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RESUMO

Embora muitos conjuntos de dados sejam linearmente se-
paráveis (um hiperplano consegue classifica-los), este não é um
caso geral e classificadores lineares geralmente não apresentam
bons resultados uma vez que muitos conjuntos de dados podem
estar dispostos de maneira a não permitir que um simples hiper-
plano consiga definir dois grupos completamente desagregados.

Neste ponto um aspecto apresenta suma importância quanto
a redefinir a distribuição espacial dos elementos de uma possível
classificação, o nácZeo. Este último centraliza sua ação no mape-
amento do conjunto de dados inicial para um chamado "espaço
de caracterútÍca", onde os dados antes não separáveis linear-
mente, podem sê-lo. Este fato é de importância ímpar, pois
tendo em mãos um núcleo que melhor ''mapeie'' o espaço amos-
tral dos dados a serem classificados, melhores e mais precisos
serão os resultados obtidos e teremos então um classificador es-
pecializado para aquele determinado problema.

Este trabalho será voltado para a busca de um mapeamento
que traga melhores resultados quanto a classificação de músicas
e ruídos, juntamente com o uso de uma biblioteca que imple
mente a metodologia do SVM.



ABSTRACT

Despite of many data sets can be linearly separable (an hi-
perplan can classify them), this is not the usual case and linear
classifers generaly do not present satisfactory resulta once many
data sets can be distributed on the space of such way that no
hiperplan can define two clusters completely separated.

At this point is presented an aspect of singular importance
in the process of redeÊning the spacial distribution of the ele-
ments from a possible classification, the ker7zeZ. This last centra-
liza its action in the mapping of inicial data set to the 'l/eatwre
space", where the data before, not linearly separable, can be.
This face give us a interesting pool, because keep in hands a ker-
nel that makes the best input space "mapping" of the data to
be classified, better and more precise will be the results fot that
determined problem.

Tais work will search a nlapping that brings better classifi-
cation results separating music and noise, together with the use
of a library wich implemente the $VM methodology.
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Capítulo l

Introdução

Algoritmos de aprendizado vêm alcançando cada vez mais espaço
em outras áreas de pesquisa, principalmente quando o ponto em
questão é a classificação de dados, um assunto de grande im-
portância dentro da biologia genética (j181, j191, j211), reconhe-
cimento de padrões (1201). Uma relação intrínseca com proces-
samento de informações que possam estar escondidas atrás de
milhares de números, células, enfim, a classificação é usada como
uma ferramenta para a busca por respostas concretas, resultados
práticos para problemas do dia-a-dia.

E nesse contexto que o $yM (.Máguá7za de Stzporte UetoãaZ)
se coloca como um algoritmo de extrema relevância na classi-
ficação de dados. Tal poder tem chamado a atenção de vários
pesquisadores, e um deles, Jeam-PAáZdppe Uert (jll) ponderou tal
importância como a união entre quatro itens, os quais resumem
bem as características do SVM:

.::r)

(')

e Boa, generalização: uma vez que o SVM é colocado junto a
um conjunto de treinamento ele é capaz de aprender alguma
regra potencialmente boa para classificar um novo objetol

8 Eficiência computacional: o algoritmo pode ser implemen
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Lado de maneira eficiente em termos de velocidade e com
plexidadel

8 Robustez: o SVM mostra-se robusto em relação a classifi-
car objetos de grandes dimensões (imagens de genes, por
exemp'') ;

e Origem: o SVM é fruto de uma intensa pesquisa teórica le-
vantada nos anos 60 e 70 por Valpnik e Chervonenkis, a Te-
oria do Aprendizado Estatístico, teoria esta que nos levará
a escolha do melhor classificador dentro de uma família.

O SVM, bem como vários algoritmos de classificação, pro-
cura representar no espaço os dados a serem classificados e tal
representação é ideal quando o conjunto de dados é linearmente
separável (um hiperplano consegue classifica-los). Este não é um
caso geral e classificadores lineares, geralmente não apresentam
bons resultados uma vez que muitos conjuntos de dados podem
estar dispostos de maneira a não permitir que um simples hiper-
plano consiga deÊnir dois grupos completamente desagregados.

Neste ponto um aspecto apresenta suma importância quanto
a redefinir a distribuição espacial dos elementos de uma possível
classificação, o ntícZeo. Este último centraliza sua ação no mape-
amento do conjunto de dados inicial para um chamado "espaço
de caractere'stãca", onde os dados antes não separáveis linear-
mente, podem sê-lo. Este fato é de importância ímpar, pois
tendo em mãos um ntícZeo que melhor ''mapeie'' o espaço amos-
tral dos dados a serem classificados, melhores e mais precisos
serão os resultados obtidos e teremos então um classificador es-
pecializado para aquele determinado problema. Nesse prisma, a
busca por uln mapeamerzfo que traga melhores resultados quanto
a classificação dentro de un] determinado problema torna-se de
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grande importância para um uso consciente e bem estruturado
do SVM, sendo este o principal estudo a ser feito neste trabalho,
a busca por um "mapeamenfo especl@co " para a classificação en-
tre músicas e puídos.

Tal trabalho será realizado obtendo-se um conjunto de arqui-
vos de áudio representativos de alguns estilos musicais ("rock" ,
clássico, "pop") e de ruídos, juntamente com o uso de uma bi-
blioteca que implemente a metodologia do SVM.

Seguiremos, então, nos demais capítulos, com explicações so-
bre os tópicos que fundamentam este estudo. No capítulo 2, in-
troduziremos a base matemática formadora do alicerce do SVM
(Teoria do Aprendizado Estatístico)l já no capítulo 3, desen-
volveremos a formulação do classificador linear e tratemos de-
finições sobre o uso do SVM e suas restrições; no capítulo 4, fala-
remos:sobre classifcadores não lineares, espaço de característica
e a definição de núcleos no capítulo 5, caracterizaremos o ambi-
ente de trabalho bem como uma explicação sobre a biblioteca,
LIBSVM, que dará suporte no uso do SVMI no capítulo 6, tra-
taremos do problema de classificação escolhido, no caso a clas-
sificação entre músicas e ruídosl no capítulo 7, as conclusões do
estudos e ainda traremos um apêndice com algumas definições
pertinentes para um maior entendimento da teoria apresentada.
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Capítulo 2

Teoria do Aprendizado
Estatístico

2.1 Teoria

A Teoria do Aprendizado Estatístico constitui uma das bases da
teoria do SVM, jú que ela busca uma forma de encontrar o me-
lhor classificador dentro de um conjunto, aquele capaz de ter o
melhor desempenho (poucos erros no processo de classificação) ,
em outras palavras, um classificador que tenha os melhores re-
sultados quando colocado em contato com um conjunto de trei-
namento (dados que visam treinar o classificador para o tipo de
problema ao qual ele será exposto) e com uma nova observação
(dados representantes do problema em questão). Cabe ressaltar
que apesar da denominação diferente, um conjunto de treina-
mento e uma observação representam os mesmos tipos de dados
por tratarem do mesmo problema em estudo, e sua diferenciação
dá-se, somente, pela finalidade de cada um deles (enquanto um
deles visa treinar o classificador, o outro é usado para verificar
o resultado do treinamento). Será usual também a utilização
do termo classe para representar um determinado conjunto de
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dados unidos em torno de determinadas semelhanças, no nosso
caso as classes em questão sempre serão duas e representarão
determinadas regiões espaciais.

Clomecemos a teoria, então, representando por X o espaço de
objetos e z um elemento pertencente a tal espaço; por / cha-

maremos a regra de classificação (ou classiâcador) que mapeará
cada F € X para o espaço de classes /(F) (cujos valores serão -l
ou 1). Chamaremos ainda de -F o conjunto de todos os possíveis
classiíicadores que um determinado algoritmo de aprendizado
poderá escolher, sendo S o conjunto de treinamento que este
último utilizará para aprender este particular classificador.

Procurando escolher um classiíicador / C -F por meio de um
conjunto de treinamento S, verificar a habilidade de / correta-
mente classificar os objetos do conjunto de treinamento passa
a ser uma medida natural de qualidade. Segue daí que a de-
nominação Tasco empúico de um classificador é dada pela taxa
média de classificações erróneas que o mesmo pode realizar sobre
S e será representado por R.mp(/)

x.«,(/) - ã :l lz/: - /(":)l,
!

onde Z representa o tamanho da amostra e g/Í a classe de um
determinado elemento da amostra. Chamaremos ainda {lZ/i --
/(zí)l de "perda'' de um determinado z C X

Consideraremos um mau classificador aquele que apresentar
R.«,(/) = 1 (comete erro para cada exemplo), enquanto um
bom classiíicador apresentará .R.«,(/) = 0 (classifica correta-
mente todos os objetos do conjunto de treinamento). Con-
cluímos então, neste ponto, que ao R.«,(/) caracterizar a ca-
pacidade de uma determinada regra / classificar corretamente
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exemplos de um conjunto de treinamento S, os algoritmos de
aprendizado procurarão sempre regras / que apresentem peque-
nos valores no seu R.«P(/). Um modo conveniente para definir
a generalização de desempenho da regra / é imaginar que os
exemplos de treinamento sejam gerados, um a um, de maneira
aleatória e independente, respeitando uma distribuição proba-
bilística. Dentro desta suposição um objeto a ser classificado z
e sua classe y serão variáveis aleatórias tendo dois possíveis va-
lores (exemplificando -l ou 1) 1 uma observação (aç, 3/) será regida
por uma probabilidade P desconhecida numa primeira análise.
Suporemos, então, que um conjunto de treinamento será for-
mado por n variáveis (zlyl, ..., zjyg/X) gerados de acordo com
P, e além disso, conseguiremos definir mais precisamente que a
"generalização de desempenho" da regra / é a probabilidade de
tal regra em cometer erros na amostra gerada aleatoriamente de
acordo com a distribução P, em outras palavras:

n(/)
l
:lx - /(«:) lap(«, 3/)

onde -R r71) é cllamado de Tasco do classificador / e quantifica
a habilidade da regia de classificação generalizar bem, ou seja,
classificar corretamente uma nova observação (R(./') = 0, / não
cometerá erros). Dada uma nova regra / e um conjunto de trei-
naiilento S nós só podemos observar o risco empírico .R.«P(./),
intuitivamente, entretanto, é natural pensarmos que em muitos
casos, se R.«,(/) é pe(;lueno, então R(/) também será (intuição
essa parcialmente verdadeira se utilizarmos um conjunto de trei-
namento cujo tamanho seja muito extenso, neste caso as chances
de termos escolhido uma regra que melhor refeita uma determi-
nada classe são muito maiores e .R.«,(/) converge para -R(/)).
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Porém, quando analisamos um algoritmo de aprendizado a si-
tuação se torna um pouco mais complexa. Como tal algoritmo
tem que escolher uma regra / C .F baseado na observação do
conjunto de treinamento, é claro neste ponto a sua preferência
por um / com o menor risco empírico sobre os dados de treina-
mento, ou seja, a regra /'

R.,«,(/') = inf/.pn.«,(/)

sendo tal método chamado m námãzação de Tasco empúáco lEXIa)
Ao mesmo tempo o real objetivo do algoritmo é encontrar a re-
gra ./ que melhor generalize, isto é, a regra /*

R(f* ) = 1.nt.fcpR(.f~l

Os principais resultados da Teoria do .4prerzdãzado -Estatútãco

relacionam .R..P e R procurando responder a pergunta central
com a qual acabamos de nos deparar: até que ponto a regra
com o menor risco empírico é a aquela com o menor risco?
Porém, antes de respondê-la, precisamos colocar aqui mais uma
definição (uma primeira) , a dimensão de Uapndk-C'heruonenkds.
Chamada de }''(-F), ou ainda, dimensão yC' da classe -F,
ela se caracteriza por ser o m.áximo número de pontos
com os quais podemos construir configurações no espaço
onde algum classiíicador / C .F consiga separa-los corre-
tamente não importando os rótulos dados a eles (figura

Escolhendo um ?7 tal que 0 < v7 < 1, tendo as "perdas" valores
0 ou 1, com probabilidade 1 -- 771 Vapnik (j171) chegou a seguinte
relação (171):

(2 1))
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Figura 2.1: Quatro pontos W2 que não podem ser separados corretamente
por qualquer hiperplano.

R(/) 5; .R.«.(/) +
togQHlq)

(2.1)

sendo ./\r o número de exemplos do conjunto de treinamento.
Trazemos à tona, então, a possibilidade da regra .f' não se dis-
tanciar do melhor risco -R(/*) possível, se duas condições forem
satisfeitas :

e o número de observações N do conjunto de treinamento
deve ser o maior possível;

8 a dimensão VC do conjunto de possíveis regras .F deve ser
a menor possível.

Assim âca claro o papel central da dimensão VC na genera-
lização de desempenho da regra .f selecionada pela minimização
do risco empírico: quanto menor a dimensão VC, melhor será a
generalização da regra escolhida.
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2.2 Dimensão de Vapnik-Clhervonenkis

Dado o conjunto de classificadores .F = {/ C r'lW" --> {0, 11} e
sendo Xa , k2, .. ., Az uma amostra de / exemplos onde cada k{,{.t,...,z c
W" temos, então,

(kl, k2, ..., kZ) C (W"y

Se aplicarmos uma determinada regra / para cada uma dos
exemplos kí teremos uma configuração que refietirá uma certa
classiÊcação (./'(ki),/(A2), ...,/(X;z)), em outras palavras, pode-
mos ter várias conâgurações diferentes cada uma representando
uma das possíveis classificações da amostra dada. Como o número
de exemplos da amostra é / concluímos que no máximo tere-
mos 2{ possíveis configurações de(/(ki),/(k2), ...,/(kz))(2z sub-
sequências binárias de comprimento Z) , ou seja,

(/(ki),/(Ã;2), ...,/(Ãa)) :/ C .PI $ 2'
Definindo

.BT'(/) - @.,~,,.klcW«). l(/(ki),/(k2), --., .f(k!)):/ C .PI

diremos que quando .BP(Z) = 2z o conjunto de pontos (kl, k2, ..., ki)
será ''particionado'' por F, estaremos definindo que para quais-
quer das possíveis 2Z configurações de classificação sempre tere-
mos uma regra / C .F responsável por tal configuração. A di-
mensão de Vapnik-Chervonenkis será definida, então, como
o máximo número Z de exemplos que poderão ser partãcáonados
por .F. E bom enfatizam que o fato da dimensão VCI ser Z signiâca
que pelo menos um conjunto de Z exemplos da amostra pode ser
pad cáonado e geralmente, não garante que todos os conjuntos
de Z exemplos possam ser paüicionados (j161, j111, 121).

18



Figura 2.2: Todas as configurações possíveis com 3 exemplos para uma classe
de classificadoies lineares, ou seja, dimensão VC igual a 3. (Extraído de
surges, 1998 l71).

2.3 Ligação entre o Aprendizado Estatístico
eSVM

Na seção anterior vimos que o principal resultado da Zeorãcz do
..'lprendãzado .Estafútáco relaciona o risco da regra /' selecio-
nada pelo algoritmo de aprendizado (a partir do conjunto de
regras r') usando o método de mãndmdzação de Tasco empüáco,
com o risco da melhor regra pertencente a -F usando - R(/) $

'R'mp(/) + #(I''(F)(!'g(2JV/I'''(F))+l)-Zog(q/4)) . Tal resultado provê a
principal idéia do SVM: a ./im de obter óoa generalização de de-
sempenho Q dimen,são VC de'ue ser a men,os pois'íuel,.

Há dois objetivos que se opõem na arquitetura de um algo-
iitmo de aprendizado:

© Escolher um .F tão grande quanto possível para pelo menos
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uma regra dentro dele ter um risco pequenos

e Escolher um .F tão pequeno quanto possível para se ter
certeza que a regra selecionada tenha risco tão pequeno
quanto a melhor regrar

Visando resolver este aparente paradoxo, Vapnik propôs con-
siderar a família de regras .F a qual é a união crescente de
famílias com dimensões VC crescentes, isto é,

/b c lq c...cJÜ c...c F

com

}''(Fi) .$ }''(P2) .É $ 'r(Fn) 5; ... $ }''(-F)

Em cada família devemos ser capazes de computar a dimensão
VC ou sermos capazes de achar um limite para a mesma. A mÍ-
nãmizaçâo do risco esrufuraZ consite em encontrar uma família
.fÜ que minimiza o limite do fisco .R, em outras palavras, busca
encontrar aquela família Fi que minimiza o risco empírico e que a
soma desse último com sua respectiva dimensão VC seja mínima.
Cabe ressaltar que o SVM é colocado como uma implementação
da minimização do risco estrutural.
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Capítulo 3

SVM

3.1 Í'lama;do..,,.-Ãne
x./ v 4aLb.PX q.,EX./x LA:5 v q'/bJ

Consideraremos neste capítulo um tipo especial de objetos, os
quais denominaremos uetores reais de dimensão ./imita. Um vedor
real m-dimensionar F tem m coordenadas as quais representa-
remos como / = (zi,z2, ..., z«), onde cada zí é um número real
(zí c W, para { - l, ...,m) que representará um determinado
atributo do objeto, em outras palavras, a característica citada
no início deste estudo será formada por cada um deste m ele-
mentos do objeto em questão.

3.2 Classi6cadores lineares

Consideremos, neste caso, m = 2, teremos í = (zi,z2) e nosso
ponto poderá ser representado por um ponto no plano. Neste
espaço um linha pode ser caracterizada poi uma equação linear
da forma:

d.z+b-o (3.1)
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sendo d í o produto interno entre a e f, isto é,

tD ' F - wl.zl + w2.z2 (3.2)

Nós sabemos que dois vetores Ft e Z2 são perpendiculares
(ortogonais) se e somente se seu produto interno é igual a zero,
ou seja, Fi F2 = 0. Tal propriedade pode ser usada para verificar
que o vetor a é perpendicular a linha definida pela equação (3.1)
da seguinte forma: seja Fi e =Z2 dois pontos que satisfazem (3.1),
portanto teremos que d Fi + b :: tiJ . F2 + ó :: 01 subtraindo
uma equação da outra teremos que d.(Zi -- :Z2) = 0, mostrando
assim que ta' é ortogonal ao vetor Fi -- ã'2, sendo este último
precisamente paralelo a neta definida na figura (3.1).

Flpeíplor;lo
Watt)nO

v/x4-b>0

Classe: ]

v/. :ll- t) < 0
Qasn: - l

Figura 3.1: Classificados linear em W2

Verificamos que a neta definida na figura (3.1) divide o espaço
em duas áreas, ou meão espaços, um deles definido pelo conjunto
de F tais que
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a.f+b>O (3.3)

e outro definido pelo conjunto de F tais que

d.f+b<O (3.4)

Tal linha define um c/asslHcador /inear. Ela pode classificar
qualquer ponto F C W2 dependendo da posição deste em relação
a reta: F é classificado como +l se d F+b > 0, -1 se a Z+ó < 0 e
indeterminado se estiver posicionado sobre a reta (a. F+ ó = 0).

A construção que acabamos de definir pode ser generalizada
para W" mantendo as mesmas notações e portanto, para qual-
quer vetor d C W" e Z) € W, o conjunto de pontos # que satisfaz

d.F+Ó-0

é chamado de hiperplano, reponsável por dividir o espaço em
duas partes, um classificador linear que classiâcará qualquer ve-
dor F dependendo do sinal de d - Z + b.

3.3 Perceptron

O Perceptron foi o primeiro algoritmo de aprendizado para clas-
sificação linear proposto em 1956 por Frank Rosenblatt. Ele
é um algoritmo que em tempo real tenta achar um hiperplano
separador pala o conjunto de dados em questão, atualizando
tanto o vedor d quanto o parâmetro b a medida que algum erro
de classificação ocorra cole os dados de teste. Ou seja, se para
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um dado par (a, b) o hiperplano separador não conseguir classi-
ficar um determinado elemento do problema analisado um novo
par (d, b) será gerado para cobrir tal classificação errónea na
próxima iteração do algoritmo.

O perceptron garante convergir para uma solução caso real-
mente haja um hiperplano separador que corretamente classifi-
que os dados do problema (dados linearmente separáveis). Para
a descrição do algoritmo devemos levar em conta a existência
de um conjunto de dados .D onde cada elemento terá o formato
(z{, 3/{) (zí o i-ésimo elemento do conjunto e 3/í sua classe).

Dado u'm, conliunto de dados D e 'umü taxa de aprendizado

mO +--- 01 b <-- 01 m b- 01

.R '-- mazisÍszllzill
regi.ta, até que neTth'um erro de cl,ass'i,$ca,ção ocorra,

para { :: l até Z
se y:(<mÜ - ã> + b«) $ 0 e«tão

2Dm+l = ?ijm + V73/ífi

óm+l :: bm + 773/{R2

m .-- « + l (número de erros)
Rn,d, se

$«..1 para
reto:- (M., b,.)

3.4 SVM linear para um conjunto de dados
separáveis

a

Dado o conjunto de pontos =8 C W" com suas respectivas classes
Z/í € {--1,+1} pala todo i= 1,..., Z, onde J é o número de

24



Figura 3.2: Hiperplano gerado pelo algoritmo perceptron classifica
errâneamente elementos do conjunto de dados.

exemplos da amostra, conjunto de treinamento S será definido
como

S yl), ..., (Fz,3/1)

Nós dizemos que um conjunto de treinamento S é linearmente
separável se existe pelo menos um classificador linear, definido
pelo par d e b, o qual corretamente classifica todos os objetos
em S', isto é,

Í d.F+b > 0 se 3/{ = +l
1. d. f+ b < 0 se 3/i = --l

Porém, podemos ir mais longe e acrescentar que quando uln
conjunto de treinamento é lineramente separável normalmente
existem muitos classificadores lineares capazes de classificar tal
conjunto (figura (3.4)).
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0

n

Figura 3.3: O algoritmo perceptron corrige o hiperplano gelado na figura 3.2

Como fora visto anteriormente a aplicação da Teima do .4pren
gizado .EstatúfÍco para a escolha de um bom classificador en-
volve dois pontos:

e Escolher um classificador com o menor risco empírico possível
(buscando, é claro, aquele que melhor gneralize, que tenha
o melhor risco, na classificação final) l

© Escolher um classificador de uma família com a menor di.
menção VC possível.

Para a primeira condição basta a escolha de um classificador
que classifique corretamente todos os elementos do conjunto de
treinamento (qualquer um da figura (3.4)); já para a segunda é
necessário saber o significado da dimensão VC para uma família
de classificadores. Cabe colocarmos aqui mais uma definição, a
de margem, caracterizadda por ser a menor distância entre um
ponto no conjunto de treinamento e o hiperplano separador; será
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Figura 3.4: Diferentes classificadores lineares que corretamente classificam o
conjunto de treinamento

representada aqui por ' (um exemplo pode ser isto na figura
(3.5)).

3.4.1 O hiperplano ótimo
Considere o conjunto de pares (d, b) que satisfazem as seguintes
desigualdades

Í a.ei + b ? +l se 3/í = +l
1. a.ã + ó $ --1 se g/{ = --l

Cada par (d, b) define um classiíicador que classifica corre-
tamente o conjunto de treinamento, sendo sua representação

/(«)
se ü.Z+ó>0
se d =+b<0
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Figura 3.5: A margem À de um classíficador linear

Procurando encontrar um determinado pai' (mH, ó*) que nos
dá a maior margem, precisamos encontrar a margem criada pelo
par (d, b) que satisfaz as desigualdades de (3.5) e as minimiza.

As desigualdades de (3.5) mostram que não há qualquer ponto
entre os hiperplanos definidos por li; F + b = 0 e d . # + b = l
(veja figura (3.6)); como resultado a margem ' é pelo menos

igual a distância entre os hiperplanos definidos pelas equações
d . F+ b = 0 e lü' . F+ ó := 1, isto é, a distância entre ã'i e F2 na
figura (3.6). Veja como a computamos,

.Zi+b
- ã + z,

0
l

Subtraindo a primeira da segunda obtemos

d. (F, - f:) (3.6)
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y
/v.x+b>]

x./.x.F b <- 'l
v,:x+bxl x

w.x.Fb=0
\-/.x+b H- l

Figura 3.6: Hiperplano separador

Agora como Z2 -- Ft é ortogonal ao hiperplano separador,
assim como liJ, temos que Z2 -- ;r'l e tiJ são paralelos e portanto
seu produto interno satisfaz

a.(ã-6)1 hall.llã - ãll,

onde llall representa a norma do vedor d . Usando esta equação
com (3.6) obtemos

Em outras palavras a distância entre o hiperplano definido
pelas equações ti;.F+ó:: 0 e d.F+ó:: lé igual a il . Já
que a margem do respectivo classificador será sempre maior que
esta distância teremos que quanto menor o valor de llall, maior
será a margem (figura (3.6)).
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A partir de agora poderemos caracterizar o problema de en
contrar um hiperplano ótimo dizendo que tal hiperplano é defi.
nado pelo par (d, ó) que satisfaz

ã+ó? +í
ã +ó5; -i

se
se

z/{ +1
1,

para o qual a norma llal é mínima (problema de otimização
"m restrições).

3.4.2 A .,..,.]...=,. H,. ...,.}.].,.... ,]. ,-.+',...;.....,.
rX. l \=0\JX U-\S(XtJ \XÇJ l/Z \J L/it/XXXCL LAC/ \J UXXXZXZI(X\íCX\J

O problema da seção anterior fica classicamente reformulado da
seguinte forma (levando-se em conta que minimizar llw l é o
mesmo que minimizar llmll' e que as restrições são as mesmas):

Minimize

lall:
anh n mal-Fina''e
LJv L/ LA.LJ X vbJ VX X\ÍvvLJ

parca 'L i, ..., .w, z/{(a . ã + ó) - l ? o

Vamos inserir nesta abordagem a representação dual ten-
tando expressar a importância de cada exemplo no conjunto
de treinamento.

Começaremos, então, a resolução do problema de minimização
sob restrições introduzindo o Lagrangiano ,C, definida pelo vetou
d, o número real ó e o vetor dual À = (.Xi, ..., À/v) da seguinte
forma
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,c(a, ó, .i) - llall: E: .x: Ig/:(a ã +b)-ll

Para formular o problema dual, primeiro precisamos calcular,
para cada À positivo, os valores (mj,ó.Í) os quais minimizam o
Lagrangiano (À fixo). E pala isto podemos resolver a diferencial
da função de -Lagrange com respeito a d e b, tentando encontrar
os valores pata os quais eles serão iguais a zero:

gl(ü, z', Ã) - 2a - àl ,x:z/:ã - o,

âw,',8-
Da primeira equação temos que para qualquer À, o vetor lik

pode ser expresso como

l
2 á-l

(3.7)

Da segunda, nós não podemos expressar diretamente ói em
termos de À, porém nós temos a restrição sobre À

>: Ài3/i = 0. (3.8)

Pala qualquer À onde esta restrição não é respeitada, o uiínimo
do .[«g«ngd«no .L(d,b,.X) é - .« (b se XZ::À{Z/{ > 0,
b = --.« se E=:. À:3/: < 0).
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Pala qualquer .X que satisfaça (3.8) podemos usar (3.7) para
calcular

in.f..B.bl l~a,b, X) -c((q, óx, .x)

1: E À /iEll - E ,xÍly:(ã E .x.jyj4 + óx)
'si=1 {=1 J=l

l N N l N N

i àl :l À;À «:«.';'} - i àl E À:*.v:v.';'$
N N

-z) )ll: Ài3/{ + : Àí
á-l {-l

-{ E E ÀiÀ.j3/{3/:fã4 + E À{.
't {=1 j=1 á=l

l

Para qualquer vetor À chamaremos, então, W(À) o valor
mínimo do -Lagrczngáano quando ,X for âxado e (d, b) puder vadiar
sem restrição alguma, ou seja,

H''(À) ./b,ó-Z..(d, Ó, ,X)

Partindo dos cálculos acima, temos que W(À) pode ser ex
presso, para qualquer vedor À, da seguinte forma:

w(.í) } E=;i Eg:i .X{Àj3/{z/.fã4 + XZ;: À{ se EZ:i .Xí3/{
oo caso contrário.

Definimos, então, o prol)/ema dual como o proóZema de en
contrczr o vetar posãtáuo À que mazãmãza a /unção W(À).
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Montado o problema dual e chamando sua solução de À*,
podemos encontrar o vedor wn (o qual nos dá a direção do hi-
perplano ótimo) usando (3.7), agora, ó* por não ser obtido dire-
tamente de À*, será obtido através de a* da seguinte forma:

b*
:jmdn:;,:---:(d* ã) + m-::«:--:(d* e)1

Teremos, dessa forma, que a aproximação dual para o pro
blema de encontrar um hiperplano ótimo ficaria assim descrita

Para, quülq'uer co'nj'um,to de trem,ame'nto separa\iel,

S Z/i), ...(z$,Z/w),

.X* , ..., ÀX.) .«á . «tor s.Zução do p,«ÓZem« de .temi«ção
com resta'tções (probl,emü dual.) que maximiza

w'(,í)
IA X

-i :l E À:'x.«:w';'$
enh n q rp c+'r4 r'ãp e

l v\J v l uv-v vv

E::::
para ã - 1, ..., N.

E tem o par (a* .b' ) de$ni,dor do bife'rala'r\o ótàmo ca,racteri,fado

Ü*

b* jmdmi:.:-+i(d* . ã) + «.-í:,:--l(d* . ã)l
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3.5 SVM para um conjunto de dados não se
paráveis linearmente

Até agora tratamos de conjunto de dados linearmente separáveis,
onde os classificadores lineares não apresentaram qualquer erro
na classificação dos elementos do conjunto de treinamento, o que
é difícil de ser observado na maioria dos exemplos reais. Mostra-
remos, nesta seção, como adaptar o SVM para abranger casos
linearmente não separáveis e analisaremos os novos resultados
desta adaptação.

Um primeiro passo é definirmos porque se daria uma classi-
ficação errónea por parte de um classificador linear? Temos pelo
menos duas:

e conjunto de treinamento com ruídosl

e duas classes não podem ser separadas por um simples clas-
sificador linear, necessitando de formas mais sofisticadas
(regras de separação não lineares) .

Façamos agora uma análise sobre o par (d,b) definidor de
um hiperplano separador (5timo. Tal par acaba por representar
uma região de /o/ga formada pelo conjunto de pontos entre os
hiperplanos tiJ . F + b :: --l e ziJ . f + Z) = +1; tal região não
cometerá erros se todos os pontos positivos do conjunto de trei-
namento satisfazerem lu' . ã'+ b ? +l e todos os pontos negativos
satisfazerem a . F + b < --1. A fim de fazermos uma medida da

"quantidade de erros" que uma região de folga definida por um
determinado conjunto de treinamento pode ter, introduziremos
as chamadas variáveis de /alga:

e se Z/{ = +1, temos
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''' /2i; b\ a . F + b ? +l
':''-''"'(d'#+b) s. d'/+b$+:;

e se Z/í = --1, temos

G(d, ó) 0 se tu' . ã'+ b $ --1
l + (d.#+b) se a :7+ó? -l

Ou seja, a variável de /alga G(d,b) valerá zero (quando o ele-
mento (ã,3/i) do exemplo estiver localizado fora da região ou
terá um valor positivo representando a distância entre zí e a
fronteira a f + b = yi. Resumindo, baseando-se nos exemplos
positivos e negativos, definiremos a uardáue/ de /o/ga como:

Para i = 1,...,N temos

' '.D b~ . J 0 se y:(a'f+Z') ? +l
':,'~"'"' Z/:(d F+Z,) se y:(d F+Z,):$ +1;

(3.9)
Fixado este novo conceito, partimos agora para a definição do

que seria um bom classificador linear. E rapidamente apontamos
duas propriedades:

© o número de classificações erradas sobre o conjunto de trei-
namento, bem como a importância destes ermos deve ser a
menor possível, em outras palavras, as uarááueãs de /osga
G(ü, b) precisam ser as menores possíveis para i= 1,..., N;

e a largura da região de /osga deve ser a maior possível, ga-
rantindo uma boa generalização de desempenho, ou seja,
hall deve ser o menor possível.
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Para combinar tais propriedades em um único valor, medindo
desta forma a qualidade do classificador linear, temos

;(d, b)
. N

lall: + c' E G(d, z,),]Z

onde C' é o parâmetro que fará a ponderação entre a largura
da região de folga e o número de erros de classificação no con-
junto de treinamento. Portanto, quanto menor for o valor de
c(a, b), melhor será a qualidade do classificador, menos erros ele
cometerá, obtendo uma melhor desempenho.

3.5.1 Resolvendo o problema de otimização

Temos até este momento que um SVM linear para um conjunto
de treinamento qualquer resolve o problema de encontrar o par
(d, b) o qual minimiza

:(d, b)
M

all' + c' E: (:(a, ó)
i-l

Podemos reescrever este último problema envolvendo restrições,
basta que adicionemos a ele um vetou solução € = (Ci, ..., {/v) e,
então, teremos:

N
hall: + c' E €

..h ne rpc+r6rÃpe
LJ v v \.u«.J l q#v v l vbr v \#u
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ã ? G(d, b) para i = 1,...,.V.

Se deixarmos € variar, podemos substituir 3.9 por

(3.10)

Pela definição das uarááueis de /osga, as restrições 3.9 e 3.10
são equivalentes e, dessa forma, montamos o problema de mini-
mização da seguinte forma:

Ci ? 0, ,. . .~
ei21--3/i(d ã+b) para á=1,...,.N. L'''J

mzmzza7n

N
aE e:hall'+

sob as restri,ções

f e: ? o,
t ei? l--Z/i(d ã+b) para á=1,...,N.

A partir deste ponto focalizamos nossos esforços na resolução
do problema de otimização propriamente dito. E para tal fato
precisamos introduzir as variáveis duais À = (ÀI, ..., ÀJV) para
cada restrição (l{ -- 1 + Z/i(d - F-F b) ? 0, assim como as variáveis
duais /i = (pl, ...,PW) para cada restrição (lí 2 0 e a partir daí
montarmos o -Lagrangzano como

,c(a, ó, e, À, P)

N
llwll:+c' E e,

{-1

N
E: .x:le:
{-1

i+z/: (d.ã+b) l
N

i-]
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Para cada vedor dual (À,;Z) nós precisamos minimizar o Za
grangáano em função de (a, b, eã e para tanto calculamos as de
rivadas parciais

gi(a, ó, e, .í, p)

:@, z,, €1 X, M - E «:,x: - o,

:(a, ó, €1 X, m - c' - ,x: - p: - ',

N
)l: z/{ÀÍã = o,{-1

para cadai 1,...,N

Usando estas condições podemos seguir os mesmos cálculos
como no caso de um conjunto de dados separável, obtendo

l N N N
ãm./h,ó.L(d, Z,, e, .X, P) E z/:u.X{.X.jã4 + E .X:,

't {=1 j=1 {=1

se EIY:i 3/{Ài:: 0 e ÀÍ+p{ = C' para i:: l,...,.N; -oo caso contrário.
Agora tal função precisa ser maximizada em À ? 0 e /Z ? 0,

porém P não aparece na função para ser maximizada e nós pre-
cisamos, então, maximiza-la em função de .X e verificar se existe
algum p{ > 0 para as quais todas as restrições são satisfeitas,
ou seja, se e somente se À{ $ O' para i= 1,...,N (no caso em que
pi ? 0 tal que /z{ + À{ = C' já estará satisfazendo).

Portanto, agora podemos descrever o SVM linear para qual-
quer conjunto de treinamento da seguinte forma:

Para, q'unlq'uer co'n.:l'unto de trem,cimento

S Z/:), ...(zQ, Z/w),
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# ..., Àh) ;«á o «fo, ..ZuÇão do P«.ÓZ.«.« d. .fá«.{«Çã.
com restüções (problema dua,t) que maz'ivn'iza

m'' ( .x )
IA X

-; E E À:.xjv:wã44=Í.EI
sob as restrições

Í E=:: Àiyí
l o $ ,x: :$

E tem o par l.'ü* , b* ) de$n'idos do hiperptaTto
por

para 1, N.

ótãmo caracterizado

U

o qual minimiza

Ó+ = EZ;l À;Z/i

b* - -âjmin::,:-+:(d* . ã) + m-::«. -:(w« . ã)l,

.(d, b) + c' E C(a, ó)

3.6 Vetores de suporte

Até agora nosso objetivo foi encontrar um hiperplano ótimo para
um conjunto de dados de treinamento separáveis, onde resolve-
mos tal questão como um problema de otimização sob restrições
usando formulação dual.

Í'Xalrxlí't xrlo n v\n fr'bp lllllívlnrl rlllrül lq /o r)t'vlr\ll4'»'n)''-f'\(l a xr/\ r\T' fIlIal\./LJlll\J V ID Uv llCL l\lllllUI(b\íCbv \A UCbl lAvO \lllv\lllUI CLlllvD v YvU\ll \lUCLI

Ài = (À:,..., .Xh) e o usamos para encontrei o hiperplano ótimo
(w'+, b*). Cada componente do vetor dual está associado a uma
determinada restrição, sendo está representando dois possíveis
tiDOs:
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!. w.x.+b=l

w.x-} b =- l
w.:C+b=0

Figura 3.7: Hiperplano com pontos classificados errâneamente

8 restrições nas quais À{ > 0, são ativasl

© restrições nas quais .Xí :: 0, são inativas

Em nosso caso a i-ésima restrição será

z/í(a . ã + ó) - l ? o

e como vimos na figura (3.6) esta restrição nos diz que o ponto E
está no lado ''bom'' do hiperplano separador e que sua distância
deste último é maior que uma dada margem. Entretanto esta
restrição é aviva se e somente se sua distância é igual a margem
ly:(d.ã + b) - l

Na figura (3.8) fica clara a deânição de restrições ativas e ina-
tivas: as únicas restrições ativas correspondem aos pontos cuja
distância ao hiperplano ótimo é exatamente igual a margem. A
estes pontos com restrições ativas damos o nome de uefores de
suporte (SV) (pontos em destaque na figura (3.8)).
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Figura 3.8: Hiperplano ótimo com os vetores de suporte em destaque

Como visto anteriormente o hiperplano ótimo (mü, ó*) é ca-

racterizado pelo fato do vetar wk ser a conbinação linear de
exemplos de treinamento, ou seja,

Ú+ 3/:ã, (3.i2)

porém, descartando os termos nulos de (3.12) o vedor ótimo d':
pode ser reescrito como

N

lZ

E ÀI'3/i6
zieSV'

Por wn ser a combinação linear de vetores de suporte, teremos
as seguintes consequências:

8 como o número de vetores de suporte pode ser bem menor
que o número de elementos do conjunto de treinamento, d*
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pode ser a combinação de um pequeno número de vetores,
propriedade esta chamada de esparcáaZádade l

e o hiperplano ótimo não é influenciado pelos exemplos de
treinamento que não são SV (caso não degenerado).

3.7 Usando SVM para classificação

Através do problema de otimização com restrições chegamos ao
par (mn, b*) definidor do hiperplano ótimo, sendo d* escrito
como a combinação linear de vetores de suporte

d*
ziCSV'

Verificamos também neste ponto que o objetivo do aprendizado
do SVM é descobrir os parâmetros À* a partir dos quais conse-
guimos alcançar o hiperplano ótimo.

Uma vez terminado o aprendizado, partimos pala a classi-
ficação dos elementos de uma nova observação - convém aqui
lembrarmos que um classificador linear / definido pelo vetor
(d*, b*) pode classificar qualquer vetor f de acordo com a regra

./'(F)
+l se ID. F+b> 0
--l se lu' . F + b < 0

sendo tal procedimento dependente unicamente do sinal da
expressão

ou, quando nos referimos ao classificador SVM (mH, b*)
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z+b
zieSV''

f+b*

Esta formulação nos mostra que uma vez encontrados À; e
b*, a classificação de uma nova observação F somente requer a
computação do produto interno entre F e cada vedor de suporte,
e suas duas consequências diretas são:

8 0 número de vetores de suporte é normalmente muito pe-
queno comparado ao tamanho de todo conjunto de treina-
mento, desta forma a classiÊcação de uma nova observação
é bem rápida dado que a proporção de operações segue a
de vetores de suporte, independentemente do tamanho do
conjunto de treinamento;

e para classificar uma nova amostra nós somente precisamos
conhecer os valores de ã' - :ã para cada vedor de suporte ã
(propriedade muito usada quando falarmos de núcleos) .

3.8 Problema: S'uperespec'icLI,izctção

Quando um conjunto de treinamento é apresentado a um algo-
ritmo de aprendizado, este último tenta encontrar alguma re-
gra que classifique a maioria dos elementos do conjunto corre-
tamente. Algumas vezes o algoritmo pode encontrar uma regra
complicada que perfeitamente classifique um conjunto de trei-
namento, porém ao ser apresentado a uma outra amostra ele
tem um desempenho muito abaixo das expectativas, isto por
estar intrinsecamente relaciollado ao conj unto de treinamento.
Dizem:tos que tal regra não "generaliza bem" e este fenómeno,
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chamamos de saperespeciaZázaçâo.
O trabalho de Vapnik e Chervonenkis buscou uma ligação entre
a habilidade do algoritmo de aprendizado buscar uma regra que
descreva bem o conjunto de treinamento e de tal regra generali-
zar bem.
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Capítulo 4

]Núcleo S\rM não linear

Até agora, trabalhando com um SVM linear tratamos da clas-
sificação de um determinado ponto baseados na posição deste
em relação ao hiperplano separador. Porém, existem casos onde
a disposição, no espaço, dos dados a serem classificados não
terá um bom resultado utilizando-se um classificador linear, ne-
cessitando, desta forma, de classes de classificadores mais ex-
pressivas, que possam vislumbrar distribuições no espaço mais
complexas, como, por exemplo, dois grupos de elementos dis-
postos de forma concêntrica (figura 4.1). É para estes casos que
estudaremos neste capítulo uma maneira de generalizar o SVM.

Neste instante âca claro que o ponto a ser explorado é au-
mentar o poder de exepressividade computacional das máquinas
de aprendizado lineares, entrando, a partir daí, o uso de uma
poderosa ferramenta: o núcleo. Utilizando núcleos estaremos
projetando os dados do espaço de entrada para um espaço de
caracfe7x'sfãca de dimensão maior, o que nos proporcionará me-
lhores condições para analisar aspectos até então pouco eviden-
tes no espaço de entrada. Convém destacar neste ponto que a
representação dual detém suma importância neste processo uma
vez que além de ser responsável por tal mapeamento se realizar
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de forma implícita nos permitir, mesmo aumentando a dimensão
do espaço de projeção, não aumentar o número de variáveis do
problema.

Característica singular do estudo de núcleos é o fato dele
ser totalmente autocontádo, modular, podendo ser usado não só
dentro do escopo de $VM, mas também em outras teorias de
aprendizado. Tal estudo dará ainda condições para que dentro
das especificidades da área na qual o SVM esteja sendo aplicado,
o alvo passe simplesmente para a busca de um núcleo que melhor
atenda o problema de classificação em questão. Traremos agora
maiores detalhes de como todo este processo se dará e sobre a
teoria envolvida.

[]
[] []

[]

[=
[]

[][]

Figura 4.1: Clonjunto de treinamanto não separável lineannente

4.1 Espaço de característica

Seja $ (6, yl), ..., (zÜ, 3/W) um conj«nto de treiname«to e su-
ponha que nós possamos definir um conjunto de funções reais
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@:, ...,@Â/ sobre o espaço de objetos a serem classificados. A
estas funções daremos o nome de caracferútàcas e então todo
objeto F poderá ser mapeado para o vedor @(F) com dimensão
M da seguinte forma:

ã' ..., ««) --, @(z) (@: (ã') , . . . , ÓA/) (4.1)

As características @{ podem-n ser quaisquer funções, não tendo
a necessidade de serem lineares, além disso, o número de carac-
terísticas M pode ser maior ou menor que a dimensão m dos
objetos F.

Depois de mapear todos os pontos do conjunto de treina-
mento para o espaço de característica, teremos agora novos pon-
tos

@(S)(ã':), Z/:), ...,(é(Fw), 3/.«),(4.2)
definidos no espaço de característica WA'r. O fato que desperta
o nosso interesse neste instante é este novo conjunto de treina-
mento @(S) ter a possibilidade de ser linearmente separável no
espaço de característica mesmo o conjunto de treinamento S não
o sendo no espaço original.

Durante este mapeamento o controle do número de carac-
terút cas pode ser feito de diferentes formas, desde escolhendo
as caracterút cas que melhor representem informações essenciais
do espaço de entrada, até verificando quais caraclerl'sfãcas são ir-
relevantes para o estudo em questão. Muitas vezes esta redução
na dimensão do espaço de característica pode se dar simples-
mente retirando as carácter?'sÉícas onde os dados não apresentam
variação
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/11hempZo: Digamos que um elemento no espaço de entrada
tem os seguintes atributos

g' «,,ó:,b,,m:) (4.3)

e queremos reduzir a dimensão no espaço de característica se-
guindo o mapeamento @ : WS --> WS

s' «,, b:, b,, «.:) ---» @(sO ((«: - «,), (b: - b,), m:). (4.4)

e, assim, mantendo somente a informação que consideramos es-
sencial.

Em outros casos poderemos, ao invés de diminuir a dimensão
do espaço de característica, aumenta-la mediante a necessidade
de explicitar alguma informação não visível no espaço de en-
trada.

Züz;empZo: Considere um espaço de entrada de dimensão 2,
onde nós sabemos que a informação essencial para o problema
está contida em monâmios de grau 2,

F - («:, «,) ---, õ(z) ,«:«:,«g)

Convém lembrarmos que geralmente as pesquisas se prendem
à busca de redução de dimensão do espa,ço de característica,
umas vez que quanto maior esta última mais custoso computa-
cionalmente seu problema será, além de maior a probabilidade
de superespeciaZázação( 141).
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4.2 Mapeamento implícito e a definição de
núcleo

Como discutimos anteriormente o ponto fundamental neste parte
do estudo é conseguir um mapeamento não linear dos dados de
entrada para o espaço de carczcterl'sfãca, onde lá, sim, um classi-
ficador linear poderá ser usado. Baseado neste fato a forma de
nossos classi6cadores,

/(f)
mudará para

/(ã') é(e) + b
ou ainda

/(8) Ói(Í) + b

onde @ é uin mapeamento não linear do espaço de entrada para o
espaço de característica. Ou seja, para criar máquinas de apren-
dizado não lineares precisamos achar um mapeamento não linear
@ e depois classifica-los com um classificador linear no espaço de
característica.

.Zhemp/o: Suponha que tenhamos dados representados por
pontos bidimensionais (m = 2) F = (zi, z2), e o seguinte iliape-
amento

(z:, z2) --. @(F) («? , «-«:, «g)
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O hiperplano linear no espaço de característica é definido pelo
vedor d = (toi, w2,w3) e o número ó da seguinte forma

ü . @(z) + z,

ou, de uma maneira mais explícita

wiz? + w2ziz2 + w3zg + b :: 0.

Mesmo esta equação sendo linear no espaço de característica,
ela corresponde a uma equação polinomial no espaço de entrada
W' (em outras palavras, um classificador linear no espaço de
característica é de fato um classificador polinomial no espaço de
entrada'l.

Vimos no capítulo anterior que as máquinas de aprendizado
lineares podem ser expressas na representação dual, isto signifca
que w pode ser escrito como a combinação linear dos pontos do
conjunto de treinamento, em outras palavras, nosso classificador
poderá sei escrito como o produto interno entre os pontos de
teste e os pontos de treinamento:

/(Z) a:3/:<@:(ã) . @:(F)> +b

onde l é o número de amostras de treinamento.

Computar o produto interno <@í(ã) . é{(Z)> no espaço de ca-
racterística nos dá a capacidade de realizar todos os passos para
criar uma máquina de aprendizado de uma só vez, além de via-
bilizar a seguinte definição:

[

lZ

(4.5)

Definição - Um núcleo -KO é uma fui-lção tal que para quais
quer pontos (f, zw) no espaço de entrada temos
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-K(ã', #') . Õ(z+),

onde @ é um mapeamento para o espaço de característica
A partir de agora poderemos escrever (4.5) como

.f(F) E a /:Ã.'(ã, #) + b
í-l

Z

0 (4.6)

4.3 SVM linear no espaço de característica

Seja o espaço de característica

@(S) (Ft),yi), (Õ(F«,) , y«,)

e seguindo a análise mostrada anteriormente, o SVM linear no
espaço de característica descobre o vedor dual À = Ài,..., Àx
m n vi m i7n nd n n ftl npãnY"

. l N N .

»''(À) - -{ E E /: jÀ:,xj@(ã)

anh na rnatri pÃ,:,a
LJv R.r LALJ X vLJ UX X\ÍvvbJ

N
@(4) + E ,x:

i-l

xZ:: 3/:,i: - o,
0 $ Àí $ C' para á :: 1, ..., N.

A partir de .X* podemos achar o valor de b pela equação
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b* - -; { mí«::.:---:(mn.ã':) + m-::«;--:(mn.ã) }

e o classificados resultante pode classificar qualquer novo exem
plo F dependendo do sinal da função

/(«)
N'' --+ --+ .-+

í-l
E @ @ +b*Z

0
0D

o\0
D 0
D ü\0
n olo

Figura 4.2: Classificador linear no espaço de característica

Dada a definição de núcleo podemos agora reformular o pro
blema do início da seção substituindo o produto interno @(ã')

@(zw) por A(F, Z'):

Proposição Para qualquer conjunto de treinamento

(Z: , Z/:), ..., (F«., g/«.)
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e qualquer núcleo K 0 correspondente ao produto interno no
espaço de característica, À* = (.XI.,..., À}.,) será o vedor solução
do problema de otimização com restrições, onde maximizaremos

. l N N N

H''(À) E Z/í /jÀi.X.j-K(ã, 4) + E ,X:
't e=1 j=1 {=1

ç nh na rn +r;nÃn
LJ v L/ LALJ x vbJ ux &s v vu

E=;i yÍÀ{ = 0,
0 .$ À{ $ C' para ã :: l, ..., .N

sendo a função de decisão / para qualquer objeto F definida por

/(«)
/v

E 3/:.xl'.K(ã, z) + z,*
á-l

Seguiremos mais a frente com a teoria por trás da construção
de núcleos bem como suas propriedades.

4.4 Matriz de Gram (Matriz de Núcleo)
Dado um conjunto de vetores z''l, ...,ã chamaremos de matriz
de Grarn a matriz G, l x 1, cujas entradas são GiJ = <ã, :Ü>. Se
utilizarmos um núcleo /( para calcular os produtos internos no
espaço de característica com a /unção caracterútàca @, a matriz
de Gram terá as seguintes entradas
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c':j ).Õ'(4)>

Neste caso a matriz de Gram será chamada de matriz de
núcleo.

Proposição 1 - Matrizes de núcleo e matrizes de Gram são
positivas gemi-definidas.

Prova: Clonsidere, para {,.j
matriz de núcleo ser

1, ...,Z, o caso geral de uma

c':j ,4) ).@(4)>
para qualquer vetor u temos

8G6
&

E Üqcí,.j
z - .
E aü<@(«{).@(:«.j)>

<E o;Õ(«:) . E qÕ(«j)>
-1

É a8(«:)11' 2 0
á-l

0

4.5 Claracterização de núcleos

Clomeçaremos colocando uma primeira definição muito impor
tente no decorrer desta seção já que ela nos ajudará a caracte

54



rezar núcleos

Definição - Uma função -K: X x X --, W satisfaz a propri-
edade de ser finitamente positiva semi-deânida se ela for uma
função simétrica para a qual as matrizes formadas sob qualquer
subconjunto finito de X são positivas gemi-definidas.

Seguiremos, agora, mostrando um teorema para caracterização
de núcleos bem como todo o desenvolvimento dentro desta área
para sua comprovação. Uma vez caracaterizado o núcleo ainda
apresentaremos o teorema de Mercar, usado para construir um
espaço de característica a partir de um núcleo válido.

Teorema 1 - Uma função .K: .X x X --, W, seja ela contínua
ou com domínio contável, pode ser decomposta

KW, Ü - @(© . &QuÜb

em funções característica dentro de um espaço de Hilbert .H
aplicado sobre seus argumentos e seguido pelo cálculo de seu
produto interno dentro de .H se e somente se ela satisfaz a pro-
priedade de ser finitamente positiva semi-definida.

O espaço de característica -Zik criado a partir de núcleo .K é
conhecido como .Espaço de ]7iZóerf de um .AMcZeo de Reprodução
ÍZJlí..lirS9. Dado que no teorema acima conseguimos de um núcleo
válido criar um espaço de característica, o próximo teorema que
apresentaremos nos dará não um resultado novo, mas uma di-
ferente maneira e chegar ao mesmo, urna vez que definirá um
espaço de característica a partir de um explícito vetor de carac-
terísticas e não usando um espaço de funções como na coi:tstrução
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doRKHS

Teorema de Mercer - Seja X um subconjunto compacto
de W". Suponha que -K é uma função simétrica contínua tal que
o operador integral TA : .L2(X) --, -L2(X)

ÇTK.f)(') = 1',:.K(',z)f(z)d ,

é positivo,isto é

'x,.xK (z,'y)f(z)f(y)dzdu >

para todo / C -L2(X). Então nós podemos expandir -K(z, Z/) em
uma série uniformemente convergente em termos das funções Ój,
satisfazendo <@.Í @i> = õj

K'(z , 3/) E @i(:«)@:(g/)
{-1

Além disso, a série E=i @ill2, é convergente (131)

4.6 Construção de núcleos

Os passos de caracterização de núcleos bem como de matrizes
de núcleos vistos até então nos deram ferramentas não só para
decidir sobre um núcleo válido, mas também para justificar uma
série de regras usadas na manipulação e combinação de núcleos
mais simples a fim de obter outros mais complexos e úteis. Tais
regras têm como principal característica o fato de preservarem
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no núcleo final a propriedade de ser finitamente positivo semi-
definido, além de garantir que continuaremos a preservar os da-
dos no espaço de característica.

Segue então uma proposição que explicita as operações reali-
zadas sobre núcleos:

Proposição - Sejam .Ki e /(2 núcleos sobre X x X, X Ç
W", a C W+, /(.) uma função de valor real sobre X, @ : Z --,
WW com K3 um núcleo sobre W/v x WW, e .B uma matriz, m x
m, simétrica, positiva semi-definida. Temos que as seguintes
funções são núcleos (141):

. (1) K' (« , 3/) -K:(«, y) + -K,(«, z/);

. (2)

. (3)

. (4)

. (5)

K'(:« , 3/) «-K: (« , 3/) ;

K' (z , 3/) .K: (z, 3/)-K:(z, y) ;

Ã'(«, y)

Ã.'(«,y) .Ks (@(:«) , @(Z/)) ;

dnu,. (6) K'(« , z/)

Prova: Seja S um conjunto finito de pontos zi, ...,zz, seja
]L/K: e ÀórK, as matrizes de núcleo correspondentes a restrição
dos núcleos .Ki e .K2 sobre estes pontos. Considerando qualquer
vetor ã C Wz, diremos que a matriz M será positiva semi-definida
se ã.Mã > 0.

. (1) - Temos q«

d'(.A4K: + -A/K,)Õ d'JWK.d+ d'JMK,(í? 0,
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e desta forma, ]WK. +JMK, é positiva gemi-definida e ./(i +.K2
é um núcleos

. (2) De maneira similar ao item anterior

daMK,ã ad'7MK:d ? 0,

verificando que a-Ki é um núcleos

. (3) - Seja

M -- MK: (8> MK,

o produto (tensor) das matrizes ]MK. e .A/K, obtido subs-
tituindo cada entrada de ]WK. por MK, multiplicado por
aquela entrada. O produto (censor) de duas matrizes posi-
tivas semi-definidas é também positivo gemi-definido já que
os autovalores são todos pares dos produtos dos autovalores
dos dois componentes. A matriz correspondente a função
./(t.K2 é conhecido como produto de ScAur .H de .Ki e .K2 cu-
jas entradas são os produtos das correspondentes entradas
nos dois componentes. A matriz .H é a principal submatriz
de M por um conjunto de colunas e o mesmo conjunto de
linhas. Daí, para qualquer ã C Wz existe um correspondente
di C Wz' ta] que a .Hã :: (É]Wdi ? 0 e então .H é positiva
gemi-definida com o desejávamos demonstrar;

. (4) Considere a função de característica de dimensão l

é : z ---, /(z) C W,
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então seu correspondente núcleo será K(#, 3/) ;

e (5) - Desde que .Ka seja um núcleo, a matriz obtida restrin
gindo Ka sobre os pontos Ó(zi), ...,Ó(zz) é positiva semi-
definida como desejávamosll

e (6) - Considere a diagonalização de .B = V'A}'' por uma
matriz ortogonal V, onde A é a matriz diagonal contendo
os autovalores não negativos. Seja «A a matriz diagonal
com as raizes quadradas dos autovalores e seja .4 = vrAV,
Portanto, temos

K(z, y) = z -Bz/ = z'V''Ay3/ <.Á« .Á3/ > ,

o produto interno usando o mcapeamento linear .A
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Capítulo 5

Caracterizando o estudo

Neste capítulo traremos informações sobre a plataforma onde
os testes se realizaram bem como a biblioteca que implemente
o SVM. Ainda apontaremos os principais aspectos que carac-
terizam não só o funcionamento da biblioteca, mas também os
métodos de teste por ela disponibilizados.

5.1 Ambiente de trabalho

Partindo do estudo em relação à um problema de nossa pre-
ferência, todo o processo de teste e configuração do ambiente de
trabalho será desenvolvido em plataforma UNIX, onde de an-
temão procuramos uma ferramenta para o uso de SVM. Duas
ferramentas foram encontradas, aparentemente são as mais di-
fundidas nesta área de pesquisa: TORCE e LIBSVM.

O trabalho, então, se concentrou na segunda, dada a sua
maior facilidade de manipulação, seja quanto a configurar seu
ambiente, seja quanto a possibilidade de implementar novas par-
tes (ponto que se mostrou de suma importância dado nosso in-
teresse quanto a utilização de núcleos próprios) .
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5.2 LIBSVM

A biblioteca LIBSVM (j131, j141) é caracterizada como uma
prática ferramenta para fins educacionais, visando principal-
mente obter resultados aceitáveis (que realmente contenham um
grau razoável de informação) de maneira rápida e simples. Por-
tanto trata-se de uma ferramenta que não busca a resolução
de problemas difíceis ou desafiadores, mas sim trazer para uma
maior gama de usuários os resultados finais que a aplicação de
SVM tem em relação aos problemas estudados.

Procedimentos usuais

Re'preso'ntação dos dados

Cada dado será representado como um vetor de números reais
e, portanto, se meu dado em estudo for marcado por atributos
como cor, textura, material (por exemplo, um determinado tipo
de cerâmica), tais atributos deverão ser mapeados em um vedor
onde cada um deles será um determinado número real.

Escol,o'n,ar os da.dos

O escalonamento dos dados tenta evitar que atributos com inter-
valos de valores muito grandes sobreponham àqueles com valores
menores; citamos ainda problemas numéricos com os cálculos já
que os núcleos dependem do produto interno de vetores de ca-
racterísticas. E indicado que os valores fiquem compreendidos
nos intervalos j-l, ll ou lO, ll.

Ua/ádação cruzada
Neste processo um conjunto de treinamento é dividido em n
subconjuntos, a partir daí, sequencialmente, cada subconjunto
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será testado com um classificador treinado nos demais n-.7 sub-
conjuntos. A precisão da uaZádaç:âo cruzada será a porcentagem
de dados corretamente classificados. Tal método torna-se uma
eficaz arma quanto a simular o trabalho com futuros dados des-
conhecidos, deixando o classificador mais robusto para a classi-
ficação (uma tentativa de evitar a superespeciaZázação).

Principais métodos

e svm-scale: realizar o escalonamento dos dados de entradas

e svm-train: realizar o treinamento do classificadorl

8 svm-predict: realizar a classificação dos dados

Núcleos implementados

. núcleo linear: Ã (zí, zj) = z{.zj;

. núcleo polinomial: .K(z{, z.j) = (@zizJ + r)a, p > 0;

. núcleo radial (RBF): -K(z{, z.j) = e(-Pll''-,jll'),p > 01

. núcleo sigmóide: .K(zi,zj) = fama(/zzizj + r).

onde p, d e r são parâmetros do núcleo (tais parâmetros nos
testes deste trabalho foram utilizados com seus valores padrão).

Arquivo de dados
Os arquivos de entrada seguem o seguinte formato

<rótulo> <índicel>:<valorl> <índice2>:<valor2>,
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onde <rótulo> representa o valor alvo dos dados de treina-
mento (representa as classes quando do uso para classificação - n-
classes), <índice> um número inteiro iniciando pelo l (os índices
precisam estar em ordem crescente) e <valor> um número real.
Os "índices'' podem ser vistos como uma determinada carac-
terística da classe estudada e os "valores'' a quantificação de tal
característica. Daí segue que um arquivo com o seguinte formato

1 1:2 3:4 5:6

2 1:1 2:5 4:5,

seria lido como

8 classe l com característica l tendo valor 2, característica 3
tendo valor 4 e característica 5 tendo valor 61

e classe 2 com característica l tendo valor 2, característica 2
tendo valor 5 e característica 4 tendo valor 5.

Onde cada linha corresponde a um elemento

Modo de utilização

e transformar os dados do problema para o formato da bibli.
oteca LIBSVM;

© escalonar os dados dentro de um intervalo restrito;

e considerar um dos núcleos já disponíveis (a biblioteca já
traz quatro núcleos implementados, porém o usuário pode
criar o seu) ;

+ treii:tar o classificador;

e testar

63



5.3 Dinâmica dos testes

Abaixo mostraremos como funcionarão as rotinas da biblioteca
LIBSVM na realização dos testes deste trabalho:

/sum-scnle -t - l -u. l -s favor.escala'n,ame'rito arqu'l'uo .treinümento
> arqui'uo-trem,ame'nto. scate

Como verificado anteriormente, o escalonamento do conjunto de
dados para valores pequenos facilita o processo de cálculos e
melhora o resultado final da classificação e, dessa forma, esca-
lonamos o arquivo " arquivo.treinamento'' para que seus dados
fiquem inseridos no intervalo j--l, ll (argumentos -l, limite in-
feriorl -u, limite superior). Os favores de escalonamento usa-
dos neste procedimento são então guardados no arquivo ''fa-
tor.escalonamento" (argumento "-s") para posterior uso no ar-
quivo que guarda a amostra a ser classificada. O novo ar-
quivo de treinamento, agora escalonado, fica contido em "ar-
quivo-treinamento.scale''

/sum-scale -r fatos.escalou,cimento arqui'uo-teste > arqtLiuo-teste.scate

O arquivo com os favores de escalonamento previamente utili-
zados no arquivo de treinamento, é agora usado no arquivo de
teste para que ambos os arquivos, de treinamento e de classi-
ficação, sigam o mesmo padrão. O arquivo final terá a extensão
".scül.e"

/s'um-trair -t número-núcleo arquivo-irei'rtame'nto. scale

A função svm-train fará o treinamento do classificador em questão
sobre o arquivo de treinamento (neste caso, escalonado previa-
mente), utilizando um determinado núcleo. E nesta parte o
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ponto chave dos nossos testes, pois ao usarmos um determi-
nado núcleo (argumento "-t" seguido do tipo de núcleo) te-
mos condição de veriâcar aquele com o melhor resultado fi-
nal na classificação das amostras (os quatro núcleos já imple-
mentados na LIBSVM foram descritos no capítulo anterior -
linear, polinomial, radial e sigmóidel representados por 0, 1,
2, 3 respectivamente). Deste processo será criado um arquivo
"arquivo-treinamento.scale.model" contendo todos os dados re-
lativos ao treinamento (os principais: núcleo usado, número de
vetores de suporte, parâmetros usados nos núcleos - vistos na
seção sobre LIBSVM, os próprios vetores de suporte) que serão
usados pela função "svm-predict" na classificação da nova amos-
tra.1'

/sum-predãct arquivo-teste.scale arq'u'i'uo-treáname'rito.scale.modal
ürqu i,uo -teste .prediz t

Realiza a classificação sobre a amostra do "arquivo-teste.scale''
levando em conta o modelo "arquivo.treinamento.scale.model"
criado durante o processo de treinamento. A saída nos dará a
porcentagem de acerto na classificação da amostra, bem como jo-
gará no arquivo "arquivo-teste.predict" a classe a que foi atribuído
cada elemento da amostra.

Sítio

http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm
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Capítulo 6

Problema tratado

O estudo de caso feito neste trabalho buscou resultados signifi-
cativos quanto a diferenciação entre o que consideramos música
e um ruído comum. Tal verificação iniciou-se desde o estudo
de possíveis parâmetros para diferenciação dos dois casos, bem
como a busca por utilitários que nos dessem uma visão mais
clara da própria configuração da onda sonora em questão, uma
busca que direcionasse a escolha da melhor abordagem para o
caso em questão. Clomeçaremos, então, pela apresentação da
teoria por traz do caso em estudo, passando pelas ferramentas
de apoio, até a análise final.

6.1 Onda sonora: música e ruído

O som é resultado de vibrações de corpos elásticos, quando es-
tas se encontram em certos limites de frequências (j151). A tais
vibrações damos o nome de vibrações sonoras, as quais se pro-
pagam no meio que circunda a fonte sonora (também conhe-
cida como corpo sonoro, corpo emissor da onda) provocando
compressões e distenções sucessivas (e transitórias) em todas as
direções, ou seja, pequenas variações de pressão que por serem
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mecânicas não se propagam no vácuo (Ennio, 1993).
Por ser um movimento material, o som apresenta certa ener-

gia e em vista das resistências opostas ao seu deslocamento a res-
titui para o meio. Temos dois tipos de restituições: quando parte
de sua energia é transferida para um obstáculo que também
passa a vibrará ou quando parte da energia cinética se transforma
em calor. Na verdade, a partir da fonte sonora, só uma parte da
energia dá origem a vibrações sonoras que são transmitidas para
as partículas adjacentes até que a energia mecânica disponível,
diminuindo, não ocasione qualquer vibração perceptívell o res-
tante é transformada em calor.

Onda sonora

Figura 6.1: Onda sonora

Os elementos do som são

8 Altura - relacionada com a sequência das vibrações sono.
ras, isto é, com a frequência do soma

© Timbre - relacionado diretamente com a forma da onda,

permite que identifiquemos a procedência da onda sonora
(pessoa, instrumento musical) l
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e Intensidade - relacionada com a amplitude da onda, o
maior ou menor deslocamento pelas partículas do meio em
virtude ds oscilações que a formaram.

Nesse contexto, definimos ruído como vibrações completa-
mente desordenadas provenientes de alguma fonte sonora, a soma
de um grande número de frequências que acaba fazendo do puído
um gerador de desconforto ao ouvido humano quando audível.
Cromo exemplos de ruídos podemos citar o trovão e um vulcão
em erupção. Já a mtísáca, ao contrário do ruído, organiza o
som durante certo espaço de tempo, é marcada por vibrações
ordenadas e uma gama limitada de frequências.

Características importantíssimas da música são as escalas
musicais ou notas musicais (l91, j101), em um total de 7, são
assim definidas:

Perceba que a cada intervalo de 8 notas elas se repetem, mu-
dando apenas a frequência desta nova nota, que será o dobro da
primeira, ou seja, a cada intervalo de oito notas as frequências
dobram, sendo este intervalo conhecido como Datada.

Um outro conceito importante neste estudo é o de se7zsação
audãfàua ou níbeZ sonoro, ela mede a maior ou menor impressão
causada em nosso ouvido pelo som. Para cada frequência, quando
aumentamos a pressão sonora eficaz, cresce a sensação auditiva,
variando de zero na linha limite de audibilidade até o máximo
na linha limite da dor. A unidade usada para medir a sensação
auditiva é o decibel (dB): para uma frequência de 1000Hz o in-
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tervalo audível do nível sonoro varia de 0 até 120dB (limite para
a dor'l.

Definidos alguns conceitos básicos, mostraremos agora as fer-
ramentas usadas bem como seu contexto de escolha.

6.2 Formatos de música: MP3

Os formatos de música digital tem gerado uma grande revolução
na indústria fotográfica uma vez que possibilitaram manipular
grandes quantidades de dados pela Internet e dessa forma po-
pularizaram ainda mais este setor. São formatos conhecidos:
WAV, MP3, WMA, entre outros.

O formato .A4P3, ou ainda MPEG Audio Laser 111, é um
método utilizado para comprimir arquivos de áudio. MPEG são
as iniciais para Moving Picture Experts Group, um grupo que
desenvolveu sistemas de compressão para dados de vídeo.

No CD (compacf ddsc) de música convencional os dados são
guardados em um formato de alta resolução, com taxa apro-
ximada de 176.000 bytes por segundo, o que por um período
de 4 minutos gera um arquivo de aproximadamente 42Mb, um
espaço significativo para que seja manipulado facilmente, prin-
cipalmente quando imaginamos armazenamento e transferência.
O objetivo do formato MP3 é diminuir o tamanho deste arquivo
de som sem modificar sensivelmente a qualidade da música, uma
vez que compressões podem levar a perdas de qualidade, sendo
tal processo resultado do que se espera para um produto final, ou
seja, o resultado final da compressão precisa atender os objetivos
por traz deste processo e é exatamente isto que o formato MP3
procura fazer. Baseado em alguns critérios relacionados a per-
cepção humana para a música o processo de compressão MP3
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tenta diminuir a quantidade de dados de um arquivo musical
e deixa-lo condizente com seus objetivos, são exemplos destes
critérios:

e existem sons que o ouvido humano não consegue escutará

e existem sons que o ouvido humano não consegue diferenciar
qualitativamente;

e muitas vezes quando dois sons tocam simultâneamente não
podemos distinguir os dois.

Por esta razão a compressão MP3 pode diminir o arquivo
em média 10 vezes e transformar a manipulação de arquivos de
música em uma atividade muito mais prática e menos custosa.
Fatores que nos levaram a trabalhar com tais arquivos em nosso
estudo, não só pela mais fácil armazenagem e processamento dos
mesmos, mas também pelo maior acesso a este tipo de aquivo,
um banco de dados de música de grande dimensão e, ao mesmo
tempo, espaço reduzido (comparativamente com outros forma-

Cabe ressaltarmos que os arquivos de música no formato MP3
usados no estudo são de propriedade privada.

tos)

6.3 Audacity
Viu-se necessário, então, o uso de uma ferramenta que possi-
bilitasse um estudo do arquivo de áudio para analisar quais
parâmetros poderiam ser usados no processo de classificação,
ou melhor, diferenciação entre uma música e um ruído. Nesta
análise, o ..4udacitg/ se aproximou do nosso objetivo.
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O Audacity é um editor de áudio de código aberto que per-
mite captar, reproduzir e editar sons (181). Dentre os vários re-
cursos disponíveis deste programa dois chamaram nossa atenção
por terem possibilitado não só a análise dos arquivos de áudio
mas também a geração de dados para um posterior processa-
mento.

Como visto na foto abaixo, com o Audacity podemos carac-
terizar a música pela forma da onda, dando um idéia de como
a música se comporta durante seu tempo de duração (ãca claro
os dois canais do som estéreo).

Figura 6.2: Audacity abrindo um arquivo l\'lP3

Além disso o Audacity nos dá uma análise das frequências
encontradas em determinado trecho do arquivo de áudio bem
como o nível sonoro médio de cada uma delas no período de es-
tudo, possibilitando ainda, exportar tais dados para um arquivo
de texto comum.
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Figura 6.3: Análise de frequência

6.4 Analisando as estruturas dos arquivos de
áudio

Como vimos no final da seção anterior, o programa Audacity é
capaz de gerar uma saída de dados representando a análise feita
sobre as frequências presentes no arquivo de áudio e seus respec-
tivos níveis sonoros médios. Esta análise de frequência trouxe os
primeiros dados concretos para verificarmos um possível parâmetro
que diferenciasse uma música de um ruído.

Construímos dois repositórios de sons para nossos testes; o
primeiro com músicas que variavam entre os estilos "pop" , "rock"
e clássicos o segundo formado por ruídos comuns (conversas, ba-
rulhos do cotidiano) e brancos (gerados pelo próprio Audacity) .

Uma vez com os repositórios prontos passamos a estudar
os relatórios de frequência dos estilos musicais, bem como dos
ruídos. Nas figuras (6.4), (6.5) temos exemplos de músicas (rock
e clássica), enquanto na figura (6.6) temos um ruído.

Podemos ver claramente que o nível sonoro, além de apre-
sentar maiores valores nas frequências dos arquivos de música,
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Figura 6.4: Relatório de frequências de um arquivo de "rock"

Figura 6.5: Relatório de frequências de um arquivo de música clássica

também apresenta uma maior consistência, não diminuindo a
partir de um determinado patamar (este patamar apresenta-se
bem menor no caso dos ruídos). Foram estas observações que
direcionaram nosso estudo para determinar o nível sonoro das
amostras como o parâmetro a ser utilizado na busca de um me-
lhor núcleo para a classificação das amostras de som.
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Figura 6.6: Relatório de frequências de um arquivo de ruído

6.5 Busca do mapeamento ideal

Uma vez que escolhemos o nível sonoro das frequências como
o parâmetro a ser usado na classificação das amostras de som,
passamos a processar estes dados a fim de conseguir uma maior
confiabilidade em relação aos resultados obtidos. Tratamos,
então, os arquivos gerados pelo Audacity, contendo os dados
em questão, como um dado da amostra a ser classificada.

Outro ponto importante para nosso estudo é definir o número
de músicas e ruídos usados no treinamento do algoritmo SVM
bem como na classificação das amostras. Entre arquivos de
música, tanto o arquivo de treinamento do algoritmo quanto o
de classificação propriamente dito, apresentavam 340 exemplos
cada, enquanto o número de exemplos de ruídos para os mesmos
arquivos era de 220. Ressaltamos que os resultados a seguir são
reflexo dos testes realizados com os valores descriminados anteri-
ormente, simplesmente por tentarmos ser os mais fiéis possíveis
à realidade, uma vez que apesar das variações númericas encon-
tradas com um número de exemplos menores, as tendências dos
resultados sempre se mantiveram.
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6.5.1 Níveis sonoros normalizados

O primeiro passo foi, para cada amostra, normalizar os valores
dos níveis sonoros, uma vez que os mesmos poderiam ter sido
gravados com intensidades sonoras diferentes e nossa análise le-
varia em conta tal diferenciação, causando uma má interpretação
do verdadeiro resultado. Tal normalização possibilitou que voltássemos
nossa atenção para os intervalos dos níveis sonoros entre as
frequências, este sim um dado relevante.

Uma característica das amostras é o fato dos níveis sonoros
sempre referenciaiem as mesmas frequências, ou seja, todas as
amostras geradas sempre nos davam os valores dos níveis sono-
ros pala a mesma faixa de frequências, a saber, o intervalo de
86 até 21963Hz. Este fato define um vetor de características (já
no formato do arquivo de entrada para a biblioteca LIBSVM)
comum a todas as amostras.

Com as amostras normalizadas fizemos os primeiros testes de
classificação variando o tamanho do vetor de características, ou
seja, quais frequências seriam analisadas bem como o número de-
las (dimensão do vedor). Destacamos que o intervalo de frequências
usado concentrou-se na região mais intermediária do arquivo de
áudio:
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l)imensão 50
Llinear 64.7826%

Polinomial 71.7391%
Radial 28.2609%

Sigmóide 71.7391%

Dimensão 40
Linear 85.8696%

Polinomial 71.7391%
Radial 28.2609%

Sigmóide 71.7391%

Dimensão 30
Linear 86.587%

Polinomial 71.7391%
Radial 28.2609%

Sigmóide 71.7391%

l)imensão 20
Linear 86.413%

Polinomial 71.7391%
Radial 28.2609%

Sigmóide 71.7391%



Percebemos que apesar de pequei)as variações na porcenta-
gem de dados classificados, temos que, em média, a análise pura
e simples dos níveis sonoros levou a uma taxa de 85% de acerto
na classificação executada pelo SVM, um valor que já compro-
vava a correta direção na análise do problema.

6.5.2 Desvio padrão

Dado o passo anterior voltamos nossa atenção para a melhor
forma de analisar as variações de nível sonoro nas frequências,
como condensar tal informação na formação de um núcleo que
melhor guiasse o SVM na tarefa de classificação.

Como a questão era investigar até que ponto as variações
de níveis sonoros nas frequências poderiam direcionar uma clas-
sificação, um procedimento que gerasse um primeiro processa-
mento destes dados deveria salientar até que ponto os níveis
desviavam de uma determinada média amostral, em outras pa-
lavras, até que ponto dado um intervalo de frequências a va-
riação de nível sonoro seguiria um determinado padrão para cada
classe.

Neste instante o uso do desuso pczdrão sinalizou como um pro-
cedimento de manipulação de dados e geração de um primeiro
mapeamento para o SVM:
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Dimensão IO
Linear 86.9565%

Polinomial 71.7391%
Radial 28.2609%

Sigmóide 71.7391%
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onde ié a média da amostra, .V o número de amostras e z{ cada
elemento da amostra.

O objetivo foi estender o vedor de características, represen-
tado pelas frequências dos exemplos, para incluir informações
sobre a variação das freqüências, usando o desvio padrão. Isto
foi feito utilizando-se uma sequência de intervalos sobrepostos
das frequências presentes no arquivo gerado pelo Audacity. A
variação das frequências que participariam deste processo vari-
ada conforme fossemos percorrendo o intervalo de frequências,
um índice por vez, como ilustrado na figura 6.7

frequéncicB lül

Figura 6.7: Desvio padrão de um determinado intervalo de frequências

Os desvios padrões msim obtidos formaram um novo vedor
de características, que foi processado por um dos quatro outros

78



núcleos inseridos da biblioteca LIBSVM, com os seguintes iesul.
todos:

O número de frequências usadas para geral cada desvio padrão
foi de 200, sendo que para o caso de dimensão 50 a taxa de classi-
ficações corretas ultrapassou os 95%o. Uma melhora sensível em
relação ao melhor caso no estudo dos níveis sonoros, de aproxi-
madamente 9%.
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Dimensão 50

Desvio padrão e núcleo linear 95.6522%
Desvio padrão e demais núcleos 71.7391%

Dimensão 40
Desvio padrão e núcleo linear 89.1304%

Desvio padrão e demais núcleos 71.7391%

Dimensão 30
Desvio padrão e núcleo linear 88.3478%

Desvio padrão e demais núcleos 71.7391%

Dimensão 20
Desvio padrão e núcleo linear 77.3913%

Desvio padrão e demais núcleos 71 .7391%

Dimensão IO
Desvio padrão e núcleo linear 71.7391%

Desvio padrão e demais núcleos 71 .7391%



6.5.3 Compondo os métodos

Mesmo alcançando uma taxa de 95% de classificações acertadas
com o algoritmo $VM, ainda nos chamava a atenção a possibili-
dade de analisarmos, juntos, o desvio padrão e os níveis sonoros,
incluindo os dois conjuntos de valores no vetor de características.
Uma verificação de até que ponto os dois tipos de classificações
feitas até então poderiam se relacionar na mesma classificação.

Mantendo os mesmas dimensões considerados neste estudo
(50 até 10), variamos quanto o desvio padrão ou o nível so-
noro comportam nosso vetor de características. Sempre bus-
cando qual composição traria uma taxa de acerto superior a
95% na classificação.

Dentre todas as tentativas um caso mostrou um desempe-
nho ainda superior a 95%. Dentro de uma dimensão 50 com
uma composição do vedor de características em torno de 70%
do parâmetro desvio padrão e 30% do parâmetro nível sonoro,
observamos um acrécimo de quase 2% no que então era consi-
derado o melhor caso de classificação nesta pesquisa:

6.5.4 Resultado final o mapeamento em questão

No estudo do que seria o melhor mapeamento para classificação
de músicas e ruídos, na diferenciação entre estes dois tipos de
dados, a análise do nível sonoro não só confirmou nossas ex-
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Dimensão lO
Desvio padrão e núcleo linear 97.2826%

Desvio padrão e demais núcleos 71.7391%



pectativas quanto a ser um parâmetro de influência na classi-
ficação, como sua manipulação levou a, resultados deveras ex-
pressivos, com taxas de acerto que superaram o índice de 97%o.

Neste caminho, ainda veriâcamos que o núcleo gerador de tão
signiâcativa classificação (núcleo linear) agiu sobre um vedor de
características resultante de um mapeamento que buscou geral
desvios padrões sobre intervalos de fteqüencias.
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Capítulo 7

Conclusão

A pesquisa realizada neste trabalho procurou não só trazer os
resultados práticos da aplicação do algoritmo SVM na classi-
ficação de música e ruído, na distinção entre estas duas classesl
mas também trazer parte do embasamento teórico das máquinas
de suporte uetoriat.

Na primeira parte buscou-se construir uma base para o es-
tudo de caso a ser realizado, uma maneira de englobar os prin-
cipais tópicos constituintes da teorias passando pela Teoria do
Aprendizado Estatístico, alicerce da busca pelo melhor classifi-
cador (.Mãn mázação do -Risco .Estrutural)l a própria definição de

um cZass$cador Zínear e como o SVM implemente a busca pelo
melhor classificador dentro de uma família; a definição do que
seria um Rácico e como através deste, trabalhar no espaço de
caracterútáca.

Na segunda parte iniciamos a descrição de como se dariam
os testes de classificação, desde a caracterização do ambiente de
trabalho, passando pela sua configuração até alcançar a meto-
dologia usada para a realização dos testes com músicas e ruídos.
Houve a preocupação de salientar não só a biblioteca que im-
plemente o algortimo SVM como também todas as demais fer-
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ramentas usadas no processamento dos dados em questão.
Tal direção na composição do trabalho visou trazer progres-

sivamente o estudo ao seu objetivo final, elaborando suas ativi-
dades de uma forma que trouxesse à tona a própria estrutura
da pesquisa, a maneira como foi desenvolvida e compreendida.

Olhando para os resultados práticos alcançados viu-se a possi-
bilidade de analisar separadamente um problema de classificação
e direcionar a construção de um mapeamento que melhor refli-
tisse as necessidades deste problema de classificação. Bastando,
desta forma, modelar as análises para dentro da teoria do SVM,
daí a importância de como o trabalho foi formulado. Desde o
primeiro teste, utilizando somente os níveis sonoros normaliza-
dos, a porcentagem de acerto localizada em torno de 85%) já nos
demosntrou quão importante foi aplicar a metodologia do SVMI
os resultados subsequentes, passando a taxa de 95% de acerto so-
mente nos motivaram ainda mais na pesquisa, uma con)provação
que o caminho traçado havia trazido resultados concretos pala
o trabalho.

Uni ponto de suma importância é o fato dos testes realiza-
dos, além de nos darem satisfatórios resultados, abrirem ótimas
perspectivas para a evolução deste mesmo trabalho, dependendo
somente da análise de outros parâmetros (além de nível sonoro)
usados na classificacão.
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Capítulo 8

Apêndice

Neste capítulo colocaremos uma série de definições que se fazem
importantes para um maior entendimento da teoria introduzida
neste estudo.

8.1 Problema de otimização

Um problema de otimização geral pode ser colocado como

Definição (Problema de Otimização Primal) - Dadas as
funções /,g{, onde á = 1, ..., k, e hí,í = 1, ...,m, definidas sobre
um domínio U g W",

«.ámámízar /(z), «, C U,

onde gi(d) $ 0, i=1,...,k,
h{(d) = 0, i=1,...,m,,

onde /(d) é chamada /unção oQetiuo e as demais relações são
chamadas resfráções de igualdade e des guaZdade.
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8.2 Teoria de Lagrange

A teoria de Lagrange se propõe em caracterizar a solução de um
,..,.hl..-.. ,.la .\+i''"i',',.;,x ,..'';'i t,.;,.;.1,...,.4 a na.. a--;o+o-n pn-+.;.'in-
l/X IJ l/XI/XilCA \.IL/ v UIXllXZICaSCXv vllXJv XXXX\zXCDXilivXIUv llCAXJ v.ÍXli) Ut;lil l Ç)ü ül ISíLIÇÕ

de desigualdade. Seus principais conceitos são os Multiplicado-
res de Lagrange e a Função de Lagrange. Convém ressaltar que
tal método foi desenvolvido em 1797, poi Lagrange, generali-
zando o trabalho de Fermat, feito em 16291 ainda em 1951 Kuhn
e Tucker extenderam o método de Lagrange para restrições de
desigualdade.

Teorema l (Fermat) - Uma condição necessária para M*

ser um mínimo de /(d), / C O't é %liga - 0. Esta condição
junto à convexidade de / é também uma condição suficiente.

Em problemas com restrições precisamos definir uma função
chamada .Lagrangãano, que incopora informação sobre a função
objetivo e a restrições (sua estacionaridade pode ser usada para
detectar soluções). Daí, como o Lagrangãano é definido como
a função objetivo mais uma combinação linear das restrições,
aos coeficientes das restrições chamamos Mu/tàpZàcadores de .La-
grange.

Definição - Dado um problema de otimização com a função
objetivo /(a) e restrições de igualdade À{(I'ç') = 0, à = 1, ..., m,
nós definimos o Lagrangiano como

.L(ü, P) E Ó:h:(a)

onde os coeficientes Pi são chamados À/uZtip/icadores de Z,a
gra'nge.

lZ
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Teorema 2 (Lagrange) - Uma condição necessária para
um ponto normal d* ser um mínimo de /(d), / C C't com as
restrições A:(T{') = 0, { = 1, ..., m , senfo / e h{ C C': é

aLQa* , IS* )

a.L(a* , P* )

Consideraremos agora o caso geral onde o problema de oti-
mização terá restrições de igualdade e desigualdade:

Definição - Dado um problema de otimização com domínio
U'c W"L../ >= U.b )

mi,nimizar .f(x), w C U,

onde gi(d) $ 0, i=1,...,k,
h{(a) $ 0, i=1,...,m,

nós definimos a /unção de -Lagrange goraz como

-L(d, a, P) + XE:: a:g:(a) + E=: Õ:h:(d)

+ a'g(a) + p'A(Ü).

Em relação ao problema de otimização primal podemos colo.
car nossa próxima definição:

'r) ofi n : rã n
.H../ \.rAxxxA qyuv O problema dual de Lagrange é definido como
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mc-aci,migar 0Qa,l3)
onde a > 0

o«de 0(a, P) = {n/a.t,.L(d, a, P).
Podemos agora finalizar esta seção com o teorema que nos dá

condições para achar uma solução ótima para o prblçema geral
dn nti«.i.nnãn
\.Ev v UAXXXXZJ1.4/\Ít,Uv B

Teorema (Kuhn-Tucker) - Dado um problema de otimização
com um domínio convexo U Ç W",

minimizar f(z),
«}de gÍ(M) $ 0,

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

com ./ C C'i convexo e g{, A{ funções afins, a condiçãos necessária
e suficientes para liJ ser um ótimo é existir a* e P* tal que

e 4;© -.,

cepa-.,
a;g: (Wn) . . . , k,

g:(mn) $ 0,ã ..., k,

cv; >= 0, { = 1, ..., k
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8.3 Espaço de Hilbert, autovalores e autove
tores

Definição - X é considerado um espaço vetorial se a operação
de adição e multiplicação por escalar são definidas sobre X tal
que, para F, Z/ c .X e cv C W,

lz
0z

x,
x,
x,
0,

onde X possui as propriedades comutativas e associativa com
identidade 0 na operação de adição, possui propriedade distri-
butiva na multiplicação por escalar:

.«(« + g/)

(a + P)(z)

Clompletamos dizendo que os elementos pertencentes a X são
chamados uefores e os números reais, escaZares (151).

Definição Sejam X e y sobre espaços vetoriais sobre W.
Uma função F' : X ----> y é chamada de Tranl;/armação linear de
X em y se, e somente se

. -F(6 + ã) r'(ã), V8 + ã c X e

.-F(aF) ar'(Z), Vct c W e VF € X
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Caso tenhamos uma transformação linear F : X n X esta é
chamada de operador /{near.

Definição - Para cada F, g' C X dizemos que o produto n
ter7}0 <F - yD está definido sobre o espaço vetorial X se

. «.ü- «.q.
. </. #> > 0, e <F. ã'> = 0 + F = 0

Definição - Dado dois vetores f, g, eles serão ortogonais se
<Z . yD = 0. A partir daí podemos dizer também que dado um
conjunto S = Fi, ..., En de vetores C X (espaço vetorial com pro-
duto interno definido) é chamado odonormaZ se <ã . :4> = (5ij,
onde õij :: l se i= .j, e 0 caso contrário.

Para um conjunto ortonormal $ e um vedor Z/ C X chamamos
Eí-i<:ã . yD:Ü de $éMe de #ouàer para y.

Definição - Para um espaço vetorial com produto interno de-
finido, sendo z, 3/ pertencentes a este espaço vale a desigualdade
de CQUChy-SChWQT'Z

<:«.3/> $ 11«1111z/ l

Definição - Um espaço // é separável se existe um subcon-
junto contável .D Ç .#, tal que cada elemento de .H é o limite
de uma sequência de elementos de .D.

Definição - Um espaço # é completo se para qualquer A C .H
temos
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Jj:um ;«pllh. h.ll --} 0 onde m < m

Definição - .Espaço de .HàZZ)eré é um espaço completo, se-
parável e com o produto interno definido.

Teorema - alada espaço de Hilbert tem uma base ortonor-
mal. Seja S = FÍ, ...,Z. uma base ortonormal do Espaço de
Hilbert ./7, podemos dizer que para Vg C -H,

e llÚ'll

Este teorema nos mostra que qualquer elemento do espaço de
Hilbert pode ser escrito como uma combinação linear dos ele-
mentos de sua base ortonormal.

Definição - Dado o operador linear .F sobre o espaço de Hil-
bert .H e um vetor F C H tal que f # 0, podemos dizer que dada
a expressão FZ = ,XF, À será chamado autoualor de -F enquanto
F seu correspondente autouetor

Definição - Um operador linear F' c .H(espaço de Hilbert) é
limitado se existe um número ll.P l tal que ll.rElI .$ 11/'11 1 -FF 1, VZ c
H

Definição - Um operador limitado F' C .H (espaço de Hil
bert) será chamado de auto-ajunto se
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ÇFE.ü

com z,g/ C .H. E importante levantarmos aqui que para um
espaço finito W" a matriz da transformação linear F, chamada
de JMr, m x n, é igua] a sua transposta, ou seja, .]WP :: ]W;. e
denominada mata z símétãca.

Definição - Uma matriz simétrica n x m será posãfàua deá.
nada se todos seus autovalores são positivos.

Definição - Uma matriz simétrica n x m será positiva semd
de$n da se todos seus autovalores são não negativos.

Ou ainda,

Definição - Dada uma matriz simétrica ]L/r, esta será po-
sítãua degrada se e somente se para qualquer F :# 0 temos
=MF= > Q.

Definição - Dada uma matriz simétrica ]Mr, esta será posà-
tãua semã-degrada se e somente se para qualquer F :/ 0 temos
#MFãl >

8.4 ];)rovas

Seção 4.5 - Prova: Teorema 1: A segunda parte do teorema
nós já provámos na seção 4.4 quando provámos que matrizes
de núcleo são positivas setni-definidas, testando agora criar um
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mapeamento @ dentro de um espaço de Hilbert para o qual K é
o núcleo.

Sabemos que os elementos do espaço de característica são de
fato funções, além de pontos num espaço vetorial. A partir daí
poderemos dizer que o espaço de característica será o conjunto
de funções que usaremos no problema de aprendizado, o con-
junto de funções dentre as quais acharemos aquela que melhor
representará o problema em questão. A este conjunto de funções
chamaremos .F e o definiremos como

-F a:.K(ã ) : Z C -N, ã € X, ai C W,Í 1, ..., z}

Podemos ver que .F é um espaço vetorial (vede Apêndice) e
definiremos agora um produto interno sobre F. Com /,g C F
sendo

/(Z) ai.K(ã,Z)
i-l

e

g(z) õ:-K(ü,z){-1
definimos

</.g> E E a:Ü-K(f:,Ü)
á l j l

Z

E a:g(#:)
i-l

E B:fWà. (8.1)

92



onde a segunda e terceira igualdade seguem as definições de / e
g. Dessas igualdades fica claro que </.g> = <g./>, <.f./> > 0, e
</./> = 0 ++:> / = 0 para qualquer /, g C /' , ou seja, o produto
interno está definido em .F

Sabemos ainda que as matrizes de núcleo são positivas semi-
definidas desde que

</./> E aia.jÃ.'(ã,4)
i=tJ l

Z Z

onde a é um vedor com entradas cv{, í = í, ..., / e -K uma matriz
de núcleo construída a partir de :a, ..., ã.

Podemos chegam a outra propriedade se levarmos em conta as
equações (8.1) mais o fato de g = .K(ã', .)

</.-K(f, .)> E aiK'(ã, F)
i-l

Z

Tal propriedade é conhecida como propãedade de reprodução do
núcleo, ou seja, dado um determinado núcleo, podemos criar o
espaço de Hilbert FK associado à ele. Falta mostramos que tal
espaço é separável e completo.

Omitiremos maiores detalhes técnicos da prova de sepaiabi-
lidade dizendo que esta propriedade decorre do fato do núcleo
ser contínuo. Já para a prova de completeza consideraremos
uma entrada fixa F para um sequencia de C'auchy (/n)=;1, daí
teremos que

(/n(F) /m (F) ) ' <À /m, Ã'(#, .)>' $ 1/n /m I'.K(Z, ã')
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Ou seja, /n(F) é limitado por uma sequência de C'czKcàg/ de
numeros reais.

Dada a construção do espaço de característica /% especifica-
remos a imagem de uma entrada z sob o mapeamento é como

d : F € x --.-* d(e) (8, -) c /'K;

e calcularemos o produto interno entre um elemento de /;h e a
imagem de uma entrada F desta maneira

</.K(f, )> (f.K(Z,.) f( ~l

ou seja, / pode ser representado como uma função linear definida
sob um produto interno, exatamente o que precisávamos provar

0

Seção 4.5 - Prova: Teorema de Mercer: Para a primeira
parte do teorema mostraremos que a positividade do operador
integral implicará que as todas as submatrizes finitas serão po-
sitivas semi-definidas. Suponha que haja uma submatriz finita
sobre os pontos zi, ...,zz que não seja positiva semi-definida.
Para um vetor a tal que

E -K(zi, y.j)aia.Í = c < 0,
i,.f=t

!

e seja

/a(«) - É '«:Q;;PZÍ «P ]l;Í ' L:(X),
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onde d é a dimensão do espaço X. Temos, então, que

\ fx..*K('';, y).f.( )j.(y)d«d'u

Porém, para algum a > 0 a integral será menor que 0, o que vai
contra a positividade do operador integral.

Consideraremos, agora, uma base ortonormal @í(.), { = 1,
de .l;'K, o RKBS do núcleo -/(. Teremos, então, a seguinte série
de Fourier para .K(z, .)

Ã'(«; , z/)

oo oo

E<.K(«, .) . @{(.)>é:(z/) Ói(:«)Ó:(v),
á-l {-l

como queríamos demonstrar.
Terminaremos mostrando que a série E=i ll@ill2: é conver.

gente usando a propriedade do espaço X ser compacto

" > .GJiR:,E@:(")@:(")'z"

x4'i(")@i(«)d"

Jin:, ./... E #'.(«)«':(«)a«

l@:lli,lim
n,--+oo i-l

lim
n,-'-+oo í-l

0
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