nas maquinas de vetor de suporte, além da minimizacao do erro de treina-
mento, leva-se em consideracao a capacidade da maquina para minimizar a taxa
de erro de generalizacao, obtendo assim maior resisténcia ao overfitting. Desta
forma, esta técnica parece incorporar em seus fundamentos, otimizagoes para to-
dos os problemas apresentados: discriminabilidade e capacidade de generalizacao.
Este foi o principal motivador para a sua escolha neste trabalho.

1.3 Maquinas de Vetor de Suporte

Esta técnica de aprendizado de maquina foi criada por Vladmir Vapnik [7] e a-
presentada pela primeira vez na (Conference on Computational Learning Theory-
COLT’92). Apesar disto, os elementos que a constituem jd existiam antes e eram
usados em aprendizado de méaquinas, desde os anos 60. Entretanto, foi apenas
em 1992 que todas essas caracteristicas foram utilizadas juntas para formar um
classificador de maxima margem, a SVM basica, e s6 em 1995 a versao de margens
flexiveis foi introduzida por Cortes e Vapnik [8, 9]

Maquina de Vetor de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines —
SVM) é uma técnica que, além de poder ser aplicada ao reconhecimento de fala,
tem sido utilizada com sucesso em diversas aplicacoes e vem recebendo bastante
atencao nos ultimos tempos. Isto porque, apesar de ter sido introduzida ha
poucos anos, esta técnica ja apresenta um desempenho superior a maioria dos
outros métodos em uma ampla variedade de aplicacoes. Em seu tutorial, Burges
[10] apresenta diversos exemplos de aplicagoes.

Apos as primeiras publicacoes, muitos pesquisadores se interessaram em tra-
balhar, tanto com os algoritmos, quanto com as andlises tedricas destes sistemas.
Isto criou uma nova direcao de pesquisa, a qual mescla conceitos de disciplinas
tao diferentes como otimizacao em aprendizado de maquina, estatistica e analise
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funcional. A extensao do algoritmo para o caso de regressao foi feita ja no ano de
1995.[9] Uma boa e extensa base tedrica sobre a area de SVMs pode ser encon-
trada no tutorial de Burges [10] e também em [7] e [11]. Foram feitos trabalhos de
generalizacao do método, e extensoes para o caso de miiltiplas classes ( Weston
e Watkins [12]; Platt, Cristiannini e Shawe-Taylor [13]; Vapnik [7, 14]). Uma
extensa bibliografia sobre SVM pode ser encontrada em [15].

SVMs sao uma classe muito especifica de algoritmos, caracterizada pelo uso
de kernels, a auséncia de minimos locais e solucao esparsa.

Quando aplicada ao reconhecimento de padroes, ao contrario de outras técnicas
como Modelos Ocultos de Markov (HMM) e Redes Neurais (ANNs) que mini-
mizam o erro de treinamento, a técnica de SVM baseia-se na minimizacao do
risco estrutural que procura minimizar o limite superior do erro de generalizacao.

Logo a técnica de SVM é uma implementacao do principio de minimizacao
estrutural de risco (SRM - Structural Risk Minimization).

1.4 Aplicacoes de SVM

Esta poderosa técnica pode ser usada para reconhecimento de fala, ou seja, clas-
sificagdo de padroes, como no caso desta tese, e ainda para regressao [16] que
tem por exemplo a predi¢ao de séries temporais [17], entre outras aplicagoes.
Além disso a técnica de SVM também pode ser usada para deteccao de novidade
(Novelty Detection)[18, 19, 20]. A detec¢ao de novidade envolve o modelamento
do comportamento normal de um sistema permitindo a deteccao de qualquer di-
vergencia com a normalidade. Isto pode ser aplicado na deteccao de defeitos em
maquinas ou para destacar caracteristicas anormais em dados médicos.

De outra forma pode-se dizer que a deteccao de novidade é a habilidade para
detectar uma nova classe ou sub-classe, podendo ser uma caracteristica util em
um sistema de aprendizagem com inteligéncia artificial. Ligeiras modificacoes na
distribuicao dos dados podem indicar, por exemplo, uma nova classe ou dado ou
uma modificagao no padrao de uma classe que ja foi modelada.

No caso de classificacao, a técnica de SVM fez muito sucesso em areas como:
reconhecimento de face [21], classificacao de textos [22, 23] e reconhecimento de
digitos escritos & mao [24] e em outras inimeras aplicagoes. Uma lista de possiveis
aplicacoes de SVM pode ser encontrada em [25].

Em muitas aplicagoes a SVM mostrou resultados acima dos métodos ja esta-
belecidos como: redes neurais e fungoes de base radial. Vide ainda [8] e [10] para
outros exemplos.

Nos anos que se seguiram apos a criacao do SVM, ocorreram intimeros avancos,
tanto com relagao as aplicacoes, quanto com relacao a melhoria da técnica.
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Algumas das aplicacoes de SVM na area de reconhecimento de fala :

e Reconhecimento de fala continua usando Maquinas de Vetor de Suporte :

Em 2000, Clarkson apresenta, em um artigo, a técnica de SVM sendo usada
para a classificagao fonética pela primeira vez [26]. Foi feita também a
classificacao de vogais. O banco de vozes utilizado foi o TIMIT, sendo que
o treinamento foi feito utilizando as sentencas ‘sx’ e ‘si’, obtendo assim 3696
locucoes de 168 locutores. Para teste foram utilizadas 192 locugoes de 24
locutores nao incluidos no conjunto de treinamento.

No mesmo ano, Picone e co-autores [27] utilizaram um hibrido HMM /SVM
para o reconhecimento de voz e conseguiram um desempenho de 11,6 %
(taxa de erro de teste), sendo que com um sistema com HMM, mistura de
gaussianas e utilizando trifones, o desempenho foi de 12,7 %. No sistema
hibrido foi utilizado apenas um quinto dos dados utilizados pelo sistema
HMM. O banco de vozes utilizado foi o OGI Alphadigits corpus que tem
um vocabuldrio de 36 palavras (26 letras e 10 digitos), faladas através de um
telefone e com independéncia de locutor. O conjunto de treinamento total
é composto de 46.730 sentencas com 6 palavras em média por sentenca,
mas no sistema hibrido foi utilizado apenas 9.000 sentencas no conjunto de
treinamento e 1000 no de teste.

e Medidas de confianga para word spotting (detecgao de palavra chave) usan-
do SVM [28]:

Benayed e co-autores propuseram um método para word spotting utilizando
uma forma alternativa de deteccao de palavras que nao pertencam ao vo-
cabulario utilizado no sistema. Para isto, medidas de confianca sao cal-
culadas através de informacoes a nivel fonético, fornecidas por um HMM
(probabilidade posterior de cada quadro da locucao). Foi utilizado para
treinamento uma parte do banco de vozes SPEECHDAT [29]. Diversas
linguas fazem parte deste banco, sendo que foi utilizada a parte em frances.
Ele foi gravado através da rede telefonica a 8 kHz e contém 8800 sentencas,
pronunciadas por 800 locutores e para teste foram usadas 4780 sentencas,
pronunciadas por 1000 locutores (diferentes dos locutores de treinamento).

e Segmentador automatico de fala utilizando SVM [30]:

Foi proposto aqui um método que combina caracteristicas fonéticas e SVM
para fazer a segmentacao de fala continua em cinco classes : vogal, consoante
sonora, fricativa, ruido de parada e siléncio. Foi utilizado o banco de vozes
TIMIT.
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e Reconhecimento de fala através de imagens produzidas durante a emissao
dos fones [31]:

Nesta aplicacao o reconhecimento de fala é feito através de imagens. Cada
palavra do vocabulario é modelada por uma seqiiéncia de imagens as quais
sao classificadas com SVM. Foi utilizado o banco de vozes audiovisual da
lingua inglesa TULIPS [32].

1.5 Objetivo e estrutura da tese

O objetivo desta tese é o estudo tedrico, implementacao e teste de um sistema
de reconhecimento de palavras isoladas, independente de locutor, e vocabulario
pequeno, usando Maquinas de Vetor de Suporte (SVM).

Foram realizados testes com os kernels fungao de base radial gaussiana (Radial
base function - RBF) e polinomial. As aproximagoes “um vs todos” e “um vs
um” foram utilizadas para trabalhar com multiplas classes. E para classificacao
foram utilizadas as aproximagoes maz win (maximo de vitérias), DAG(Directed
Acyclic Grafh ), e uma nova, inspirada em DAG, como contribuigao original desta
tese.

A estrutura da dissertacao é a seguinte: o Capitulo 2 trata sobre algumas
definicoes necessarias ao entendimento da tese, o Capitulo 3 trata sobre SVMs,
o Capitulo 4 sobre kernels, o Capitulo 5 sobre os resultados das simulacoes e
toolboxes utilizadas e o Capitulo 6 das conclusoes e possiveis extensoes deste
trabalho.



Capitulo 2

Teoria do Aprendizado

Estatistico

Neste capitulo serao dadas algumas defini¢oes necessdrias ao entendimento de
Maquinas de Vetor de Suporte.

2.1 Teoria do Aprendizado Estatistico

A teoria do aprendizado estatistico, desenvolvida por Vapnik [7], define os con-
ceitos em que a técnica de SVM se baseia, além de demonstrar matematicamente
os principais resultados.

2.1.1 Dimensao VC

Assim denominada em homenagem a seus criadores Vapnik e Chervonenkis, a
dimensao VC pode ser definida como a medida da capacidade (ou complexidade)
de uma classe de fungoes que é, por definicao, o maior niimero de amostras de
treinamento que possam ser corretamente classificadas. A denominacao “classe
de funcoes”é sé uma outra forma de se referir a uma “maquina de aprendizado”
[10].

O exemplo para o caso de uma reta (pertencente a classe das fungoes lineares)
¢ mostrado na figura (2.1) [10]. Verifica-se pela figura que a dimensao VC neste
caso é 3, pois este é o maior nimero de amostras que podem ser separadas por
uma reta, para qualquer padrao de classificacao binaria que as amostras podem
admitir. Por inducao, a dimensao VC para funcoes lineares no ", com n > 2, é
n+ 1.
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Figura 2.1: Possiveis separagoes de trés pontos por uma reta (o hiperplano neste

caso). Se n = 2 for a dimensio dos pontos de dados, a dimensio VC serd igual a

n-+1=23.

O conceito de capacidade da méquina (ou dimensao VC) estd ilustrado na
figura (2.2). Na figura (2.2 A) o conjunto de treinamento foi classificado, por
exemplo, por uma func¢ao linear, na figura (2.2 B), por uma fun¢ao polinomial e
na figura (2.2 C), por uma fun¢ao de base radial gaussiana. Estas fungoes serao
vistas em detalhes no capitulo sobre Kernels. O exemplo (A) apresenta a menor
capacidade, boa generalizacao e o maior erro de treinamento; o exemplo(B) tem
capacidade intermediaria, boa generalizacao e além disso apresenta um erro de
treinamento pequeno; e o exemplo (C), apesar de ter alta capacidade e o menor

erro de treinamento, tem baixa generalizacao.
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Figura 2.2: Ezemplos de classifica¢ao bindria com diferentes funcoes.
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Diferentes classes de fungoes (lineares, exponenciais, polinomiais, etc) tém
diferentes capacidades (diferentes valores de dimensao VC). Mais capacidade in-
dica que é possivel construir maquinas mais complexas, mas com tendéncia ao
overfitting (sobreajuste ou ajuste excessivo, que causa perda de generalizagao) e
menos capacidade indica que nao havera overfitting, mas havera muita restricao
no que aquela maquina pode fazer. O objetivo, entao, é obter um compromisso
entre a capacidade e a generalizacao da maquina. Logo, a chave para resolver
esta questao é utilizar a minimizacao estrutural do risco para encontrar um valor
otimo para esta capacidade.

Antes de abordar a minimizagao estrutural do risco serda necessario definir
alguns conceitos.

2.1.2 Minimizacao do risco empirico

Seja uma maquina de aprendizado com um conjunto de parametros ajustaveis a e
um conjunto de treinamento dado pelos pares (X1, 11),(Xz2, ¥2),-.-,(XN, yn), onde
X1, Xa, ..., XN representam os vetores (amostras) de entrada e y1, yo, ..., yy €
[—1, +1] suas respectivas classes. Em um problema de classifica¢do envolvendo
duas classes, também chamado de problema de classificacdo bindria, a maquina
deve encontrar valores de v de modo a aprender o mapeamento X — y. Isto ird
resultar em um possivel mapeamento X — f(X, ) que define a méquina. Logo,
tem-se que encontrar uma fun¢ao f(X, ) que minimize o seguinte funcional de

risco:

Rle) = [ I~ 7(%Xi.)ldP(X.0) 2.

onde |y; — f(Xj, )| é uma funcao de perda para as amostras de treinamento in-
corretamente classificadas; R(«) é o risco esperado, o qual mede a capacidade que
uma determinada funcao f(Xj, a) tem para predizer a classe y de uma amostra
X; e P(X,y) é a distribui¢ao de probabilidade conjunta.

Entretanto, nao é possivel calcular o funcional de risco R(«) pela equagao
(2.1), pois a distribuigdo de probabilidade conjunta p(X,y) ndo é conhecida.
Devido a isto, foi utilizada uma estimativa de risco baseada nos dados de trei-
namento, chamada de funcional de risco empirico, que pode ser calculada pela
minimizacao da seguinte expressao:

Renpl@) = 3 I = (i, ) 22)

onde N é o tamanho do conjunto de treinamento, o o conjunto de parametros
ajustdveis e Reppy ¢ 0 risco empirico (erro de treinamento), calculado para um
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nimero fixo de amostras, supondo que estas amostras sejam independentes e
identicamente distribuidas (iid), de acordo com uma distribui¢ao de probabilidade
P(X,y).

Pode-se observar que a distribuigao de probabilidade conjunta P(X,y) nao
aparece na equagao (2.2).

Este principio de minimizacao de risco é chamado de Minimizacao do Risco
Empirico (ERM - Empirical Risk Minimization) e é um dos procedimentos mais
comumente usados em aprendizado de maquina. Apesar disto ter conduzido a
classificadores eficientes, ha um problema com este tipo de procedimento: se a
capacidade da maquina é alta (se ela consegue classificar sem erros uma grande
quantidade de amostras de treinamento), haverd uma tendéncia ao ajuste exces-
sivo com os dados de treinamento(overfitting). Neste caso a méquina perderd
sua capacidade de generalizacao. Ou seja, neste caso, ela s6 consegue classificar
corretamente as amostras que forem iguais as do conjunto de treinamento. Logo,
a medida da qualidade de uma méaquina de aprendizado nao é indicada em sua
totalidade, quando s6 a minimizacao do risco empirico é considerada.

A andlise a ser feita agora é verificar em que condigoes a estimativa dada por
Remp(a) na equagao (2.2) se aproxima do valor desejado R(«), dado pela equacao
(2.1).

Pela lei dos grandes nimeros, o valor de R.,,,(c) converge em probabilidade
para o valor esperado R(«), quando o tamanho do conjunto de treinamento N
tende para oo [7]. Desta forma, a consisténcia da minimizagao do risco empirico
baseia-se na suposicao de que o risco esperado R(«) e o risco empirico R, ()
convergem em probabilidade para o minimo valor de risco R()mnin-

Logo, a formulacao de que o risco esperado R(a) e o risco empirico R, ()
convergem em probabilidade para o minimo valor de risco inf(R(«)), fica:

P(|Remp() = inf(R())]) > & = 0 quando N — oo (2.3)

P(|R(a) — inf(R(x))|) > & — 0 quando N — oo

onde inf é o infimo, e indica o maior dos limitantes inferiores.

Vapnik [7] mostra que a consisténcia serd valida se e somente se a convergéncia
em probabilidade for substituida pela convergéncia uniforme em probabilidade (a
dedugao detalhada destas equagoes também pode ser vista em [9]).

E possivel impor uma condicao estrita de que a relacao probabilistica

P(sup|Remp() — R(a)| > €) — 0 quando N — oo (2.4)

é valida. Nesta equacgao, sup indica o menor dentre os limitantes superiores. Se a
equagao (2.4) é satisfeita, ocorre a convergéncia uniforme das varidveis a do risco
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empirico Ren,(cr) para o seu valor esperado R(«).

2.2 Minimizacao do Risco Estrutural

Também foi mostrado por Vapnik que a condicao necessaria e suficiente para con-
sisténcia do principio de minimizacao do risco empirico é a limitacao da dimensao
VC de uma classe de funcoes f(a).

Um limitante superior valido para a variacao do risco esperado R(«) em fungao
do risco empirico Repmy () é, com probabilidade de pelo menos 1 — 7, dado por

R(a) < Remp + \/h(lOg(?N/h) _];1) — 10%(77/4) (25)

onde N é o nimero de amostras de treinamento, 1 o nivel de confianca e h é

um escalar inteiro positivo, chamado de dimensao VC (Vapnik - Chervonenkis)
[7, 33] e mede a capacidade da médquina, ou seja, o0 maior nimero de amostras
de treinamento que podem ser corretamente classificadas com uma determinada
funcao. Esta equacao é proveniente da teoria de convergéncia uniforme.

Da equacdo (2.5) pode-se verificar que para minimizar o risco esperado, e
consequentemente melhorar o desempenho de generalizacao da maquina, a soma
do risco empirico e da razao h/N (referente ao primeiro e ao segundo membro
do lado direito da equacao) tem que ser minimizada. Nesta observacao baseia-se
o principio de minimizagao do risco estrutural (principio SRM - Structural Risk
Minimization).

Seja uma estrutura na qual o conjunto com possiveis classes (com todas as
hipéteses) foi dividido em subconjuntos da seguinte forma:

FFCFkKc..CcF.C.., (2.6)

onde hy é a dimensao VC de cada subconjunto Fj, com a propriedade hy < hyq.

A minimizacao estrutural do risco consiste em encontrar o subconjunto de
fungdes que minimiza o limite superior de risco (erro de generalizacao). Isto
pode ser feito, treinando-se uma série de maquinas, uma para cada subconjunto,
onde o objetivo é simplesmente minimizar o risco empirico [10]. Serd escolhida a
méquina em que a soma do risco empirico e da razao h/n for a menor.

O termo h/n indica que a capacidade da méquina é diretamente proporcional
a dimensao VC, representada por h, e inversamente proporcional ao nimero de
amostras de treinamento N.

A Figura (2.3) ilustra a utilizacdo da minimizacao do risco estrutural. Na
figura, o eixo horizontal corresponde a dimensao VC e o eixo vertical ao erro de
generalizacao. Pode-se observar que o limite superior de risco serd minimizado
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quando a soma da razao h/N e do erro de treinamento (risco empirico) for minimi-
zada. Pela tabela que acompanha o grafico [34], pode-se observar a utilizagao da
minimizacao do risco estrutural para escolher a melhor maquina de aprendizado
com a dimensao VC. O termo f; foi explicado na equagao (2.6) e refere-se a um
subconjunto.

erro de generalizagao

[\ /

limite superior do erro de generalizagdo
T h/N /

risco empirico

risco empirico limite superior do

ou erro de h/N erro de escolha

| f; treinamento generalizagéo

2| f,
3| f,
4l f,
5| f,
6| f

Figura 2.3: [lustracao do principio de minimiza¢ao do risco estrutural. Na tabela a
varidvel i indica o indice da func¢ao f;, h é a dimensao VC e N o niumero de amostras
de treinamento.



Capitulo 3

Maquinas de Vetor de Suporte

3.1 Hiperplano 6timo para padroes linearmente

separaveis

Inicialmente serd mostrada a classificacao de apenas duas classes de dados linear-
mente separaveis (i.e. podem ser separados por um hiperplano sem que ocorram
erros de classificagao) como ilustrado na Figura 3.1.

Em %2 o hiperplano pode ser, por exemplo, uma reta (Figura 3.1) e em 13,

um plano comum ou uma superficie (Figura 3.3).

\ @
Hiperplano
6timo

Figura 3.1: Hiperplano Jtimo para padries linearmente separdveis.

Pode-se observar pela Figura 3.1 que as amostras de treinamento sao bidi-

mensionais e ja foram previamente classificadas. Estas amostras sao dadas por
! : ,

(Xi, d;);_,, onde X representa uma amostra, d; sua respectiva classe e [ o0 niimero

15
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Hiperplano
6timo O Q O Hiperplano O O
6timo
) e
(a) Vérios hiperplanos sido possiveis. (b) Hiperplano 6timo e hiperplanos

canonicos.

Figura 3.2: Escolha do hiperplano dtimo. Os hiperplano que estao a uma distancia p
do hiperplano dtimo sdo chamados de hiperplanos candnicos.

de amostras. Pode-se observar também que os dados podem ser separados por
uma reta r de equagao geral ax +by +c=0.

O conceito de hiperplano 6timo é ilustrado na Figura 3.2. Pode-se observar
na Figura 3.2a que existem varios possiveis hiperplanos que resolvem o problema
de classificacao. Como o objetivo é encontrar o hiperplano que classifique bem
futuras amostras, pode-se escolher, de forma intuitiva, o hiperplano 6timo como
aquele que se localiza a uma distancia igual entre as duas classes. Logo, o hi-
perplano 6timo serda o que maximiza a distancia entre o hiperplano e cada uma
das classes (maximizagao da margem de separacao). Na Figura 3.2b, a varidvel
p representa a distancia entre o hiperplano 6timo e a amostra mais proxima. A
distancia entre as classes é dada por 2p. Desta forma, a possibilidade de erros na
predicao de futuras amostras sera minimizada.

Um exemplo com dados em trés dimensoes é dado na Figura 3.3. Neste caso
verifica-se que serd necessario uma superficie para separar os dados. Logo, se n é
a dimensao do espaco na qual o hiperplano esta, a dimensao do hiperplano sera
n — 1.

Na Figura 3.3, g(x) representa o hiperplano pois, segundo Duda & Hart [35], o
hiperplano pode ser considerado como uma fungao discriminante g(z) que divide
0 espaco (em que estdo as amostras) em duas regioes dadas por g(z) > 0 e
g(xz) < 0, cada regido caracterizando uma classe. Se a amostra cair sobre o
hiperplano g(z) = 0, define-se a qual classes ela pertencera pela notagao g(x) > 0
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e g(x) < 0 ou ainda g(z) > 0 e g(x) <O0.

g(x) >0

x2

g(x) <0

X3

Figura 3.3: Um hiperplano com duas dimensoes € necessdrio para se classificar dados
com trés dimensaes.

Na Figura 3.2, pode-se observar que a margem de separacao 2p é a menor
distancia entre amostras de classes diferentes. A maximizacao desta margem é
o objetivo a ser alcancado no treinamento da SVM, ou seja, a maximizagao de
p. Serao feitas, entao, algumas consideracoes com o objetivo de calcular p, o
que equivale a calcular a distancia entre a amostra mais préoxima do hiperplano,
representada por um ponto P(zy, yg), e o hiperplano, representado por uma reta
r de equagao ax + by + ¢ = 0 (Figura 3.4).

Ponto(x,, Y,) \\ .

1) S Hiperplano
N

Figura 3.4: Distancia entre o hiperplano e a amostra mais prozima.

Fazendo uma analise do ponto de vista geométrico, a equacao que calcula a
distancia do ponto a reta é dada por:
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_az, + by, + ¢
N

A partir da equacao (3.1) pode-se calcular que a distancia da origem (ponto)

d (3.1)

até o hiperplano (reta) é
bo

d= 2
Wl

(3.2)

onde by, neste caso, é o bias 6timo e ||[W/]| é o modulo do hiperplano étimo. Esta

distancia estd representada na Figura 3.5.

A

g(x)>0
by X
Wi
D 19(¥)|
W]

/|

-

9090 9(9=0

Figura 3.5: Distincia D de uma amostra X até a origem. Distancia b,/||W/|| do
hiperplano a origem e distancia g(z)/||W|| da amostra ao hiperplano.

A equacao de um hiperplano é dada por
WX +b=0, (3.3)

onde X é o vetor de entrada, W é um vetor de pesos ajustavel que sera calculado
durante o treinamento da maquina e b é o bias (distancia do hiperplano até a
origem). [36]

Vapnik [7] mostrou que, apds o célculo do hiperplano étimo (definigao de W,
e b,), todas as amostras satisfazem as seguintes inequacoes:

WOTX+bO >0sed; =+1
(3.4)

WOTX+bOSOSed¢:—1
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O sinal de igualdade foi incluido nas inequacoes para indicar que se a equagao
do hiperplano ¢ igual a 1 ou -1, a amostra se localiza sobre um dos hiperplanos
canonicos e pertence a uma das classes (o que caracteriza um hiperplano canoénico
é o fato dele se localizar a uma distancia p do hiperplano 6timo).

Estas duas inequacgoes podem ainda ser unidas em uma sé inequacao:

dWTX;4+b)>1parai=1,..N (3.5)

Segundo esta inequacao a amostra mais préxima do hiperplano 6timo, deno-
minada vetor suporte, estd a uma unidade de distancia do mesmo. Desta forma,

tem-se:
W[~ Wi Lo
'Wol| L
onde ||.|| é a norma euclidiana, ou norma dois, do vetor de pesos, ou em termos

mais familiares, é o modulo do vetor de pesos e W representa o vetor de pesos
6timo. Assim, p fornece uma medida algébrica da distancia de uma amostra X
até o hiperplano 6timo.

Logo, a margem de separacao mede

2
2p = (3.7)
[Wo
e o hiperplano 6timo sera aquele que minimiza
1 2
(W) = 5 [[W]| (3.8)

2

onde a constante 1/2 foi incluida por conveniéncia de representagao.

Pode-se observar que, na Equagao (3.8), escolheu-se minimizar ||[W/|? que ¢é
uma funcao convexa no lugar de ||[W/| [6]. Isto se deve ao fato de que existem
técnicas computacionais eficientes para a otimizacao de fungoes convexas e suas
restrigoes [37, 38|, como a resolugao através dos multiplicadores de Lagrange,
utilizados neste trabalho.

Antes de continuar, sera feita a definicao de fungao convexa. A Figura 3.6
ilustra o conceito de funcao convexa. Pode-se observar que, no caso de uma
funcao convexa, uma reta ligando dois pontos desta funcao ficarda sempre acima
da curva. Uma definicao mais formal é dada a seguir.

Uma fungao é convexa se f(Ay+(1—X\)z) < Af(y)+(1—N)f(z) para qualquer
yezepara ) < A < 1. Por exemplo, na Figura, é valida a seguinte inequacao:
fly+2)/2) < fy)/2+ f(2)/2.

Feita a definicao de funcao convexa, a fundamentacao teérica sobre SVM
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Linha interligando dois
pontos da funcéo

y (y+2)12 z

Figura 3.6: Definicao de funcao convexa. Uma linha interligando dois pontos quais-
quer de uma funcgao convezxa ficard sempre acima da funcao.

prosseguira.

A minimizagao da Equagao (3.8) é equivalente a implementagao do principio
SRM (minimizagao estrutural do risco). Para analisar a aplicacao deste principio
na escolha do hiperplano étimo, considera-se uma variavel A como o maior valor
que a norma do vetor W pode assumir [7], ou seja,

W[ <A (3.9)

Logo, a maior distancia do hiperplano até uma amostra é limitada por

p> (3.10)

SN

Desta forma, o hiperplano 6timo nao podera ficar a uma distancia menor que
% de uma amostra. A Figura 3.7 ilustra esta idéia. Observa-se que na Figura 3.7a,
varios hiperplanos sao possiveis. Entretanto, na Figura 3.7b pode-se verificar que
apenas um destes hiperplanos satisfaz a restri¢ao dada na Equagao (3.10). A
melhor generalizagao possivel é conseguida por esta escolha.

Os vetores de suporte neste caso serao aqueles que estao a uma distancia de
1/A do hiperplano.

Vapnik [7] utiliza o valor de A, além do raio da menor hiperesfera que circunda
os dados de treinamento R, para formular o limite superior da dimensao VC, dada
por h:

h < min(R*A% n) + 1 (3.11)

onde n é a dimensao do espaco em que se localiza o hiperplano.
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Figura 3.7: A distancia minima entre uma amostra e o hiperplano étimo deve ser de

1/A.

Como a variavel A refere-se ao valor de ||[W]|, a Equacao (3.11) fica:

h < min(R*||W||?, n) +1 (3.12)

Esta equacao aplica o principio SRM na selecao de uma maquina de apren-
dizado.

Pela Equacao (3.3) pode-se verificar, que para obtencao do hiperplano étimo,
é necessdrio o calculo do vetor de pesos 6timo [|[W,|| e do bias 6timo b, referentes
as amostras de treinamento.

Pela andlise das equagoes (3.4) e (3.6), observa-se que o vetor de pesos e o
bias 6timo devem satisfazer a restrigao: [36]

WOTXH—bO >1,sed; =1
(3.13)
WOTX¢ 4+ by < —1,sed; =—1
As amostras (ou vetores de entrada) que satisfazem uma ou outra linha da
Equacao (3.13) sao denominadas de vetores de suporte, como mostrado na Figura
3.8. Assim surgiu o nome “Mdquina de Vetor de Suporte”. Estas sao as amostras
que mais perto se encontram da superficie de decisao (hiperplano) e que definem

a localizacao 6tima desta superficie, além de serem as amostras mais dificeis de
classificar [36].
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Hiperplano
étimo

Figura 3.8: Hiperplano étimo para padroes linearmente separdveis. Os vetores suporte
estao em preto. A distancia p representa a margem de separacao. A distancia minima
entre dois pontos de dados de classes diferentes € 2p para este caso mais simples de
classes linearmente separdveis. Os hiperplanos que passam pelos vetores suporte sao
chamados de hiperplanos canoénicos.

Tendo obtido o hiperplano étimo, o vetor de pesos W, fornece a méaxima
separacao possivel entre duas classes de exemplos. Pode-se, entao, alcancar esta
condicao 6tima minimizando a norma euclidiana do vetor de pesos W, o que
significa minimizar o médulo deste mesmo vetor de pesos.

O problema de otimizacao restrito que resolve este problema pode ser escrito
da seguinte maneira: [36, 39

Sejam os dados de treinamento (que neste primeiro caso devem ser linearmente
separaveis) (x;, d;), 1 <i < N, X e R™, d; e {+1,—1}, onde X sao os dados
de entrada e d; corresponde a resposta desejada (classe do respectivo dado de
treinamento). Deseja-se calcular o vetor de pesos W e o bias (ou intercepto) b
que resolvam o seguinte problema:

Minimizar: ®(W) = lwrw
2 (3.14)

sujeito a: d;(W'X; +b) > 1 parai=1,2,..,N

onde o escalar 1/2 foi incluido por conveniéncia de representagao.
Assim, aplicando o método dos multiplicadores de Lagrange serd possivel
transformar este problema de otimizacao primal em seu correspondente dual [40].
O funcional para este problema de otimizacao é chamado de Lagrangeana e
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(a) (b)

Figura 3.9: Devido ao formato da superficie ser o de uma sela, o ponto (0,0) é
chamado de ponto de sela. Esta superficie é dada por ax® — by® = cz.

pode ser escrito como:

N N
1
Lp(W,b,a) = 5ku2 ) udi(WTX) 4+ (3.15)
=1 =1

As variaveis «; sao chamadas de multiplicadores de Lagrange e s6 assumem
valores nao negativos. A resolucao do problema de otimizacao por Lagrange
permite a descricao dual que normalmente tem uma resolucao mais facil que a
descricao primal, a qual apresenta restricoes de desigualdade de dificil solucao.
Isto se tornou padrao na teoria de Maquinas de Vetor de Suporte, pois permite
trabalhar em um espaco de alta dimensionalidade. Isto é possivel porque o nimero
de parametros a serem ajustados nao depende da dimensao dos dados de entrada
[36].

A Equagao (3.15) é um problema de otimizacao restrito e sua solu¢ao pode ser
determinada pelo ponto de sela da Lagrangeana (Figura 3.9a). Isto é realizado
minimizando a funcao em relacao a W e b e maximizando-a em relacao a a. Isto
pode ser melhor entendido pela Figura 3.9b [41].

Para realizar estes célculos é necessario diferenciar a fungao Lp(W,b, o) em
relagdo a W e b e igualar os resultados a zero. [36]

6)—L(W b a)—W—iadx—O (3.16)
ow: i=1
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8LWba Zda,_o (3.17)

Das equacoes (3.16) e (3.17) tem-se:

N
W =>"da;X; (3.18)
i=1

N
D dioi =0 (3.19)
i=1

Por definicao o vetor de pesos W ¢é originado a partir de uma expansao en-
volvendo todos os exemplos de treinamento. Apesar da solucao ser unica, devido
a convexidade da Lagrangeana, isto nao ocorre com os coeficientes de Lagrange.
Pode-se mostrar que no ponto de sela o produto de um multiplicador de Lagrange
pela sua respectiva restri¢ao é nulo [36]:

ai[d;(WTX; +b) —1] =0parai=1,2,..,N (3.20)

Logo s6 poderao assumir valores diferentes de zero os coeficientes de Lagrange
que satisfacam a Equacao (3.20), propriedade esta resultante das condigoes de
Kuhn-Tucker da teoria da otimizacao (condi¢oes KKT, anexo A.4). Isto quer
dizer que a solucao do problema dependera somente dos vetores suporte.

Expandindo a fungao Lagrangeana (Equagao (3.15)) obtém-se: [36]

N N N
1 T T
Lp(W.b,a) = sW'W — Z o d; WX, — bZ ayd; + Z o (3.21)
De (3.18) obtém-se:

N N N
WIW =Y " aidW'X; =Y aioydid, XT'X; (3.22)

Devido a equacao (3.19), o terceiro termo de (3.21) é igual a zero. Entao,
fazendo Lp(W,b, o) = W (a), (3.21) pode ser reescrita como:

Zaz WTW Zal d;W'X; (3.23)

i=1
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Substituindo (3.22) em (3.23):

N
— Z a; + Z a;d, WT'X, — Z a;d; WX, (3.24)
i=1 i=1
N LN
=3 ai- 5 > wd WX, (3.25)
i—1 i—1

Substituindo (3.22) em (3.25), obtém-se:

W(a) = i %i i aodid; XX (3.26)

Pode-se agora formular o problema de otimizagao dual:

Dado um conjunto de treinamento constituido de duas classes linearmente
separaveis (X;,y;)1 <i < N, X € R y € {+1, —1}, encontre os multiplicadores
de Lagrange (o) 1 < i < N que resolvem o problema de otimiza¢ao quadratico,

ou seja, maximizar:

W (a) = Z

sujeito as seguintes restrigoes:

=23 moydid (XTX) (3.27)

i=1 j7=1

l\DIr—\

N
Z diOéZ‘ =0
i=1

a; > 0parai=1,2,...,. N

Somente dados de treinamento fazem parte da formulacao deste problema de
otimizacao dual. E somente de dados de entrada na forma de produtos escalares
(xI'x;), 1 <i< N, 1<j <N, ird depender a fun¢cio W («) a ser maximizada.

A solugao deste problema de otimizacao é tnica, devido a Lagrangeana ser
uma funcao convexa, e isto elimina a possibilidade de ocorrerem minimos locais
e faz com que o problema tenha como solucao o minimo global.

Apos a determinacao do vetor formado pelos multiplicadores de Lagrange
6timos, representados por oy ;, ja é possivel calcular o vetor de pesos 6timos W,
utilizando a equacao (3.18),
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N
Wo =Y agdiX; onde d € {+1,-1},0p; € R e X € R (3.28)

=1

Com a obtencao do vetor Wy pode-se determinar o hiperplano 6timo.
O bias 6timo pode ser calculado com a utilizacao de Wy e com uma amostra
correspondente a um vetor suporte positivo X°V+ com d = 1, e assim escrever

[36]:

bp=1—WIXVF para d°VF =1 (3.29)

A funcao de decisao pode ser definida como

N
F(X) = sign(WIX + by) = sign (Z o 1y (XTX) + b0> (3.30)
i=1
onde o sinal de f(x) pode ser utilizado para classificar as amostras como sendo
da classe —1 ou da classe +1 e (XTX) é o kernel (que serd visto em detalhes no
préximo capitulo).

O classificador definido pela func¢ao de decisao (Equacao (3.30)) ¢ definido em
termos de amostras de treinamento. Entretanto, somente as amostras com « di-
ferente de zero (vetores suporte) definem o classificador. Na pratica, a propor¢ao
de vetores suporte é muito pequena em relacao ao nimero total de amostras.
Logo, a solucao é esparsa. Em outras palavras, as amostras é que definem o quao
complexa a maquina necessita ser. Pode-se notar aqui um completo contraste
com os classificadores que sao tradicionalmente utilizados em reconhecimento de
fala, como redes neurais (ANN) e modelos ocultos de Markov (HMM), onde a
complexidade do sistema é normalmente predefinida ou escolhida por validacao
cruzada [6].

3.2 Hiperplano 6timo para padroes nao linear-

mente separaveis

Esta formulacao foi feita tendo como base [36] e [39)].

Até aqui s6 foram analisados os padroes linearmente separaveis (que podem
ser separados por um hiperplano). Porém, na maioria dos problemas reais é
necessario separar dados nao linearmente separaveis. Como extensao da for-
mulacao anterior, serd discutido agora o caso de padrdes nao separaveis. O
objetivo entao passa a ser o de calcular um hiperplano 6timo que minimize a
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possibilidade de ocorréncias de erros de classificagao. Neste caso, a margem de
separagao é dita como sendo flexivel, pois existirao pontos (amostras de trei-
namento) que violarao as desigualdades da equagao (3.13). Esta violacao pode
ocorrer de trés formas diferentes, conforme Figura 3.10.

Figura 3.10: Considerando que a linha pontilhada representa o hiperplano e que os ve-
tores suporte estao indicados em preto: (a) O ponto marcado com um X estd localizado
dentro da margem de separacao e do lado correto do hiperplano; (b) o ponto marcado
com um X esta localizado do lado incorreto do hiperplano e dentro da margem de sepa-
ragdo; (c¢) o ponto marcado com um X estd localizado do lado incorreto do hiperplano
e fora da margem de separacao.

Nos casos apresentados na Figura, a classificacao estd correta no caso (a) e
incorreta nos outros dois.

Para iniciar o estudo de classes nao linearmente separaveis é necessario definir
uma nova variavel escalar e nao negativa {&}¥,, chamada de variavel de folga,
que serd incluida na equagao que define o hiperplano de separacao, como mostrado

na equacao a seguir:

G[(WIX)+b] >1—&,i=1,2,...N (3.31)

As varidveis & medem o desvio de cada amostra (z;,d;),1 < i < N para
0 caso linearmente separavel, ou seja, para a condicao ideal de separacao das
classes (Figura 3.11). Para = 0 a amostra esta localizada em sua posi¢ao
ideal. Para 0 < & < 1, a amostra esta localizada dentro da regiao de separacao
e do lado correto do hiperplano. Para & > 1 a amostra estd do lado incorreto
do hiperplano. Os vetores suporte sao as amostras que satisfazem a igualdade
presente na inequacao (3.31), ou seja, sdo as amostras que mais perto estao do
hiperplano [36].

E importante observar que se um vetor, que tem & = 0 e nao é vetor suporte
(i.e. Equagao (3.31) maior que 1), for deixado fora do conjunto de treinamento,
a superficie de decisao nao muda (Vide Figura 3.11). Entao, se um exemplo com



3.2.  HIPERPLANO OTIMO PARA PADROES NAO LINEARMENTE SEPARAVEIS 28

Figura 3.11: Representacdo de diferentes valores para diferentes situacioes da varidvel
de folga &.

& > 0 for deixado de fora do conjunto de treinamento, a superficie de decisao tem
grande chance de mudar.

Isto mostra que a definicao de vetores de suporte é a mesma para o caso
linearmente separavel e para o nao separavel. E serd visto mais a frente que a
equacao para os dois casos é muito semelhante.

Com a definicao das variaveis de folga ja realizada, o objetivo a ser alcancado
é encontrar um hiperplano separador que minimize o erro de treinamento. Para

isto sera feita a minimizacao da seguinte fungao [36]:

N
®E) =) I(&—1) (3.32)
i=1
em relagao ao vetor de pesos W, a restricao da Equacao (3.31) e a restrigao sobre
|[WH 2
1

IW][* < p (3-33)

A funcao indicadora I(§ — 1) é definida por:

I§-1)= Prelem =0 (3.34)
Ise(§—1)>0

Entretanto, a minimizacao de ®(&) em relagao a W é um problema de otimizagao
nao convexo que pertence a uma classe de problemas para os quais nenhum algo-
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ritmo eficiente pode ser encontrado [10].
Para o problema ser tratdvel do ponto de vista matemédtico, ®(§) serda apro-
ximada para:

N

o) =) & (3.35)
i=1
Ao simplificar o funcional que sera minimizado com relacao ao vetor peso W,
o calculo computacional também sera simplificado. Entao tem-se:

N
B(W,€) = lwrw + ¢ > & (3.36)
2 i=1

O primeiro termo do lado direito desta equacao sera minimizado quando W for
minimizado. A minimizagao de W é conseguida pela minimizag¢ao da dimensao
VC, como visto na caso separavel. O segundo termo refere-se a maior quantidade
possivel de erros de treinamento.

A varidvel C é o parametro de regularizacao (ou penalizagao) que faz o con-
trole entre o ntimero de erros de treinamento e a complexidade da maquina. Ele
é escolhido pelo usudrio e normalmente determinado experimentalmente, através
do desempenho do algoritmo via dados de validacao, ou de forma analitica esti-
mando a dimensao VC, como foi mostrado no principio de minimizacao do risco
estrutural.

Para classes nao linearmente separaveis, o problema de otimizacao primal que
calcula o hiperplano 6timo, pode ser definido da seguinte maneira:

Dado (X;,d;)¥,, x € R™e d € {+1,—1}, onde X representa as amostras de
treinamento e d a classe a qual cada uma delas pertence, deseja-se calcular os
valores de W, b e &;:

N
1
Minimizar: V(W,b,§) = §”WH2 + CZ&
i=1

sujeito a: (3.37)
d;(WTx; +0)>1-¢&,i=1,..,N;

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

O caso de classes linearmente separaveis é um caso especial deste problema,
onde todos os & sao iguais a zero para todos os valores possiveis de 1.

Agora, aplicando-se 0 método dos multiplicadores de Lagrange, pode-se trans-
formar o problema de otimizacao primal em um problema dual.
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Considerando-se a funcao Lagrangeana para o problema primal (Equagao
(3.37)):

N N N
1
Lp(W.b& ar) = S[WIP+CY 6 =Y aildi( WX +b) =141 = D rity
=1 =1 =1
(3.38)

onde ||W|]? = WTW e os multiplicadores de lagrange «; e r; sao nao negativos.
Expandindo a fungao Lagrangeana (Equagao (3.38)) :

N N N N N
1
Lp(W.b.& 0.r) = S[WIPHC Y &6=D aidi W Xi=b Y audit ) ci&i=) 1
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
(3.39)

Da mesma forma que foi visto em classes separdveis, a Equagao (3.38) é um
problema de otimizacao restrito e sua solucao pode ser determinada pelo ponto de
sela, ou seja, minimizar a funcao em relacao a W, b, e C' e maximiza-la em relacao
aos multiplicadores de Lagrange (aplicagao das condigoes de Kuhn-Tucker). Serd,
entdo, necessario diferenciar a funcdo Lp(W,b, &, a, 1) em relacao a W, be € e
igualar os resultados a zero [36].

Desta forma, tem-se:

6)—L(W b,  a r)—w—ida)(—O'

aW sy U Sy M ) T i:1lll_a

a—L(VV b, & a,r) = id»o« = 0; (3.40)
ab ) 7 7 b Z:1 7 2 b)

oL

a—g(W,b,f,a,r)—C—ai—n—O,

Substituindo as equagoes obtidas na fungao Lagrangeana (Equacao (3.39)):

N 1 N
Lp(W.b,&a,1) =) o — 5 > didjoio (XTX;) (3.41)
i=1 ij=1

Esta equacao é igual a que foi calculada para o caso das classes linearmente
separaveis.

Agora ja é possivel escrever o problema de otimizacao dual. Neste caso o
hiperplano é construido em um espaco caracteristico de varias dimensoes. Na
pratica, o hiperplano é um plano que corta o espaco caracteristico de modo que
as amostras pertencentes a uma classe sejam separadas das nao pertencentes.
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Este mapeamento no espaco caracteristico é proveniente de um mapeamento nao
linear que é feito por um produto interno Kernel escolhido pelo usuario.

O problema de otimizacao dual pode ser descrito da seguinte maneira: tendo
por base os dados de treinamento (X;,4;), 1 <i < N, X € R ey € {+1,—1}
e fazendo uso do espaco caracteristico definido de forma implicita pelo Kernel
K (X, Xj), calcule os multiplicadores de Lagrange (6timos) (a;), 1 < i < N que
irdo resolver o problema de otimizagao quadrético [36, 39]:

Maximizar:

N N
1
W(CM) = ZCW — 5 Z yiyjaiajK(Xi,Xj)
i=1

ij=1

sujeito a : (3.42)

N
Zyz’az’ =0;
=1
W, :0<a;<C

onde o parametro C' deve ser especificado pelo usudrio e ter valor positivo.

Examinando a formulacao dual para classes separdveis e para classes nao
separaveis, verifica-se que a tnica diferenca é que a restricao a; > 0, referente aos
multiplicadores de Lagrange «;’s, é substituida por uma mais rigorosa, 0 < a; <
C. Pode-se notar também que as varidaveis & nao aparecem no problema dual. A
funcao objetivo a ser maximizada é igual em ambos os casos.

Foi visto que a solu¢ao do problema dual é conseguida com a obtengao dos mul-
tiplicadores de Lagrange. Estes multiplicadores podem ser analisados da seguinte
forma: quando um multiplicador de Lagrange for maior que zero e menor que 1,
a amostra correspondente é um vetor suporte, se ele for igual a zero, tem-se uma
amostra de treinamento que nao participa da solucao do problema e se for igual
ao parametro de penalizacao C', esta amostra foi incorretamente classificada.

O vetor de pesos, o bias b e os vetores suporte sao encontrados da mesma
forma que foi vista para o caso de classes separaveis. Assim, a solucao 6tima
para o vetor de pesos é dada por:

NS’U

WO = Z Od()’idiXi (343)
i=1

onde Ny, é o numero de vetores suporte.
Através das Equagoes (3.22) e (3.43) pode-se formular:
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Nsv
[W|* =WTW = Z did; oo (X X;), (3.44)
2%
onde Ngy refere-se a quantidade de vetores suporte.
Da Equacao (3.29) tem-se a seguinte expressao para o calculo do bias b:

by =1—WIXV* para d; = +1 (3.45)

onde X*°V* é um vetor suporte pertencente a classe positiva. Em [39] é dada
outra forma para o calculo do intercepto, via restricoes primais.

Um detalhe importante na Equagao (3.43) é que o; = 0 para toda amostra que
nao é vetor suporte. Os vetores suporte estao localizados sobre os hiperplanos
canonicos (estes hiperplanos sdo paralelos ao hiperplano 6timo e estao a uma
distancia p = 1/||[W,|| do mesmo). Estes pontos com 0 < a; < C sdo chamados
de Vetores Suporte e além de dar nome a este tipo de maquina sao os pontos que
determinam todo o processo de treinamento e de classificagao (ou predigao).

Se todos os exemplos de treinamento, exceto os vetores suporte, forem re-
movidos antes do treinamento, a superficie de decisao permanece a mesma.

Também pode-se notar que o problema de programacao quadratica é convexo,
isto é, nao tem um minimo local. Conseqiientemente, a solucao sempre encontra
o minimo global. Isto é uma vantagem da SVM com relagao a outras técnicas de
otimizacao como, por exemplo, as redes neurais, onde o minimo local existe.

A classificacao final da amostra ird depender de qual lado do hiperplano se-
parador (hiperplano 6timo) ela ird cair. A funcao de decisao para que isto seja
realizado é dada por:

Nsy
f(z) = sign(W'X +b) = sign (Z yion K (X5, X) + bo) (3.46)
i=1

A variavel Ngy no somatoério indica que somente os vetores suporte serao
relevantes para esta funcao de decisao. Isto ocorre porque que os « sao nao
zero somente para um pequeno nimero de vetores (isto é valido para parametros
6timos dos kernels) chamados Vetores Suporte. Como somente os Vetores Suporte
sao considerados, a solugao é dita ser esparsa.

3.3 SVM indutivo e SVM transdutivo

Neste trabalho a tarefa de classificacao foi realizada utilizando os principios da
tradicional inferéncia indutiva. Entretanto, ela também pode ser realizada através
da inferéncia transdutiva [33]. A técnica de aprendizado de méquina denominada
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de Maquinas de Vetor de Suporte é utilizada como mecanismo de classificagao.

A inferéncia indutiva é aquela normalmente utilizada em reconhecimento de
fala onde as fases de treinamento e teste sao realizadas em dois passos distintos.

Por outro lado, na inferéncia transdutiva, utiliza-se dois conjuntos de dados
no treinamento do classificador: os dados tradicionais de treinamento e os de
predicao. No caso do conjunto de treinamento, os dados ja estao previamente
classificados em suas classes, e para o conjunto de predicao os dados ainda nao
estao classificados. O objetivo serd a classificacao dos dados de predicao. O
classificador sera treinado com estes dois conjuntos de dados e assim sera possivel
classificar os dois conjuntos de dados em um tnico passo.

Mais detalhes sobre a inferéncia transdutiva podem ser encontrados em [33,
39]. Algumas aplicagoes de SVM modificada para atender os principios da in-
feréncia podem ser encontradas em [39].



Capitulo 4

Kernels e metodologias para
classificacao com muiltiplas

classes

4.1 Kernels

Os kernels sao necessarios para permitir a separagao de amostras (dados ou ve-
tores de entrada) nao linearmente separaveis por um hiperplano. Isto é possivel a
partir de um mapeamento em um espaco caracteristico que possui numero muito
maior de dimensoes, sem que este mapeamento precise ser explicitado (“mapea-
mento ®”), como ilustrado na Figura 4.1.

Pode-se observar pela Figura 4.1 as duas formas de mapeamento, o implicito
(fungao kernel) e o explicito (mapeamento ®). O mapeamento ® calcula as novas
coordenadas dos dados de treinamento quando os mesmos sao mapeados no espaco
caracteristico, onde eles podem ser mais facilmente separados pelo hiperplano
otimo. A funcao kernel permite esta separacao, sem que 0 mapeamento precise
ser explicitado.

Para entender a vantagem deste mapeamento, observe a Figura 4.2, con-
siderando que ela represente duas classes de elementos: arvores e baloes. Pode-se
observar que deste angulo (de cima e olhando através da posicao dos baloes) é
dificil distinguir as classes.

Se os baloes forem visualizados de um outro angulo, como do nivel do chao,
por exemplo, serd possivel separar facilmente as classes com uma linha ou plano,
ou seja, as classes se tornam linearmente separaveis, apds um novo mapeamento
(Figura 4.3). Isto foi possivel, pois uma terceira dimensao foi considerada.

34
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Hiperplano
6timo

Mapeamento / \

Funcéo kernel .
K(Xi, X)

Figura 4.1: As duas formas de mapeamento.

A funcao do kernel é justamente esta: mapear os elementos que compoem
as classes em um espaco de alta dimensao de modo que eles possam ser mais
facilmente separdveis por um plano (hiperplano separador), minimizando assim

o erro de classificacao.

4.1.1 As funcoes Kernel

O produto interno K (X;, X;) pode ser visto como o elemento ij de uma matriz
M simétrica N-por-N. Esta matriz é chamada de matriz kernel ou matriz Gram

e é dada por:

k(XlaXl) k(XlaXQ) k(Xme)
M— k(XQJXI) k(XQJXQ) k(X27Xm)

Seja o seguinte exemplo: Dado o vetor de entrada (ou amostra) Xy = (a1, a2) =
(1,2), o elemento k(Xy,X;) é calculado pelo produto escalar (a; as) - (a1 ag) =
a? 4+ ajas+a3 = (1)2+ (1) *(2) + (2)* =T.

Logo, cada elemento K (X;, X;) da matriz é um nimero escalar e sao estes
nimeros que, quando substituidos na Equagao (3.42), realizam o mapeamento
dos dados para um espaco caracteristico com muitas dimensoes.

A matriz kernel é a estrutura central da SVM: ela contém todas as informacoes

necessarias ao algoritmo de aprendizagem.
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~

Figura 4.2: Arvores e balées vistos por um angulo que restringe a capacidade de
classificacao.

Figura 4.3: As drvores e os baloes sao reposicionados e se tornam classes linearmente
separdaveis, pois agora a capacidade de classificagao foi ampliada.

A teoria que envolve kernels, produto interno e espaco caracteristico é baseada
no método RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Spaces) [42, 43]. De acordo com
esta teoria, um produto interno no espaco caracteristico equivale a uma funcao
kernel no espaco de entrada, ou seja:

K(X,XT) = (d(x), o(x")) (4.1)

onde K(X,XT) é a fungao kernel e {¢p(x)¢(x?)) ¢ um produto interno no espacgo
caracteristico (mapeamento explicito no espaco caracteristico).

Para que uma funcao kernel exista, ela deve satisfazer as condicoes de Mercer
[44]. Desta forma, se K (X, XT) é uma fungao kernel,continua, simétrica e definida
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na regiao fechada [a, b]*[a, b], ela deve satisfazer as seguintes condi¢oes de Mercer:

KX, XT) = Zam¢m(x)gbm(xT), am > 0, (4.2)

/ b / KX, XV)g(2)g (e )duds” > 0. g € Ly (4.3)

para todo ¢(.) no qual

/ g*(z)dr < 0o (4.4)

O teorema de Mercer diz se uma funcao é de fato um produto interno kernel
no espaco caracteristico e portanto pode ser usada no treinamento de uma SVM.

Como foi visto, o kernel é util em problemas reais, quando a SVM ¢ utilizada
para a classificacao de classes nao linearmente separaveis, isto é, quando nao é
possivel separar satisfatoriamente os dados de treinamento por um hiperplano e
uma funcao nao linear é mais adequada. Neste caso, é necessario mapear cada
amostra do conjunto de treinamento para o espacgo caracteristico.

Este espaco tem uma caracteristica singular que é a escolha de uma funcao
de mapeamento ® apropriada. Este mapeamento pode fazer com que o conjunto
de treinamento se torne um conjunto linearmente separavel ou nao. Caso ele
se torne linearmente separavel, passa a ser possivel separar as amostras com um
hiperplano [7, 45]). Pode ocorrer também que o conjunto nao se torne linearmente
separavel apés o mapeamento no espaco caracteristico. O objetivo passa a ser a
minimizacao do erro. Nos dois casos procura-se minimizar a possibilidade de erro
de predicao (erro na classificacao de amostras futuras) de acordo com o principio
SRM. Se a taxa de erros de predicao ¢ baixa, diz-se que o sistema generaliza bem.

Percebe-se que com este procedimento, a unica informacao necessaria sobre
o mapeamento é a defini¢do de como o produto interno ®(.X;) * ®(X;) pode ser
calculado. Isto é obtido com os kernels, que apds receber dois vetores (amostras)
X; e X, do espaco de entrada, calculam o produto ®(X;) * ®(X;) no espaco
caracteristico (proposto originalmente por Vapnik [7] este conceito esta explicado
também no tutorial de Burges [10] e no livro de Haykin [36]).

De maneira geral, é mais simples usar a funcao kernel do que fazer o mapea-
mento ¢ (Figura 4.1). Por este motivo, é comum defini-la sem o conhecimento
explicito deste mapeamento.

Por exemplo, sejam os vetores de entrada X' = (x1,29) e X' = (241, 750) €
utilizando um kernel polinomial, 0 mapeamento é dado por:

K(X,X;) =14+ XTX;)?, (4.5)
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O produto interno pode ser expresso em termos de monomios de varias ordens
da seguinte forma:

K(X,X;) =1+ 2222 + 2012951 Tj0 + 2305 + 2201241 + 20924 (4.6)

A imagem do vetor de entrada X induzida no espacgo caracteristico é dada
por:

(I)(X) = [17 x%a \/5561.’1,'2, ZL’%, \/ifl, \/51’2] (47)

De forma similar:
(I)(Xl) - [1a x?lv \/ifljilxi% x?Qa \/§~Tila \/§$i2]7 1= 17 27 37 4 (48)

Por exemplo: Seja X = (—1,—1) e X; = (—1,+1), entao

K(X,X;) = 14(=1)2(=1)242(=1) (= 1) (=1)14+(=1)21242(-1) (- 1)+2(-1)1 = 1.
(4.9)

Como o mapeamento nao precisa ser explicitado na pratica, a “maldicao da
dimensionalidade” é minimizada. A “maldicao da dimensionalidade” refere-se
ao fato de que: quanto maior o niimero de dimensoes do espaco em que estao
as amostras, maior serd o nimero de amostras necessario para caracterizar cor-
retamente a distribuigdo das mesmas (também chamada funcao densidade de
probabilidade). Mesmo com a minimizagao deste problema, o treinamento do
classificador depende do nimero de amostras de treinamento para que um boa
generalizacao seja possivel [46].

Como visto anteriormente, a funcao do kernel é mapear os elementos que
compoe as classes em um espaco de alta dimensao de modo que eles possam ser
mais facilmente separdveis por um hiperplano.

Desta forma, o seguinte problema deve ser resolvido quando se utiliza Kernels:
“Dado um conjunto de treinamento com vetores previamente classificados em
duas classes distintas, desenvolver um procedimento que forneca um limite de
decisao com boa generalizacao e que satisfaca as seguintes restrigoes:”

e O limite de decisao deve ser calculado via vetores de treinamento;
e O limite de decisao deve ser plano.

Para o desenvolvimento deste procedimento, é necessario calcular uma funcao
de decisao que corte o espaco onde os dados foram mapeados de forma a minimizar
os erros de classificacao (Figura 4.4).
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Figura 4.4: Representac¢dao de um problema de classificacdo (problema do ou exclusivo)
em um plano tridimensional (espaco caracteristico), apds a utiliza¢ao do kernel RBF.
A linha de decisio ou fungao discriminante (i.e. {x € X|g(xz) = 0} é obtida pelo corte
da hipersuperficie Y " | yicik(z, z;) na altitude 0 (esta altitude é dada pelo bias).
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Figura 4.5: Representacdao da discrimina¢do de duas diferentes classes em um plano
bidimensional (plano original dos dados) utilizado o kernel RBF no problema do “ou
exclusivo”.
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Para isto serd escrita uma fungao de decisao em termos de kernel (mesma
fungao de decisao que foi vista para o caso de classes nao separaveis):

Niso

i=1
onde X;, 7 = 1,2,...,m, sao os vetores suporte, X é a amostra a ser classificada,

K (X,X;) é okernel, d ¢ a classe do vetor, ag; sdo os multiplicadores de Lagrange

otimos e b é o bias.

4.1.2 Tipos de kernel

Os tipos de kernels mais usados sao:

O kernel linear

K(X;,X;) = (X X;) (4.11)
onde n é o numero de amostras de treinamento e 7,j sao iguais a 1,2,...,n;
1,] € R 1 # .

O kernel polinomial

K(X;, X;) = (X7 X, +1)° (4.12)

onde d é o grau do polindmio.

O kernel “Funcao de base radial gaussiana” (RBF)
Este kernel é dado por:

—11% =117
K(X;,Xj)=e 27 . (4.13)
onde 02 é a variancia da gaussiana.
O método SVM, ao contrario dos métodos tradicionais de RBF, calcula todos

os parametros necessarios para construcao da regra de decisao, dada pela equacao
(3.46):

Nsy

1=1
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onde:

O numero de centros N, é dado pelo niimero de vetores suporte;

Os vetores que descrevem os centros sao os vetores suporte Xj;

O valor do parametro o na equagao (4.13) é obtido pela selegao de parametros
(via validacao cruzada ou estimagao da dimensao VC);

As varidveis y; sdo as classes de cada amostra de treinamento (s6 as amostras
que sdo vetores suporte sao utilizadas na fun¢ao de decisao);

As varidveis oy ; sao os multiplicadores de Lagrange.

Para exemplificar a utilizacao deste tipo de kernels, vide Figuras 4.4 e 4.5.

Polinémios completos

Este kernel é uma generalizacao para o kernel polinomial, sugerida por Vapnik
[7] e é dado por:

K(X,X;) = ((Xifx) + b> ’ , (4.15)

onde a, b e P sao definidos pelo usuario.

Funcao de base radial exponencial

M) (4.16)

K(X,X;) = exp <—| 5o

Este kernel produz uma solucao linear por partes que pode ser 1til em pro-
blemas em que descontinuidades sao permitidas.

Splines lineares

As splines (interpolagao polinomial segmentada) sao provenientes do célculo
numeérico. Elas vem recebendo uma atencao crescente em estatistica devido a
sua forte capacidade de adaptacao na aproximacao de funcoes.

As splines podem ser utilizadas na classificacao de padroes. Para isto qualquer
fungao pode ser tracada com splines em um determinado intervalo [a,b] com o
objetivo de separar amostras de classes diferentes. A idéia estd em se dividir o
intervalo original em intervalos menores [z,, z1], ..., [Tk, x+1] € ajustar polindmios
de grau p; em cada intervalo [x;,x; + 1], i = 0, ..., k. Este procedimento produz
um polinomio por partes que pode assumir a forma de qualquer funcao.
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Como o niimero de juncoes do spline nao desempenha um papel importante,
utiliza-se o splines com um nimero infinito de jungoes. Este splines é definido
no intervalo (0,a), 0 < ¢ < oo, segundo a expansao [7]:

DI < / CS(0)(X — 1) dt, (4.17)

onde os valores de a;, i = 0, ..., p, serao determinados posteriormente. A expansao
é determinada por uma fungao desconhecida a(t) que pode ser vista como um
produto interno. Agora a geracao de splines de ordem p e com ntimero infinito
de juncoes ja é possivel.

No caso em que p = 1 tem-se:

(min(X, X;))?

1
K(X,Xi) = 14+ XX; + X — Ximin(X, X3) + ;

(4.18)

Este kernel é definido no intervalo [0,1). Ele também pode ser dado por:

K(X, Xl) =1+ (X : Xl) + %(X . Xl)mm(X . Xl) - émm(X : Xi)3 (419)

Bsplines

Uma outra formulacao do spline é o Bsplines. Este kernel é definido no intervalo
[—1,1], e tem a seguinte forma [7] ( outras referéncias: [46], [47] e [48]):

K(Xi, Xj) = B2n+1 (Xi - Xj) (420)

Para que as B,-splines possam ser implementadas é necessario um equaciona-
mento explicito que pode ser feito de duas formas: por um procedimento iterativo
ou pela combinagao linear de splines regulares [7].

Para que este equacionamento seja obtido, serd considerada a seguinte funcao
By-splines, ou seja B-splines de ordem 0:

1, se Ju| <0.5
By(u) = (4.21)

0, se |u| > 0.5

O B,-spline de ordem p pode ser definido como a convolucao de duas funcoes:
B,_;-splines e By-splines:



4.1. KERNELS 43

B,(u) = / T By (u— ) By(t)dt. (4.22)

—0o0

Um B, (u)-splines tem a seguinte construgao:

By =Y % <u RALE r> (4.23)

+

Vapnik [7] mostrou que ambas as defini¢des descrevem a mesma coisa.
Usando B,-splines, tem-se o seguinte mapeamento:

f(X,a) = Z ;B (X —t;), (4.24)

onde t;, 1= 1,..., N, definem as juncoes da expansao. Como a expansao tem a
forma de um produto interno, a expansao B,-spline é gerada pelo seguinte kernel:

N
K(X,X;) =Y B(X —t;)B(X; — ) (4.25)
K=1
Perceptrons multicamadas

Este kernel é dado por uma func¢ao sigmoidal que pode ser escrita como:

KX, Xi) = 1+ exp{v(}1( -X;) —C} (4.26)

Este tipo de fungao (sigmoidal) é muito utilizado em redes neurais, logo, uma
SVM com este tipo de kernel corresponderd a uma rede neural com uma camada
escondida. Este kernel s6 satisfaz as condigoes KKT (Karush Kuhn Tucker) para
alguns valores de C' e v. (As condigoes KKT referem-se a condi¢ao necessaria e
suficiente para que o vetor de pesos W seja Gtimo, conforme Equagao (3.20) e
anexo A.4).

Série de Fourier

A série de Fourier é muito utilizada no processamento de sinais para se descobrir
as componentes de freqiiéncia de um determinado sinal, ou seja, para passar um
sinal do dominio do tempo para o dominio da freqiiéncia.
A Série de Fourier pode ser considerada como uma expansao em um espaco
caracteristico de dimensao igual a 2N + 1 [46].
11

=] e é dado por:

Este kernel é definido na intervalo [—3, 5
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_sen(N 4+ 3)(X - Xj)
KX, %) = sen(1(X — X))

(4.27)

Este kernel ndo proporciona uma boa generalizacao [49, 46].

Ainda existem outros dois kernels que utilizam a Série de Fourier, o Fourier
regularizado com modo de regularizacao fraca e o Fourier regularizado com o
modo de regularizacao forte [50].

Produto tensorial

Para possibilitar a construcao da SVM em um espaco n-dimensional, utiliza-se
um produto de kernels unidimensionais, chamado de produto tensorial:

K(X,X;) = ﬁK(XkaXik) (4.28)

Este kernel é particularmente 1til, quando utilizado em conjunto com kernels

splines de varias dimensoes.

kernels aditivos

Novos e mais sofisticados kernels podem ser obtidos com o somatorio de kernels
ja existentes. Isto é possivel, pois se as duas fungoes em separado satisfazem as
condi¢oes KK'T, a soma delas também ira satisfazer as mesmas condigoes. Esta
soma pode ser expressa pela equacao

K(X,X;) =) Ki(X,X;) (4.29)

onde K, k = 1,2, ... representa cada uma das funcoes kernels que estao sendo
somadas.

4.2 Bias implicito e Bias explicito

Um kernel pode utilizar ou nao um bias explicito, como por exemplo, no caso do
kernel polinomial:

K(X,X;) = (X - X;)F
(4.30)
KX, X)) = (X-X; + 1)F

onde a equacao em que aparece o termo +1 é a que tem bias explicito. A utilizacao
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deste bias, além de tornar o resultado mais estavel, também evita o problema de
Nulidade da Hessiana (matriz que é utilizada nas técnicas de otimizagao que
envolvem a funcao kernel). Esta matriz é a derivada segunda de uma funcao
multivaridvel. Por exemplo, seja f(z,y), entdo a matriz Hessiana serd dada por:

o%f o°f

_ 2 oxdy

H(‘/E7 y) - azf an
oxdy 2y

?f
0%z

segunda da funcao f em relacao a y.

onde é a derivada segunda da funcao f em relacao a x e ‘2275 ¢ a derivada

Apesar da utilizacao do bias explicito levar a um método de implementacao
mais eficiente, ambas as solugoes generalizam bem, sendo que as solugoes sao
diferentes em cada caso.

A titulo de exemplo, pode-se observar que, fazendo a fatoracao dos polinémios,
o mapeamento de uma amostra no espaco caracteristico feito pelo kernel polino-
mial com bias explicito terd mais dimensoes que com o bias implicito.

Continuando com o exemplo, seja uma amostra X = (x1,23), 0 mapeamento
pelo kernel polinomial com bias explicito serd (1, z%, 23, V21,V 2,, \/§x1x2) eo
mapeamento com o bias implicito serd (17, /2,29, 23).

Pode-se concluir entao que a méaquina treinada com o kernel polinomial com
bias explicito terd capacidade e complexidade maiores.

4.3 Escolhendo o melhor kernel e o parametro
de penalizacao C

Como foi visto, cada kernel possui um parametro especifico. No caso do kernel
polinomial, por exemplo, este parametro é o grau do polinomio d e para o caso
do kernel RBF ele serd a variancia da gaussiana o2.

Outro parametro importante é o parametro de penalizacao C. Ele é respon-
savel pela definicdo da importancia relativa entre a maximizacao da margem de
separagao (minimizagao do vetor de pesos) e a minimiza¢ao do erro de treina-
mento.

O parametro especifico do kernel é fortemente relacionado com o parametro de
penalizacao C. Devido a isto, nao é possivel pesquisar o valor de cada parametro
separadamente. Logo, é interessante procurar uma combinacao étima destes dois
parametros.

Dentre as diferentes formas de se fazer isto serao citadas duas:
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4.3.1 Validacgao cruzada

Inicialmente alguns pontos sao plotados tendo como coordenadas o parametro C
e o parametro do kernel. O desempenho em cada um destes pontos é verificado e
encontrada uma regiao promissora, sao feitos diversos testes por validacao cruzada
nas proximidades deste ponto. A forma como a validacao cruzada é feita estd
detalhada no anexo A.5.

4.3.2 Limite superior da dimensao VC

A técnica mais formal para o cdlculo do kernel 6timo é pelo limite superior
com relagdo a dimensao VC [10]. Entretanto, apesar da dimensao VC conter
as informacoes de complexidade e generalizacao do kernel, nao ha prova de que
o kernel é o 6timo. A escolha do kernel so sera validada por inimeros testes
independentes.

Existem técnicas para o cdlculo da dimensao VC média (em uma faixa de
valores indicada pelo usudrio) para um determinado conjunto de treinamento.
Este calculo é feito através da seguinte equagao [51]:

h< RIW|? (4.31)

onde h é a dimensao VC, W o vetor de pesos 6timo e R é o raio da menor hiperes-

fera que circunda todos os dados de treinamento. Este raio pode ser calculado via

otimizacao quadratica. Com este método pode-se procurar a maquina de menor

dimensao VC, ou seja, pode-se escolher o melhor kernel e seus parametros.
Pode-se usar também a seguinte formulacao:

h < min(R*||W|)%,n) + 1, (4.32)

onde n é a dimensao dos vetores de entrada (amostras ou dados).

A Equagao (4.32) calcula o limite superior para a dimensao VC.

Uma forma alternativa para o cdlculo da dimensao VC, é deixar de fora da
hiperesfera uma ou mais das amostras. Desta forma é possivel conseguir um
valor de dimensao VC ainda menor. Com isto a capacidade (ou complexidade)
da maquina necessaria para classificar determinado conjunto de dados também
diminui. Esta diminuicao dependerd da distribuicao dos dados no interior da
hiperesfera. A Figura 4.6 ilustra esta idéia.
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Figura 4.6: Em um plano bidimensional, a hiperesfera é representada por um circulo.
Pode-se observar que o menor circulo necessdrio para envolver todo o conjunto de trei-
namento torna-se bem menor quando trés das amostras mais externas sao retiradas.

4.3.3 Diferentes valores de C para cada classe

Com relacao a escolha do parametro de penalizacao C, nas aplicacoes em que
o numero de amostras para cada classe é diferente, pode ser interessante que C
assuma um valor para cada classe de amostras. Isto foi sugerido no contexto de
uma aplicagdo médica para dados desbalanceados (cada classe de dados tem um
tamanho diferente) [52] .

4.4 Decomposicao do conjunto de treinamento

Em certas aplicacoes, como por exemplo, no reconhecimento de fala, o tamanho
do conjunto de treinamento necessario é da ordem de milhares ou até milhoes
de amostras. Neste casos, a quantidade de memoria requerida se torna computa-
cionalmente intratavel, pois muitos algoritmos de otimizacao quadrética precisam
armazenar a matriz kernel integralmente. Este problema foi resolvido através do
algoritmo de decomposicao proposto por Osuna e Girosi [53]. Ele decompdem o
problema de otimizacao em varios problemas menores. Assim este problema sera
dividido em uma parte inativa e uma ativa, chamada de “conjunto de trabalho”.
Os «o’s referentes a parte ativa (conjunto de trabalho) serao atualizadas a cada
interacao do algoritmo. Desta forma, os a’s referentes a cada parte do conjunto
de treinamento vao sendo atualizados por partes, até que a solucao étima seja
encontrada.

Alguns algoritmos que utilizam a estratégia proposta acima podem ser encon-
trados em [54, 55].
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4.5 Metodologias para classificacao com multiplas

classes

Como a técnica de SVM ¢é originalmente para classificacdo bindria, serao nece-
ssarios métodos para estendé-la para multiplas classes. Existem duas formas de
se fazer isto: a primeira forma é a combinacao de varios classificadores bindrios
(“um contra um”, “um contra todos”,“um contra todos tnico”, DAG, arvore
binaria, ECOC, MOC e Podh, proposto neste trabalho) e a segunda forma é a
que considera todas as classes na formulacao do problema de otimizagao (métodos
que consideram todos os dados). De forma geral a primeira forma é a mais
utilizada, pois é computacionalmente menos custoso solucionar varios problemas
de classificacao bindria que solucionar um problema com varias classes.

Segundo Hsu & Lin [56], os métodos mais convenientes para o uso pratico sao

o “um contra um” e o DAG.

4.5.1 “Um contra um”

Este método foi introduzido por Knerr [57] sendo que Fridman [58] sugeriu a
estratégia “Max Wins”, Krebel [59] o aplicou com excelentes resultados e ele foi
comparado com outros métodos por Hsu e Lin [47].

Sendo n o nimero de classes, este método ird treinar um classificador binario
para cada uma das possiveis combinacoes de duas classes, totalizando n(n —
1)/2 classificadores. Por exemplo, se temos as classes 1, 2 e 3, serdo treinados
classificadores relativos aos pares 1 e 2, 1 e 3 e também 2 e 3. Cada classificador
bindrio resolvera o seguinte problema de classificacdo bindria (ou problema de
otimizacao para o caso de dados ndo separaveis):

Dado (X;,d;))N¥,, X € R™ed € {+1,—1}, onde X representa as amostras
de treinamento e d a classe a qual cada uma delas pertence, deseja-se calcular os
valores de W, b e &;:

N
1
Minimizar: V(W,b,€) = 5||w||2 +CY &
i=1

(WIX, +0)>1—&,sed; =41, i=1,...,N; (4.33)
(WIX, +0)<1—§&,sedj=—1,i=1,...N;

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

Este problema de otimizacao primal é o mesmo que foi resolvido para classes
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nao linearmente separaveis. Apéds o calculo de seu correspondente dual, ele resulta
na seguinte funcao de decisao (que é a mesma que foi vista para dados nao
separdveis):

Nsy
f(z) = sign(WTX +b) = sign Z yicv K (X, X) + by (4.34)
i=1

A classificacao da amostra ird depender do sinal de f(X), ou seja, de que lado
do hiperplano étimo ela estd. A classe que vencer em um classificador binario
recebera um voto.

Para a fase de testes, existem diversas formas de combinar os classificadores
binarios para que uma unica classe seja atribuida a uma amostra de teste X. A
mais comum ¢ aquela em que, na fase de testes, cada amostra de entrada é clas-
sificada por cada um dos classificadores e a classe que receber mais votos ganha.
Ou seja, para cada classificador bindrio, a equacgao sign(W7X; + b) indicara a
qual classe pertence a amostra ou dado X, entao um voto é dado a esta classe.
Esta forma de votacao ¢ chamada de Estratégia Maz Wins [58].

No caso de duas classes receberem o mesmo nimero de votos, uma estratégia
de desempate deve ser adotada. Uma forma de desempate foi sugerida por Hsu
& Lin [47], no qual a classe que tem o menor indice é a vencedora. Contudo,
esta estratégia nao é adequada, pois nao tem justificativa teérica e depende da
implementacao das classes.

As vantagens do método “um contra um” é que ele é de facil entendimento
e implementacao além de ter um bom desempenho, Como desvantagem pode-
se citar que o nimero de classificadores binarios se torna rapidamente muito
grande com o aumento do numero de classes, isto faz com que seja necessario
uma grande quantidade de memoria para armazenamento das variaveis. Além
disso, na fase de teste utilizando a estratégia Max Wins, como cada amostra
tem que ser classificada por todos os classificadores, o custo computacional serd
elevado.

Com o objetivo de diminuir o custo computacional e/ou de melhorar o de-
sempenho do classificador, surgiram formas alternativas de se combinar os clas-
sificadores apos o treinamento com o método “um contra um”. Como exemplo,
pode-se citar as estratégias DAG, arvore binaria e Podh que é uma contribuicao
original desta tese.

4.5.2 “Um contra todos”

Este foi provavelmente o primeiro método a ser utilizado na classificacao de
multiplas classes [60].

Se n é o numero de classes, este método treinara n classificadores binarios.
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Cada classe é entao comparada com o conjunto formado por todas as outras.
Na fase de testes, a amostra de teste é entao classificada por cada um dos clas-
sificadores. O classificador bindrio pode apresentar saida bindria (presenca do
operador sign na equacao 4.34) ou analdgica (equagao sem o sign). Este opera-
dor faz com que todos as saidas positivas assumam o valor +1 e que todas as
negativas assumam o valor —1.

Assim com a presenca ou nao do operador sign um dos classificadores devera
apresentar valor positivo na saida, indicando a classe vencedora.

Como isto na pratica nem sempre acontece, uma alteracao valida é fazer com
que a amostra de teste seja classificada como pertencente a classe que obtiver o
valor mais alto (ou mais baixo, conforme implementacao), a partir da fungao de
decisao de cada classificador bindrio [60], apds a retirada do operador sign. A
principal vantagem desta alteragao é o grande aumento do desempenho (maior
que todos os métodos testados), como serd mostrado no capitulo com os resultados
das simulacoes.

Neste método existem n classificadores e, portanto, n fungoes de decisao:

(WX +by)
(4.35)
(WIX 4 b,).
Logo, a classe da amostra serd dada por:
classe de X = argmax(W. X + b;), (4.36)

i=1,...,n

Uma vantagem do método “um contra todos” é que o ntimero de classificadores
é pequeno. A classificagao (predigao) de uma amostra de teste com este método
serd mais rapida do que com o método “um contra um”. Como desvantagem
pode-se citar que a quantidade de memoria necessaria durante o processamento é
maior que a de outros métodos (na fase de treinamento e na fase de testes). Isto
se deve ao fato de que cada classificador precisa ser treinado com todos os dados
de treinamento.

Assim como no método “um contra um 7, surgiram formas alternativas de se
combinar os classificadores apds o treinamento com o método “um contra todos”.
Como exemplo pode-se citar as estratégias ECOC e “um contra todos tinico”.
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4.5.3 ECOC

O método ECOC (em inglés Error-correcting output codes), proposto por Diet-
terich e Bakiri em 1991 [61], cada classe é relacionada com uma palavra c6digo
bindria pertencente a uma matriz codigo. Um exemplo de matriz cédigo é a ma-
triz formada pelas possiveis combinacoes de saida do método “um contra todos”,
onde tem-se 1 para as respostas positivas e zero para as negativas. Por exemplo,
para 6 classes tem-se a seguinte matriz codigo:

1 000 00

010000

001 00O
R =

000100

000010

000 O0O0T1

onde cada linha corresponde & uma determinada classe.

Na estratégia ECOC, a combinacao da saida dos classificadores dara origem a
uma palavra bindria (palavra do c6digo). Se n é o nimero de bits de um cédigo,
a quantidade de classes ou palavras cédigo possiveis é igual 2".

A palavra binaria obtida apos a classificacao de uma amostra de teste é com-
parada com cada linha da matriz codigo e a que tiver a menor distancia de
Hamming vence.

O nimero de bits que muda de uma palavra bindria para outra é chamado
de distancia de Hamming [62]. Se d é a menor distancia de Hamming em uma
matriz cédigo, pode-se corrigir até (d — 1)/2 erros com um cddigo corretor de
erros.

Na matriz de codigo dada, a distancia de Hamming é 1 e, desta forma, nao
serd possivel corrigir nenhum erro.

Como outros exemplos de matriz cédigo pode-se citar a matriz densa e a
matriz formada pelo c6digo BCH (Bose Chaudhuri Hocquenhem), utilizadas por
Allwein [63] e Ghani [64], respectivamente.

No caso de cinqiienta classes, por exemplo, seria necessario utilizar um codigo
com comprimento minimo de 6 bits. Um cddigo que pode ser utilizado é o codigo
BCH (15, 50), que precisard de apenas 15 SVMs para classificar 50 classes.

As 3 tres primeiras linhas deste c6digo, em um um total de 50 linhas, sao:
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0000011001110 01
C=110001101111100°1
06010010110O00O01°O0°1

Um método praticamente idéntico ao ECOC é o MOC (em inglés, Minimal
Output Coding). O MOC, da mesma forma como o ECOC, associa uma palavra
binaria com cada classe de amostras. A diferenca é que neste método um minimo
nimero de bits n, é usado para codificar n. classes:

ny = logy ne (4.37)

A vantagem deste método é a utilizacdo de um nimero menor de SVMs e
a desvantagem ¢ que o codigo corretor de erros nao pode ser utilizado. Desta
forma a memoria utilizada pelo MOC é menor que a utilizada pelo ECOC mas o
desempenho do MOC tende a ser menor.

4.5.4 “Um contra todos tinico”

O treinamento deste método é semelhante a do “um contra todos” em conjunto
com a do “um contra um”. Como visto na fase de testes do método “um contra
todos”, nem sempre um sé classificador produz valor positivo e entao tem-se mais
de uma classe vencedora (i.e. um empate). Neste caso uma nova etapa é incluida.
Nesta etapa, é aplicado o método “um contra um”. Ou seja, se n é o nimero
de classes, foram treinados mais n(n — 1)/2 classificadores e se ¢ é o niimero de
classificagoes positivas, entao os ¢(q—1)/2 classificadores referentes as classes que
empataram serao utilizados para classificar a amostra X e a classe que conseguir
mais votos ganha. Observa-se que neste caso o problema do empate foi resolvido.

Apesar do possivel ganho de desempenho, as desvantagens deste método sao
muitas pois sao somadas as do método “um contra um” e a do método “um contra
todos”.

A desvantagem com relacao ao método “um contra todos” é que a quantidade
de memoria necessaria durante o processamento é maior que a de outros métodos.

E com rela¢ao ao método “um contra um” (caso de empate), além dos K clas-
sificadores normalmente treinados no método “um contra todos”, sao treinados
mais n(n — k)/2 classificadores. Ou seja, o niimero de classificadores bindrios se
torna rapidamente muito grande com o aumento do nimero de classes.

Assim, o custo computacional serda maior que a dos outros dois métodos.
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4.5.5 DAG ou DAGSVM

Platt e co-autores [65] sugeriram um método chamado de grafo direcionado aciclico
(do inglés Directed Acyclic Graph Support Vector Machine).

Neste método, o treinamento é 0 mesmo do “um contra um” (se n é o niimero
de classes, sao treinados n(n—1)/2 classificadores). Entretanto, na fase de testes,
o DAG utiliza um grafo direcionado aciclico com n(n —1)/2 nés e n niveis.

Pela Figura 4.7 pode-se observar que todas as classes estao presentes no né
inicial, por exemplo 1, 2, 3 e 4, e a amostra de teste sera classificada pelo SVM
(classificador bindrio), correspondente ao par 1 e 4. Supondo que a SVM classi-
fique a amostra como nao pertencente a classe 1, o algoritmo ird para o né (2, 3
e 4). Continuando do né (2, 3 e 4), com a locucao sendo classificada pelo SVM,
correspondente ao par 2 e 4, se a amostra for classificada como nao pertencente
a classe 4, entao o algoritmo ird para o né (2, 3). E, finalizando o exemplo, a
amostra sera classificada como nao pertencente a classe 3 e a classe 2 é vencedora.

Figura 4.7: llustracio do método DAGSVM.

Uma das vantagens deste método é que seu tempo de processamento na fase
de teste é menor que nos anteriores.

Hsu and Lin [47] apresentaram resultados de teste mostrando que o DAG e
o “um contra um” sdo mais préaticos que outros métodos. Além disso, Platt [65]
apresentou um resultado, sugerindo que o desempenho do DAG ¢ igual ou um

pouco maior que o dos métodos “um contra todos” e “um contra um”.
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4.5.6 Arvore bindria

Este método, proposto por Salomon em [66], foi inspirado em uma estrutura em
arvore que é muito comum em maquinas de aprendizado. Sua estrutura é muito
semelhante a da DAG. O que diferem os dois métodos é que a arvore binaria
nao aproveita o treinamento do “um contra um”. Isto faz com que este método
precise ser treinado de forma diferente. Sua estrutura é mostrada na Figura 4.8.
Pela Figura pode-se observar que no né inicial estao presentes todas as classes. A
diferenca do método anterior é que cada classificador binario é treinado com um
grupos de classes e nao com apenas um par. Por exemplo, no no inicial temos uma
classe representando o grupo de classes 1, 2, 3 e 4 e outra classe representando o
grupo 5, 6 e 7. Assim, cada classificador verifica a qual grupo de classes pertence
a amostra, até restar apenas uma classe possivel.

APRCDEID
1 2 3 4 5 6
Figura 4.8: Ilustracao do método drvore bindria.

Apesar de necessitar no treinamento de uma pequena quantidade de SVMs
e de ter um pequeno tempo de processamento na fase de testes, o desempenho
deste método em [66] se mostrou abaixo do apresentado pelos outros métodos.

4.5.7 Meétodos que consideram todos os dados

Cada um destes métodos segue o mesmo principio que o “um contra todos”, ou
seja, separa cada classe do conjunto formado por todas as outras. A diferenca é
que as funcgoes discriminantes sao calculadas por um tnico problema de otimizacao.
Métodos baseados nesta estratégia foram propostos por Vapnik [33] e por Weston
& Watkins [12].
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Seja 7 como sendo a classe que sera separada das demais e £ o niimero de
classes, o problema de otimizacao pode ser escrito da seguinte forma [60]:

B

minimizar V (W, B, ) =

[\le—\

D (W))W +CZZ§J

Jj=1 i=1 j#y;

sujeito as seguintes restrigoes:

WYX, b > WX+ b 42— ¢ (4.38)
& >0
i=1,.,N

je L, .k} \ v

onde j representa a j-ésima classe e y; todas as outras. Logo, a funcao de decisao
é

argmax(W;"X + b;) (4.39)
=1,k
Isto significa que a classe vencedora serd indicada pela funcao de decisao que
obtiver o maior resultado.
Um método similar foi proposto por Hsu & Lin [47] com a diferenca de que
ao invés de utilizar a formulacao anterior (Equagao (4.38)), o termo Zle(bj )2
foi adicionado a funcao objetivo. Entao tem-se [60]:

B

minimizar V (W, B,§) =

D I(W5)" b][W; b]T+CZZ§U

Jj=1 =1 jZy;

[\3|,_.

sujeito as restrigoes (4.40)
(W)™ 0, ][Xi 17 > [(W)" b][Xi 1] +2 - &;

&j >0,:=1,..,N, j€ {1, ,K}\yz
A funcao de decisao é a mesma do método “um contra todos”:

argmax((W7 X + b;), (4.41)

i=1,...,n

A formulacao que utiliza um sé problema de otimizacao teve ainda outras for-
mulacoes equivalentes. Elas foram propostas por Guermeur [67] e por Brednsteiner
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& Bennett [68]. Estas formulagoes apresentam a desvantagem de apresentar
limitagoes computacionais [60].

Outra formulacao deste mesmo principio foi proposta por Crammer e Singer
[69] e tem como diferenca a utilizagdo de apenas N varidveis de folga &.

4.5.8 Meétodo da poda por histograma - PODH

Este método é uma contribuicao desta tese. Ele teve origem a partir de uma
andlise do método “um contra um” (onde a amostra pertencerda a classe que
receber mais votos). Nesta andlise, verificou-se que, no método “um contra um”,
se n é o niimero de classes, entao n — 1 é o maximo numero de votos que receberd
a classe vencedora.

Por exemplo, se o problema tem 10 classes, o0 maximo niimero de votos que
recebera a classe vencedora ¢é 9.

Para um problema de classificacao de 50 palavras, verificou-se que uma amostra
era classificada como pertencente a uma determinada classe com 49 votos em 97,59
% dos casos e com 48 votos em 2,16 % dos casos (tabela 4.1).

Tabela 4.1: Numero de votos recebido pela classe vencedora.

| Resultados com || 49 votos | 48 votos || 47 votos || 46 votos |
| Percentual  [| 97.5882 % [ 2.1569 % || 0.2157 % | 0.0392 % |

A idéia entao é fazer com que uma classe seja eliminada apds perder a disputa
em um ou dois classificadores.

A fase de treinamento deste método é idéntica a do método “um contra um”
onde sao treinados n(n — 1)/2 classificadores binérios.

A fase de testes é composta de uma ou mais sessoes de votacao e uma sessao
de poda.

Na sessao de votagao cada locucao sera classificada com classificadores binarios
da seguinte forma (Figura 4.9): considerando as classes 1, 2, 3, 4, 5 e 6 tem-se os
pares: 1 e 2,3 e4,5e6. Cada par correspondendo a um classificador. Apos se
classificar a amostra de teste em cada um desses classificadores, é obtida uma lista
com todas as classes e a quantidade de votos recebida por cada classe. Em seguida
serao eliminadas as classes que obtiverem votagao igual a zero (logo na sessao de
votagao elimina-se metade das possiveis classes). Em cada iteragao, a amostra
de teste serd passada através do classificador referente aos pares formados pelas
classes sobreviventes e as classes que nao obtiverem nenhum voto sao eliminadas.
Isto ocorre sucessivamente até sé restar uma classe que é a classe vencedora.

Para o caso de duas sessoes de votacao e considerando as classes 1, 2, 3, 4, 5
e 6 tem-se os pares 1 e 6, 2 e 4, 3 e 5, relativos a primeira sessao de votacao e
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os pares 1 e 2, 3 e 4, 5 e 6 relativos a segunda sessao de votagao(Figura 4.10).
Pode-se observar pela figura que, apés duas sessoes de votacao, as classes que
receberam o menor niimero de votos sao eliminadas. A sessao de poda é igual ao
caso anterior, conforme ilustrado na figura. Ou seja, em cada iteracdo, a amostra
de teste serd passada através do classificador referente aos pares formados pelas
classes sobreviventes e as classes que nao obtiverem nenhum voto sao eliminadas.

4

Figura 4.9: O método da poda por histograma com uma sessao de wvota¢ao plena,
sequida de um sessao de poda. Na sessao de poda, apos duas classes competirem entre
si, a que perdeu € eliminada permanentemente da disputa. No caso de niumero impar
de classes, uma das classes terd que competir duas vezes.

O método Podh com uma sessao de votacao tem como vantagens um tempo
de processamento bem menor que os outros métodos e um desempenho igual ao
“um contra um”.

No entanto, quando utilizado com duas sessoes de votacao, este método passa
a ter um desempenho um pouco maior que o conseguido pelos métodos “um
contra um” e DAG, mas seu tempo de processamento aumenta muito e se iguala
ao DAG.

Os resultados dos testes serao apresentados no préximo capitulo.

4.5.9 Analise da complexidade computacional dos méto-

dos

Uma das preocupacoes com relagdo a eficiéncia de um determinado algoritmo
é quando se utiliza um ntimero consideravel de amostras, fato que ocorre com
freqiiéncia em aplicacoes na area de reconhecimento de fala.
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classe votos ativa ?
1 1 sim
2 0 sim
3 1 sim
4 1 sim
5 0 sim
6 0 sim

classe votos ativa ?

DO AW
Ol == O

Figura 4.10: O método da poda por histograma com duas sessoes de vota¢ao plena.

Uma forma de exprimir uma aproximacgao da relagao entre a quantidade de
trabalho necessario e o nimero de elementos considerados é utilizar a notacao
matemadtica conhecida por notacao ‘O’ (lé-se ‘Oh’ ou, algumas vezes, ‘Big Oh’)
[70].

Sera calculada, agora, a notacao O’ para as funcoes que calculam o nimero
de SVMs necessdrios para algumas das metodologias existentes.

A tabela 4.2 contém as func¢oes que calculam o nimero de SVMs e a tabela
4.3 contém as respectivas notacgoes ‘O’.

Os “métodos que consideram todos os dados” precisam de somente um clas-
sificador SVM com complexidade computacional equivalente a n™ .
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Tabela 4.2: Numero de SVMs necessdrios para cada método.

O método ECOC de-

penderd também do cédigo utilizado. A varidvel n refere-se ao niumero de classes.

| Método H Treinamento H Teste
“Um contra um” M @
DAG g aln-l) n
Podh(1 sessao de votagao) n(n-1) n
Podh(2 sessoes de votagao) n(”2 D n+ 5
“Um contra todos” n n
Arvore binaria n—2an—1| De "T_l "T_?’
ECOC > log,n > log,n
MOC log, n log, n

Tabela 4.3: Comparacao da complexidade de cada método sequndo a motacao ‘O’
referente a tabela 4.2. O método ECOC utiliza um nimero de SVMs igual ao nimero
de bits do cddigo utilizado. Assim, se b € o numero de bits, o numero de classes possiveis
com um cédigo de comprimento b é 2°. A varidvel n refere-se ao nimero de classes.

| Método H Treinamento H Teste |

“Um contra um” n? n?
DAG n? n
Podh(1 sessiao de votagao) n? n
Podh(2 sessoes de votagao) n? n
“Um contra todos” n n
Arvore binaria n n

ECOC > log, n > log, n

MOC log, n log, n




Capitulo 5

Resultados experimentais

5.1 Introducao

Os experimentos foram realizados com o objetivo de apontar e estudar algumas
possiveis alternativas para o reconhecimento de palavras isoladas com a técnica
de SVM.

Inicialmente foi feita a normalizacao dos dados e o desempenho foi comparado
ao obtido sem normalizacao. Foram utilizados os coeficientes mel, A mel e A A
mel pois sao os mais utilizados na literatura [71, 72]. O kernel RBF também foi
o escolhido inicialmente devido ao mesmo motivo e de ser apontado por Hsu [73]
como uma boa escolha inicial. O objetivo da normalizacao é diminuir a ocorréncia
de problemas numéricos.

Em seguida, algumas metodologias para a classificacao de miltiplas classes
foram comparadas. Foi proposta, entao, uma nova metodologia denominada Podh
(poda por histograma), a qual foi escolhida para a continuidade dos testes, pois,
dentre as que utilizam o treinamento do “um contra um”, foi a que obteve o menor
tempo de processamento sem perda de desempenho. O objetivo foi levantar dados
para poder escolher qual a metodologia mais apropriada quando se quer otimizar
o tempo de processamento, o desempenho do sistema ou a combinacao de ambos.

Outro experimento realizado foi a comparagao do método “um contra um” e
do método “um contra todos”, com o objetivo de comparar o custo computacional
e o desempenho dos mesmos.

Continuando com os experimentos, foi feita a reducao da dimensao das amostras
(vetores) com a utilizacdo do método PCA (andlise de componente principal) e
tendo por objetivo diminuir o custo computacional do sistema.

Nos testes realizados foi feita a selecao dos parametros otimos do kernel,
através de um conjunto de dados de validacao.

Por fim, foram feitas conclusées baseadas nos experimentos realizados e na
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comparacao entre o SVM e algumas das técnicas mais utilizadas na literatura

sobre reconhecimento de fala.

5.2 Base de dados

Foi utilizada uma base de dados [74] composta por 50 palavras (vide anexo B),
sendo que algumas delas com sons muito parecidos, o que dificulta a classificacao.
Na gravacao foi utilizada uma freqiiéncia de amostragem de 8 KHz e 16 bits.
Nesta base, os conjuntos de treinamento, teste e validagao sao compostos por
5250, 4500 e 600 locucoes, respectivamente. O conjunto de treinamento equivale
a 50,72 % das locucoes, o de teste a 43,48 % e o de validacao a 5,80 %. Com
relacao a quantidade de locutores masculinos e femininos, tem-se o conjunto de
treinamento, teste e validacao dado pela tabela 5.1.

Tabela 5.1: Divisdo dos conjuntos de teste e treinamento para locutores masculinos e
femininos.

fase masculino || feminino || totais
treinamento 22 13 35
teste 18 12 30
validacao 03 01 04

5.3 Parametros acusticos

O método de extracao de caracteristicas padrao é a utilizacao de extratores mel-
cepstrais [75]. Isto é conseguido, convertendo a representacao da forma de onda
de uma palavra (ou locuc¢ao) em diversos vetores de 12 parametros melcepstrais
(mel), sua derivada de tempo(A mel ) e sua segunda derivada(A A mel ).

Cada locucao é dividida em diversos quadros. Normalmente, como o tamanho
das locucoes varia, a quantidade de quadros também ¢é variavel. O compri-
mento da menor locucao é 0,160 s e o da maior locucao 1,780 s. Cada vetor
de 12 parametros mel representa uma janela de 20 ms da locucao, estas janelas
abrangem toda a extensao da locugao e sao sobrepostas de modo que nenhuma
informagao seja perdida na extracao de parametros devido a agao dos filtros [75].
Estes vetores sao organizados de modo a formar um unico vetor para cada locucao,
o qual também tem tamanho variavel.

A primeira questao que se apresenta é que a entrada do SVM tem tamanho
fixo. Logo, para que este processo de extracao de parametros possa ser adequado
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ao SVM, ou seja, para que o conjunto de vetores de parametros que representa
cada locugao (i. e. um vetor) possa se adequar a entrada, ele precisa ser de
tamanho fixo.

Para que isto fosse possivel, o tamanho da janela maxima, da janela minima,
do deslocamento maximo e do deslocamento minimo foram variados, conseguindo
assim manter o nimero de quadros fixo. O menor ntiimero de quadros conseguido
foi de 49. A razao de utilizar o menor nimero de quadros possivel se justifica
pela diminuicao do custo computacional e da dimensao VC.

A Figura 5.1 ilustra o procedimento. Em um primeiro momento, cada locucao
é dividida em 49 quadros. Na figura as janelas estao sendo representadas pelos
retangulos abaixo dos quadros. Para cada janela serao extraidos 12 coeficientes
melcepstrais. No sistema implementado, o comprimento de cada janela variou de
15 a 45 ms e a sobreposi¢ao minima foi de 25 % da janela. Os vetores mel, de 12
coeficientes cada, serao entao dispostos em seqiiéncia, compondo assim um 1inico
vetor de comprimento igual a 588.
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Figura 5.1: Conversao de um sinal de fala em um vetor de entrada composto de
coeficientes melcepstrais e com niumero fizo de quadros.
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5.4 Normalizacao dos dados

A necessidade da normalizacdo pode ser explicada pela andlise da seguintes

equacoes:
—l1x;-%;7)2
K(XZ, X]) =€ 202 (51)
e
K(X;, X;) = (X; - XTI +1)% (5.2)

A equagao (5.1) representa o kernel RBF. Observe que se o valor da diferenca
entre X, e XJT na equacao for aumentando, o valor da exponencial tendera rapi-
damente para —oo, dificultando a distincao entre as amostras.

Na equagao (5.2) esta representado o kernel polinomial. O resultado desta
equacao tenderda a oo com o aumento de X; e X;fp e com a aumento do grau
do polinomio. A normalizacao dos dados diminui os valores de X; e XjT, mini-
mizando este problema numérico.

Apesar disto, a normalizacao pode nao ser indicada para todos os tipos de
kernel ou de aplicacao, sendo necessdrio fazer testes prévios para cada caso.

A normalizacao faz com que os valores assumidos pelas amostras fiquem den-
tro de uma determinada faixa. Como por exemplo entre -1 e 1. Com isto, os
problemas citados anteriormente sao minimizados.

Os histogramas dos dados (coeficientes mel) antes e depois da normalizagao
estao nas figuras (5.2) e (5.3). Os valores maximos e minimos antes da normal-
izacao sao 87,96 e -76,29 respectivamente e depois da normalizacao 13,16 e -13,11.
Entretanto, estes valores nao sao visiveis na figura devido aos valores de escala
do eixo vertical serem muito elevados.

A normalizagao dos dados serd explicada a seguir.

Seja a seguinte equagcao:

Xnorm — LM (5_ 3)

o

onde X é a amostra a ser normalizada, o termo E(X) refere-se a média de X, o
é o desvio padrao dado por y/Var(X).

Considere agora que o conjunto de treinamento é composto de 5250 amostras
(vetores) com 1764 dimensoes cada uma e que cada amostra é composta por
trés partes com 588 dimensoes cada uma. A primeira parte corresponde aos
coeficientes mel, a segunda aos coeficientes delta mel e a terceira aos coeficientes
delta delta mel. A normalizagao de cada uma destas partes serd feita em separado.
Isto sera repetido para todos os vetores.

O algoritmo ird decompor a primeira parte do vetor em 49 vetores de 12
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Figura 5.2: Histograma dos dados sem normalizacao.
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Figura 5.3: Histograma dos dados normalizados.
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dimensoes cada uma. Estes vetores serao colocados, lado a lado, formando uma
matriz de 12 por 49. A média de cada uma das 12 linhas sera calculada, assim serd
obtido um vetor de 12 dimensoes. Em seguida, este vetor média serd subtraido
de cada um dos 49 vetores (cada uma das colunas da matriz). Um novo vetor
de 588 dimensoes ira entao ser construido colocando cada coluna da matriz em
seqiléncia, este vetor sera representado por xm.

Depois disto, o algoritmo calcula a variancia. Para isto, primeiro se calcula a
média geral de todos os elementos de cada vetor F(X) (coeficientes mel). E em
seguida a média geral de todos este elementos ao quadrado E(X?). A variancia
e o desvio padrao serao entao dados por:

Var(X) = E(X?) — B(X)? (5.4)

o= +/Var(X) (5.5)

Finalmente, o vetor normalizado é calculado por :

xm X — E(X)
o o

Xnorm -

(5.6)

Este procedimento é entao repetido para cada parte do vetor, onde uma
variancia diferente para cada tipo de coeficiente (mel, delta mel e delta delta
mel) serd calculada, totalizando 3 valores de variancia.

Os resultados obtidos com e sem normalizacao estao na tabela 5.2.

Para a obtengao dos parametros 6timos foi feita uma busca exaustiva com
dados de validacao.

Tabela 5.2: Resultados comparando os desempenhos com e sem normalizacdo. Foi
utilizado o kernel RBF.

| | TX validagao | TX teste% |
Sem normalizacao, C' = 105 e 0 = 46, 2 93,2 90,4
Com normalizacao, C' =90e 0 = 0,5 93,0 89,6

O resultado esperado com a normalizacao é a diminuicao dos problemas
numeéricos e uma possivel melhora no desempenho. Entretanto, o resultado dos
experimentos realizados (tabela 5.2) indica que a normalizagao prejudicou o de-
sempenho do sistema para o caso do kernel RBF. Um outro fato relevante é que a
ocorréncia de problemas numéricos aumentou significativamente com relacao aos
dados sem normalizacao.

Com isto pode-se concluir que a utilizacao de normalizacao nao é indicada no
caso especifico em que se utiliza o kernel RBF para o reconhecimento de palavras
isoladas.
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Para fundamentar as conclusdes aqui expostas, foi consultada a literatura
existente e assim verificou-se que a normalizacao é mais utilizada para alguns tipos
especificos de kernel. Como exemplo, pode-se citar o polinomial e o perceptron
multicamadas.

5.5 Variando a metodologia utilizada para a clas-

sificacao de multiplas classes

Foram comparadas diferentes metodologias para a classificacao de miltiplas classes:
“um contra um”, “ DAG” e Podh (ou poda por histograma) que é uma con-
tribuicao deste trabalho.

A tabela 5.3 contém uma comparacao de resultados obtidos com os méto-
dos citados. O niimero de SVMs refere-se ao niimero de classificadores binérios,
necessarios na fase de teste, pois o nimero de SVMs na fase de treinamento é
igual para todos estes métodos (1225 SVMs). Os termos 1 ses. e 2 ses. referem-se
a utilizacao de uma ou de duas sessoes de votacao utilizando o método Podh.

Tabela 5.3: Comparando os resultados consequidos com cada método de classificagao.
Neste caso foi utilizado o kernel RBF gaussiana com o = 6.4 e C=1. O termo “Tempo
por palavra” refere-se ao tempo necessdrio para o reconhecimento de uma palavra. Foi
utilizado um pentium 4 e o software Matlab.

| | um contra um | DAG | podh (1 ses.) || podh (2 ses.) |

TX acertos em % 90,529 90,294 90,529 90,686
Tempo total 120 hs 10 hs 5,2 hs 9,9 hs

Tempo por palavra 84,7 s 7s 3,67 s 6,9 s

Ntimero de SVMs 1225 50 50 75

Os resultados obtidos com o método Podh estao na tabela 5.4. Pode-se obser-
var que o método Podh com 1 sessao de votacao apresentou o mesmo desempenho
do método “um contra um” e o menor tempo de processamento na fase de testes.
Pode ser observado também que, com a inclusao de mais uma sessao de votacao no
método Podh (2 sesses de votacao), o desempenho do sistema aumenta ligeira-
mente, mas o tempo de processamento aumenta muito. Quando 3 sessoes de
votacao sao utilizadas, o desempenho praticamente nao se altera, entretanto o
tempo de processamento aumenta muito.

Pode-se concluir entao que o melhor Podh a ser utilizado quando o fator
tempo é predominante, é aquele com uma sessao de votacao. Devido a isto ele
serd utilizado nos proximos experimentos.
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Tabela 5.4: Resultados dos testes com a wvariacdo do nimero de sessoes de wvotagao
no método Podh.

| Resultados com H 1 sessao H 2 sessoes H 3 sessoes |
Taxa de acertos em % 90,53 90,69 90,61
Tempo total 5,2 hs 9,9 hs 14,2 hs
Tempo por palavra 3,68 s 6,99 10,02

5.5.1 Experimentos utilizando o método “um contra to-

dos”

O método “um contra todos” utiliza a funcao de decisao vista para o caso de
classes nao separaveis, reescrita abaixo por conveniéncia:

Ny
f(z) = sign(WTX +b) = sign (Z v, K (X, X) + b()) (5.7)
i=1
Como visto anteriormente, o método “um contra todos” utiliza todos os dados
para o treinamento de cada SVM.
Os experimentos com este método obtiveram o melhor desempenho de todos os
métodos testados em termos de taxa de acertos. Entretanto, isto sé foi conseguido
apos a retirada do operador sign da funcao de decisao [47] (equagao (5.7)) .

Os melhores desempenhos obtidos com e sem o operador sign estao na tabela
5.5.

Tabela 5.5: Resultados dos testes com o método “um contra todos” com sign, kernel
RBF e dados nao normalizados. Os parametros otimos forma escolhidos via validagao
cruzada.

| | Taxa de acertos em % ||
Com sign, C =300 e 0 = 30 83,94
Sem sign C' = 300 e 0 = 40 92,18

O aumento do desempenho com a retirada do operador sign é explicado pelo
fato de que houve uma mudanca na regra que escolhe a classe vencedora. Isto
acontece pois, ao invés da classe vencedora ser aquela com sinal diferente dos
demais, ela passa a ser a que tem o maior valor (ou menor valor, conforme im-
plementagao).

A tabela 5.6 compara o método Podh com o método “um contra todos”. Por
esta tabela pode-se observar que, apesar do método “um contra todos” apresentar
um desempenho maior, seu tempo de processamento ¢ muito grande. Isto limita
a busca dos parametros 6timos com a utilizacao da validacao cruzada a faixas de

valores menores.
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Tabela 5.6: Comparacao entre o método “um contra um” e o método “um contra
todos”.

| | “um contra um” | “um contra todos” % |
Maior desempenho obtido 90,90 % (com PCA) 92,18 %
Menor tempo de treinamento 1,12 hs 24 hs
Nimero de SVMs 1225 20
Nimero de amostras por SVM 210 5250
Tempo por palavra (fase de teste) 3,67 s 4.8 s

5.6 Selecao de caracteristicas dos dados

A selegao de caracteristicas tem como objetivos diminuir o custo computacional
do sistema, através da reducao da dimensao das amostras e analisar relagoes entre
as caracteristicas.

Entre os métodos que podem ser utilizados tem-se a analise de componente
principal (PCA- Principal Component Analysis). A definicao teérica de PCA
estd no anexo A.l.

5.6.1 Experimentos com PCA

Para os testes foi utilizada a técnica de SVM com a metodologia “podh” para
multiplas classes.

Para calcular os autovalores e autovetores foi utilizado o algoritmo QL com
deslocamentos implicitos em conjunto com o procedimento de tridiagonalizacao
Householder [76].

A Tabela 5.7 foi gerada pelo algoritmo, o qual também foi utilizado para
diminuir a dimensao dos dados. Nesta tabela pode-se observar a quantidade de
informagao (explicabilidade) referente & uma determinada quantidade de compo-
nentes principais. Pode-se observar, por exemplo, que a quantidade de informacao
restante apds a reducao do nimero de coeficientes de 36 para 25 é de 99,72 %.

As taxas de desempenho obtidas estao na tabela 5.8.

Com relagao aos resultados obtidos na tabela 5.8, houve uma pequena melhora
no desempenho ( 0,2 & 0,4 %). A explicacao para isto se deve ao fato de que a
técnica de PCA faz com que os dados sejam representados em eixos ortogonais,
ou seja que fiquem descorrelacionados, facilitando sua classificacao.

Ao mesmo tempo, com a reducao da dimensionalidade dos dados, ocorre a
reducao da dimensao VC. Assim, a capacidade de generalizacao do sistema ird
aumentar.(O limite superior da dimensao VC é dado por h < min(||W|]*R?,
n)+1, onde W é o vetor de pesos, R o raio da menor hiperesfera que contém os
dados, ap6s o mapeamento no espaco caracteristico e n é o numero de dimensoes
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Tabela 5.7: Numero de componentes e a percentagem da informacgao correspondente.

‘ Numero de componentes H Quantidade da informacao em % |

36 100
35 99,99
34 99,98
33 99,96
32 99,95
31 99,93
30 99,91
29 99,38
28 99,85
27 99,81
2 99,77
25 99,72
924 99,66
23 99,59
929 99,52
21 99,44
20 99,35
19 99,25
18 99,14
17 99,01
16 98,85
15 98,65
14 98,40
13 98,05
12 97,51
11 96,95
10 96,25
09 95,40
08 94,37
07 93,01
06 91,54
05 89,67
04 87,32
03 83,29
02 74,76
01 58,83

do espago caracteristico).

Como feito anteriormente, a literatura existente foi consultada com o objetivo

de fundamentar e/ou validar as conclusoes aqui expostas.

Nesta literatura sao apresentadas aplicacoes na area de reconhecimento de
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Tabela 5.8: Desempenho obtido com a diminui¢ao da dimensdo dos dados de entrada.
Os parametros otimos foram calculados via dados de validacao.

‘ H TX validacao H TX teste H tempo treinamento e teste

Sem PCA 93,2 % 90,4 % 12182 s
Com PCA 36 para 36 93,2 % 90,6 % 12361 s
Com PCA 36 para 30 93,2% 90,9 % 4793 s
Com PCA 36 para 25 92,7 % 90,6 % 3099 s

fala, usando o algoritmo PCA padrao (linear) e o kernel PCA [77]. A diferenca
entre os dois é que o PCA padrao analisa os dados no espaco de entrada e o kernel
PCA analisa os dados no espaco caracteristico.

Também na literatura foi verificado que o resultado esperado com a utilizacao
da técnica de PCA (linear ou nao) é a diminui¢ao do custo computacional sem
grande perda de desempenho [77].

5.6.2 Implementacoes

Os algoritmos utilizados nos experimentos com SVM foram implementados tendo
como base a toolbox de Anton Schwaighofer [55] onde estao contidas as fun¢oes
basicas para implementacao de um sistema com SVM. Pode-se dizer também
que esta toolbor é uma implementacao em Matlab do programa SVM light de
Joachims [54], o qual foi implemetado em linguagem C.

As funcoes desta toolboz se constituem basicamente do treinamento e teste de
um classificador binario. Par a realizacao deste trabalho, foram implementados
os métodos utilizados para estende-lo para varias classes, assim como toda a
manipulagao dos dados de voz.

5.6.3 Uso de memoria

A quantidade de memoria (tanto disco rigido quanto memédria RAM) utilizada
pelo sistema é proporcional ao niimero de amostras e a capacidade de generali-
zacao do sistema.

Pode-se exemplificar isto da seguinte forma:

Um classificador bindrio com os parametros 6timos (parametros do kernel e
de penalizacao) terd uma maior generalizacao e, assim, utilizard menos memdoria
que um classificador com parametros nao 6timos.

Da mesma forma um classificador treinado com o método um contra um uti-
lizara menos memoéria que um classificador treinado com o método “um contra
todos”.



5.6. SELECAO DE CARACTERISTICAS DOS DADOS 71

5.6.4 Conclusoes

Foi observado nos experimentos, que utilizaram o treinamento do “um contra
um”, que o numero de vetores suporte se mantém na faixa de aproximadamente
10 & 20 % do total de amostras de treinamento para os parametros étimos ou
nas suas proximidades e em aproximadamente 2 % quando o treinamento do
“um contra todos” é utilizado. Isto proporciona uma diminuicao do tempo de
processamento e de espaco em memoéria, com relacao ao treinamento e teste com
parametros nao otimos.

O maior desempenho conseguido com o treinamento do “um contra todos”, in-
dica que quanto mais amostras sao utilizadas no treinamento de cada classificador
bindrio, maior serd a sua capacidade de generalizacao.

Com o método PODH, obteve-se uma grande reducao do custo computacional
sem que houvesse perda de desempenho: na fase de testes, este método se mostrou
quase duas vezes mais rapido que o DAG (190%), 23 vezes mais rapido que
o método “um contra um”(2308%), e 1,3 vezes mais rapido que o método um
contra todos (130%). Com relagdo ao tempo de treinamento, este método se
mostrou 21,4 vezes mais rdpido que o método “um contra todos” (2143%). Logo
esta metodologia é muito 1util quando o fator tempo é preponderante.

A comparacao entre os melhores resultados de diferentes sistemas de reconhe-
cimento de fala utilizando o mesmo banco de dados é dada na tabela (5.9). Os
sistemas utilizados foram: SVM, HMM semi-continuo [74], ANN [74] e o hibrido
HMM + ANN. Os resultados referem-se aos testes feitos com 3 repeti¢oes para
cada locucao.

Tabela 5.9: Comparando os melhores resultados de diferentes sistemas de reconheci-
mento de fala.

| SVM | HMM semi-continuo | ANNs (Redes Neurais) | HMM + ANN |
(02,18 % | 99,47 % | 93,82 % [ 99.00% |

Pela tabela 5.9 pode-se observar que o melhor resultado obtido com o HMM
ou com sistemas hibridos HMM/ANN foi maior que os melhores resultados com
SVM ou redes neurais (ANNs).

Isto ocorre na tarefa de reconhecimento de palavras isoladas, porque redes
neurais e SVM apresentam dificuldades para trabalhar com variacoes temporais
do sinal de fala.

Apesar deste resultados, o SVM mostra ter o mesmo desempenho que o HMM
em tarefas mais complexas como por exemplo o reconhecimento de fala continua

[6].



Capitulo 6

Conclusoes e extensoes deste

trabalho

6.1 Conclusoes

Este trabalho estudou o comportamento do SVM na classificacao de palavras iso-
ladas. Para isto foi utilizado o Kernel RBF. As caracteristicas de voz que foram
analisadas sao os coeficientes melcepstrais e suas primeira e segunda derivadas.

Um algoritmo diferente para o teste da SVM foi implementado (Podh) e seu
desempenho e velocidade foram muito satisfatérios.

A técnica que obteve o maior desempenho com relacao a taxa de acertos foi
a variacao do método “um contra todos” com a retirada do sign, que obteve
um desempenho de 92,18%. Entretanto, este método apresentou um tempo de
processamento muito grande.

O método que apresentou o menor tempo de processamento, aliado a um bom
desempenho foi o0 método Podh.

O kernel que obteve o maior desempenho neste trabalho e que é o mais uti-
lizado na literatura de reconhecimento de fala é o RBF.

O PCA mostrou ser tutil para a reducao do custo computacional, sem perda
de desempenho quando utilizada em conjunto com a técnica de SVM.

Como foi visto na tabela 5.9, o desempenho conseguido pelo SVM no reconhe-
cimento de palavras isoladas foi muito proximo ao que foi conseguido na literatura
com a utilizacao de redes neurais. Pode-se verificar também que o desempenho
dos sistemas que utilizam HMM ou Hibridos HMM + ANN para o reconheci-
mento de fala foram superiores as técnicas ANN e SVM. Pode-se explicar isto
pelo fato que redes neurais e SVMs apresentam dificuldades para trabalhar com
variacoes temporais do sinal de fala.
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Por outro lado, pela literatura disponivel, pode-se comprovar que a utilizacao
da técnica de SVMs mostrou-se compativel com o HMM em muitas aplicagoes
envolvendo classificacao de fala. Como exemplo pode-se citar o reconhecimento
de fala continua [6, 78] e a segmentagao automética [30].

A técnica de SVM também tem as suas desvantagens, uma delas é a auséncia
de uma metodologia sisteméatica e de baixo custo computacional para a escolha
do melhor kernel, dos seus parametros e do parametro de penalizacao C' [48].

6.2 Extensoes deste trabalho

1. Estudar métodos alternativos para a escolha do melhor kernel, do(s) seu(s)

parametro(s) e do parametro de penalizagao C;
2. Comparar o desempenho de diferentes Kernels;

3. Implementar e comparar outras metodologias para classificacao de multiplas

classes (ecoc);
4. Utilizar o SVM para classificacao fonética.

5. Implementar um hibrido HMM/SVM [27] [72] e comparar com um hibrido
HMM/ANN [79] em tarefas de reconhecimento de fala.

6. Utilizar a combinacao de diferentes SVMs para classificar diferentes ca-
racteristicas, isto é, SVMs com diferentes kernels, escolhidos via dimensao
VC [51] e pela validagao cruzada, utilizados para classificar separadamente
caracteristicas mel, delta mel e delta delta mel.

7. Testar a utilizagao da escolha do kernel pela dimensao VC (h < min(||W||>R?,
n)+1). Comparar os resultados ao artigo de Chapelle [51]. Uma outra pro-
posta é uma variacao da escolha pela dimensao VC. A diferenca é que uma
ou mais amostras sao deixadas de fora para o calculo da hiperesfera. Utilizar
diversos kernels para comparacao.

8. Utilizar o SVM (indutivo ou transdutivo) para criar uma méquina que,
apos a classificacao de uma determinada quantidade de amostras de teste,
utilize as mesmas para treinar novamente a maquina. Esta serd, entao, uma
méquina adaptativa. (E, se necessdrio, havera nova escolha do kernel e seus

parametros).

9. Estudo de informacoes suplementares para auxiliar no reconhecimento de
fala com SVM. Como por exemplo: gestos, imagens do rosto e da boca,
reconhecimento do nivel de stress na fala, etc.
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10. Estudar o reconhecimento de palavra chave com SVM (Word Spotting).

11. Implementar a deteccao de palavra fora do vocabulario com SVM para
aplicacoes em reconhecimento de fala.

12. Utilizar diferentes valores do parametro C' [52] em tarefas de classificagao
fonética ou outras que tenham dados desbalanceados.

13. Estudo de diferentes formas de obter probabilidade posterior na saida do
SVM. Assim, estudo de diferentes formas de codificacao e decodificacao.
Por exemplo LS-SVMs e ECOC [80].



Anexo A

Glossario de conceitos

referenciados na tese

A.1 Analise de componente principal

A anélise de componente principal (Principal component analysis - PCA) esta
relacionada a explicacao da estrutura de variancia-covariancia, através de algumas
poucas combinagoes lineares das variaveis originais. Seus objetivos gerais sao a
reducao e a interpretagao dos dados [81].

A Analise de Componente Principal procura disponibilizar um conjunto de
eixos ortogonais ao longo dos quais os dados possam ser projetados, esperando
assim representar a maior parte da informacao com apenas os principais eixos
(componentes) deste novo espago.

Para reproduzir toda a variabilidade de um sistema sao necessarias p compo-
nentes. Entretanto, se a maior parte desta variabilidade puder ser avaliada por
um numero menor k de componentes principais, ird existir quase a mesma, quan-
tidade de informacao nas k componentes quanto nas p variaveis originais. Desta
forma, as k componentes principais poderiam substituir as p variaveis originais, e
o conjunto de dados inicial, consistindo de n medidas em p variaveis, é reduzido
para outro, consistindo de n medidas em k& componentes principais.

Além disso, geralmente revela relagoes que nao eram previamente imaginadas
e portanto permite novas interpretagoes sobre os fenomenos estudados.

Algebricamente, componentes principais sao combinagdes lineares particulares
das p varidveis aleatdrias X, X, ..., X,. Geometricamente, estas combinagoes
lineares representam a selecao de um novo sistema de coordenadas, obtido pela
rotacao do sistema original com Xy, Xs, ..., X, como eixos coordenados. Os
novos eixos representam as diregoes com maxima variabilidade e fornecem uma
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descri¢ao mais simples e parcimoniosa da estrutura de covariancia. A teoria de
analise de componente principal pode ser resumida nos dois proximos resultados.

Resultado 1: seja ¥ a matriz de covariancia associada ao vetor aleatdrio
X' =[x, X9, ...,xp]. Se os autovalores e autovetores de ¥ sao dados por (A, e),
(A2,€2), ..y (A\p,€p), onde Ay > Ay > ... > A, > 0, entao a i-ésima componente
principal é dada por

Y;' = ei'X = €i1X1 + 6Z'QX2 + ...+ 62'po, 1= 1,2, ..., P (Al)

Com estas escolhas,

VaI‘(Y;) = ei'Eei = )\i, 1= 1, 2, Lo, p (AQ)

COV(Y;, Yk) = ei’Eek = O, 1 7£ k (A3)

Este resultado mostra que as componentes principais sao descorrelacionadas
e tém variancias iguais aos autovalores de 3.

Resultado 2: seja o vetor X' = [z, 29,...,2,] com matriz de covariancia
¥, com autovalores e autovetores dados por (A, e1), (A2, €2), ..., (A, €,), onde
At > A > ... >\, > 0. Seja a i-ésima componente principal dada por Y; =
e'X=enX1+enXo+...+epX,, i=1,2,...,p. Entao

p P
oh ot o= var(X) =M+t A=) var(Y;)  (A4)
=1 =1

Este resultado mostra que a variancia total é dada por

o+t o =Xttt (A.5)

e conseqiientemente, a propor¢ao da variancia total devida (explicada) & k-ésima
componente principal é dada por

Ak
P T

Jtextk =1,2,...,p (A.6)

Se a maior parte (por exemplo, 80 a 90%) da variancia populacional total
puder ser atribuida as primeiras, uma, duas ou trés componentes, estas poderiam
“substituir” as p componentes originais sem muita perda de informacao.

E importante notar que embora os resultados acima sejam calculados a partir
da matriz de covariancia o, os mesmos resultados seriam conseguidos usando a
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matriz de correlacao R.

A.2 Dualidade Lagrangeana

Dado o problema primal:

min f(w), w e X CR" (A.7)

gi(w) <0,2=1,..,k
sujeito a (w) (A.8)

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

existe outro problema associado a ele, chamado problema dual.

Existem diversas formulacoes para o problema dual, correspondente ao pro-
blema primal, dentre elas a dualidade Lagrangeana, que resolve problemas lin-
eares e nao-lineares convexos ou nao. Esta formulacao também pode ser aplicada
a problemas de otimizacao discreta, onde algumas ou todas as variaveis sao in-
teiras.

A formulacao para o problema dual Lagrangeano é a seguinte:

max O(aq, ) (A.9)
sujeito a {a >0 (A.10)
onde O(a, #) = inf{f(w) + Z a;g;(w) + Z Bihj(w)} (A.11)

e inf é o minimo global.

Neste problema as restri¢oes g;(w) < 0 e h;(w) = 0 sao incorporadas a fungao
objetivo, utilizando os multiplicadores de lagrange «; e ;. O multiplicador «;
associado a restri¢ao g;(z) < 0 deve ser maior ou igual a zero. J4 para o multi-
plicador 3;, associado a h; = 0, nao existe restricao de sinal. Em alguns casos,
O(a, f) pode assumir o valor —oc para algum vetor (¢, ). Desde que o dual
consista em maximizar o infimo ( maior limite inferior simbolizado por inf) da
fungio f(w)+>"F | ayg;(w) +> 52, Bihj(w) , ele é chamado de max-min problema
dual.

O problema dual pode ser escrito como sup{©(u,v) : u > 0} desde que o
maximo para o problema nao exista.
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O problema primal e o dual podem ser escritos também na forma vetorial,
onde f : " — RN, ¢g : R" — R™ é uma funcao vetorial com componentes g; e
h: R — RE, com componentes h;,donde

O problema primal

g(x) <0
min f(z) sujeito a { p(z) =0 (A.12)
reX
O problema dual Lagrangeano
max O(u, v)sujeito a {u > () (A.13)

onde O(u,v) = inf{f(z) + uTg(z) + vTh(z) : 2 € X}.

A.3 Problema de otimizacao quadratico e pro-

blema de otimizacao convexo

Com base em [39] temos que o problema de otimizacao quadratico é um proble-
ma em que a funcao-objetivo é quadratica, enquanto que as restri¢oes sao todas
lineares. Ja o problema convexo tem sua fungao objetivo e todas as restri¢oes con-
vexas. Como no problema de treinamento para SVMs, as restricoes sao lineares
e a funcao-objetivo é convexa e quadratica, o problema de otimizacao também
sera convexo e quadratico.

Para resolver este tipo de problema temos de utilizar a teoria Lagrangeana e
suas extensoes. A teoria Lagrangeana foi desenvolvida por Lagrange, em 1797,
apenas com restricoes de igualdade, generalizando os resultados de Fermat de
1629. Em 1951, Kuhn e Tucher estenderam o método e permitiram restricoes de
desigualdade. Este novo método conduz as condi¢oes de Kuhn-Tucker.

A.4 Condicoes de Kuhn-Tucker

Dado o problema A.7 com o dominio convexo , f € C! convexa, g;, i=1,...k e h;,
j=1,....m sendo funcoes afins, a condicao necessaria e suficiente para o ponto w*
ser 0timo, é a existéncia de o* , §* satisfazendo:



A.5. VALIDACAO CRUZADA -0
g_i(w*a Oé*, ﬁ*) - O,
g_é(w*7a*7 *) :O’

rgi(w*) =0,i=1,...k; (A.14)

A.5 Validacao cruzada

Na validacao cruzada com 10 campos (em inglés 10 fold cross wvalidation) as

amostras sao randomicamente divididas em 10 grupos de tamanhos iguais . Um

grupo ¢é separado para ser utilizado como conjunto de teste e os outro 9 grupos

restantes como dados de treinamento. Apds o treinamento do SVM utilizando os

9 grupos, o grupo de teste é apresentado ao sistema . A média do erro absoluto

¢ entao calculada. Este processo é repetido para os outros 9 grupos. Depois sao

calculados a média e o desvio padrao do erro absoluto para todos os grupos.

1. Dividir o conjunto de treinamento em 10 blocos do mesmo tamanho;

2. Escolher um intervalo para os parametros do kernel e para o parametros C

3. Dado um parametro do kernel e um parametro C definido no intervalo

acima

4. Repitir 10 vezes:

4.1 Retirar um bloco

4.2 Treinar o classificador sobre os outros nove blocos

4.3 Testar o sistema com o bloco restante

4.4 Calcular a média e o desvio padrao do erro absoluto

5. Calcular a média e o desvio padrao do erro absoluto para todas as 10

repeticoes.

6. Guardar o valor médio e o desvio padrao do erro absoluto.

7. voltar ao passo 3

8. escolher o valor minimo da média e do desvio padrao sera encontrado o

parametro do kernel e o parametro C.



Anexo B

Locucoes utilizadas na tese

| Ntumero da palavra H Palavra H Ntumero da palavra H Palavra
1 Z€ero 26 nordeste
2 um 27 sul
3 dois 28 sudeste
4 tres 29 centro-oeste
5) quatro 30 esportes
6 cinco 31 departamento
7 seis 32 divisao
8 sete 33 secao
9 oito 34 coordenacao
10 nove 35 imagem
11 meia 36 Vo7,
12 sim 37 aries
13 nao 38 touro
14 terminar 39 cancer
15 repetir 40 leao
16 continuar 41 geémeos
17 voltar 42 virgem
18 avancar 43 libra
19 certo 44 escorpiao
20 errado 45 capricornio
21 opcoes 46 sagitario
22 dolar 47 aquario
23 real 48 peixes
24 tempo 49 horéscopo
25 norte 50 ajuda

Tabela B.1: As 50 locu¢oes utilizadas na tese.
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