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RESUMO

O algoritmo Support Vector Classification (SVC) é uma técnica de
reconhecimento de padrdes, cuja eficiéncia depende da selecdo de seus parametros:
constante de regularizagao C, funcdo kernel e seus respectivos parametros. A escolha
equivocada dessas variaveis impacta diretamente na performance do algoritmo,
acarretando em fendmenos indesejaveis como o overfitting e o underfitting. O
problema que estuda a procura de parametros 6timos para o SVC, em relacdo as suas
medidas de desempenho, € denominado sele¢cao de modelos do SVC. Em virtude do
amplo dominio de convergéncia do kernel gaussiano, a maioria dos métodos
destinados a solucionar esse problema concentra-se na selegcéo da constante C e do
parametro y do kernel gaussiano. Dentre esses métodos, a busca por grid € um dos
de maior destaque devido a sua simplicidade e bons resultados. Contudo, por avaliar
todas as combinagdes de parametros (C, y) dentre o seu espaco de busca, a mesma
necessita de muito tempo de processamento, tornando-se impraticavel para avaliagao
de grandes conjuntos de dados. Desta forma, o objetivo deste trabalho € propor um
método de selecao de parametros do SVC, usando o kernel gaussiano, que combine
a técnica quadtree a busca por grid, para reduzir o niumero de operacdes efetuadas
pelo grid e diminuir o seu custo computacional. A ideia fundamental é empregar a
quadtree para desenhar a boa regido de parametros, evitando avaliacdes
desnecessarias de parametros situados nas areas de underfitting e overfitting. Para
isso, desenvolveu-se 0 método grid-quadtree (GQ), utilizando-se a linguagem de
programacao VB.net em conjunto com o0s softwares da biblioteca LIBSVM. Na
execucdo do GQ, realizou-se o balanceamento da quadtree e criou-se um
procedimento denominado refinamento, que permitiu delinear a curva de erro de
generalizacdo de parametros. Para validar o método proposto, empregaram-se vinte
bases de dados referéncia na area de classificacdo, as quais foram separadas em
dois grupos. Os resultados obtidos pelo GQ foram comparados com os da tradicional
busca por grid (BG) levando-se em conta o numero de operacfes executadas por
ambos os métodos, a taxa de validagéo cruzada (VC) e o nUmero de vetores suporte
(VS) associados aos parametros encontrados e a acuracia do SVC na predicao dos
conjuntos de teste. A partir das analises realizadas, constatou-se que o GQ foi capaz
de encontrar parametros de excelente qualidade, com altas taxas VC e baixas
guantidades de VS, reduzindo em média, pelo menos, 78,8124% das operacdes da
BG para o grupo 1 de dados e de 71,7172% a 88,7052% para o grupo 2. Essa
diminuicdo na quantidade de calculos efetuados pelo quadtree resultou em uma
economia de horas de processamento. Além disso, em 11 das 20 bases estudadas a
acuracia do SVC-GQ foi superior a do SVC-BG e para quatro delas igual. Isso mostra
que o GQ é capaz de encontrar parametros melhores ou tdo bons quanto os da BG
executando muito menos operacoes.

Palavras-chave: Selecao de modelos do SVC. Kernel gaussiano. Quadtree. Reducao
de operacoes.



ABSTRACT

The Support Vector Classification (SVC) algorithm is a pattern recognition
technique, whose efficiency depends on its parameters selection: the penalty constant
C, the kernel function and its own parameters. A wrong choice of these variables
values directly impacts on the algorithm performance, leading to undesirable
phenomena such as the overfitting and the underfitting. The task of searching for
optimal parameters with respect to performance measures is called SVC model
selection problem. Due to the Gaussian kernel wide convergence domain, many model
selection approaches focus in determine the constant C and the Gaussian kernel y
parameter. Among these, the grid search is one of the highlights due to its easiest way
and high performance. However, since it evaluates all parameters combinations (C, )
on the search space, it requires high computational time and becomes impractical for
large data sets evaluation. Thus, the aim of this thesis is to propose a SVC model
selection method, using the Gaussian kernel, which integrates the quadtree technique
with the grid search to reduce the number of operations performed by the grid and its
computational cost. The main idea of this study is to use the quadtree to determine the
good parameters region, neglecting the evaluation of unnecessary parameters located
in the underfitting and the overfitting areas. In this regard, it was developed the grid-
quadtree (GQ) method, which was implemented on VB.net development environment
and that also uses the software of the LIBSVM library. In the GQ execution, it was
considered the balanced quadtree and it was created a refinement procedure, that
allowed to delineate the parameters generalization error curve. In order to validate the
proposed method, twenty benchmark classification data set were used, which were
separated into two groups. The results obtained via GQ were compared with the
traditional grid search (GS) ones, considering the number of operations performed by
both methods, the cross-validation rate (CV) and the number of support vectors (SV)
associated to the selected parameters, and the SVC accuracy in the test set. Based
on this analyzes, it was concluded that GQ was able to find excellent parameters, with
high CV rates and few SV, achieving an average reduction of at least 78,8124% on
GS operations for group 1 data and from 71,7172% to 88,7052% for group 2. The
decrease in the amount of calculations performed by the quadtree lead to savings on
the computational time. Furthermore, the SVC-GQ accuracy was superior than SVC-
GSin 11 of the 20 studied bases and equal in four of them. These results demonstrate
that GQ is able to find better or as good as parameters than BG, but executing much
less operations.

Key words: SVC Model Selection. Gaussian kernel. Quadtree. Reduction Operations.
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1 INTRODUCAO

O algoritmo Support Vector Machine (SVM), desenvolvido por Vapnik e seus
colaboradores (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992), tem apresentado excelentes
resultados na &rea da classificagdo e da regressao de dados. Na sua versao destinada
a classificacdo, denominada Support Vector Classification (SVC), o algoritmo tem por
objetivo encontrar um hiperplano separador de maxima margem que classifique os
dados de teste corretamente.

Entretanto, o desempenho do SVC depende significativamente da selecéo de
seus parametros: constante de regularizacdo C, funcdo kernel e seus respectivos
parametros. A escolha inadequada dessas variaveis, além de elevar o tempo de
treinamento do SVC, acarreta em fendmenos indesejaveis como o overfitting e o
underfitting, reduzindo a acuracia do algoritmo.

Dentre as possibilidades de funcao kernel empregadas no SVC, o gaussiano
€ 0 que tem maior dominio de convergéncia e eficiéncia computacional (PANG et al.,
2011; WANG et al.,2014), portanto, ele é normalmente a primeira op¢cdo dos Usuarios
e, consequentemente, o mais utilizado no algoritmo (HSU, CHANG, LIN, 2010; LIN et
al. (2008a). Por essa razdo, a tarefa de selecionar parametros para o SVC
frequentemente se limita a procura do par (C, y), onde y € o parametro do kernel
gaussiano.

O problema que estuda a determinacdo de parametros 6timos para o SVC,
em relacdo a suas medidas de desempenho (taxa de validacédo cruzada, nimero de
vetores suporte, dentre outros), € denominado selecdo de modelos do SVC
(CHAPELLE; VAPNIK, 1999). Nos dultimos anos, muitos foram o0s métodos
desenvolvidos para resolver esse problema, dentre os quais destaca-se a busca por
grid (BG) por ser um dos mais utilizados.

A preferéncia pela BG se da tanto por sua simplicidade de uso (seja por meio
de pacotes computacionais disponibilizados na internet e/ou facil reprodugéo) quanto
pelo fornecimento de bons resultados. Contudo, em virtude da BG analisar todas as
combinac¢des de parametros (C, y) em seu espaco de busca, a mesma apresenta alto
custo computacional. Logo, a sua aplicagcao na avaliagdo de grandes conjuntos de
dados torna-se muito demorada e, em muitos dos casos, impraticavel. Desta forma,
pesquisadores dedicam-se a elaborar métodos de selecdo de parametros que sejam

competitivos a acuracia da BG, porém com uma execucao mais rapida.
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Keerthi e Lin (2003), ao estudarem o comportamento assintético do SVC
usando o kernel gaussiano, permitiram o entendimento do espaco de busca dos
parametros C e y. Os seus resultados mostraram a existéncia de uma curva de erro
de generalizacdo, que separa a area de parametros em duas regifes: uma
caracterizada pelo underfitting e overfitting e outra denominada boa regido, na qual se
encontra o par (C, y) étimo.

A partir da pesquisa de Keerthi e Lin (2003) evidencia-se que muitas das
combinac¢des de (C, y), por impactarem negativamente na performance do SVC, séo
desnecessarias ao processo de avaliacdo de parametros. Dessa maneira, a procura
da solucéo pode-se restringir & boa regido, tornando a sua localizacéo e identificacédo
muito importante.

Neste contexto, aponta-se a técnica quadtree como uma ferramenta para
representar dados (regides), cujo funcionamento baseia-se na divisdo sucessiva do
espaco em quadrantes do mesmo tamanho (SAMET, 1981). O conceito fundamental
da quadtree esta em identificar quais dos seus quadrantes estao inteiramente contidos
na regido de interesse, parcialmente inseridos ou vazios. Somente os quadrantes que
estiverem parcialmente contidos, ou seja, que possuirem dados internos e externos a
area considerada, sdo recursivamente divididos até que se tornem homogéneos.
Encerra-se o processo de divisdo da quadtree quando a condi¢cdo de homogeneidade
dos quadrantes € obtida.

Assim sendo, na quadtree a regido analisada é representada por uma
quantidade otimizada de quadrantes, uma vez que as areas semelhantes sao
interpretadas como um mesmo né da arvore. Diante dessa propriedade e das
caracteristicas do espaco de busca dos parametros (C, y), observadas por Keerthi e
Lin (2003), surgiu a motivacdo da presente tese, que € incorporar a técnica quadtree
a busca por grid, de forma a dispensar a varredura completa da malha e reduzir o seu
tempo computacional. Com isso, visa-se agregar as qualidades da técnica tradicional,

simplicidade e bons resultados, com a capacidade de otimizagao da quadtree.
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1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho é propor um método de selecdo de parametros

do SVC, usando o kernel gaussiano, que combine a técnica quadtree a busca por grid,

para reduzir o numero de operacdes (calculos) efetuadas pelo grid e diminuir seu custo

computacional.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos compreendem:

Estudar o problema da sele¢cédo de modelos do SVC e o funcionamento da
técnica quadtree.

Criar um procedimento de refinamento da quadtree aplicado a selecéo de
parametros do SVC.

Desenvolver o método grid-quadtree para a determinacéo de parametros
(C, y) do SVC considerando as medidas de desempenho taxa de
validacdo cruzada e numero de vetores suporte.

Implementar computacionalmente os métodos grid-quadtree e busca por
grid usando a linguagem VB.net e os softwares da biblioteca LIBSVM.
Testar o método grid-quadtree utilizando bases de dados referéncia na
area da classificacao de dados.

Comparar os resultados do método grid-quadtree com os da busca por
grid.

Avaliar o desempenho computacional do método grid-quadtree para a

selecao de parametros do SVC.

1.3 RELEVANCIA E CONTRIBUICOES

Determinar adequadamente os parametros do SVC é uma tarefa essencial

para se obter o melhor desempenho do algoritmo. Os modelos de selecdo de

parametros, neste contexto, auxiliam o trabalho de usuérios do SVC poupando-os de

tomar decisdes arbitrarias e que dependam da sua experiéncia. Contudo, os métodos
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disponiveis devem, além de fornecer repostas que propiciem alta acuracia ao SVC,
ser rapidos e de facil empregabilidade.

Desta forma, o método grid-quadtree contribui no campo de pesquisa por
beneficiar-se das qualidades da busca por grid, simplicidade de uso e bons resultados,
e apresentar menor custo computacional. A utilizacdo da quadtree combinada ao grid
permite a reducdo de operacdes desnecessarias executadas pela técnica tradicional,
negligenciando avaliacbes de parametros localizados nas &reas de underfitting e
overfitting do espaco de busca.

Essa reducdo de operacbes, além de propiciar a diminuicdo do tempo
computacional em problemas conhecidos, de bases de dados referéncia, também
viabiliza a possivel utilizacdo do método proposto em problemas de maiores
dimensdes. Ainda, por a quadtree ndo ser uma técnica de complexa implementacao
computacional e dispensar a determinacdo de parametros adicionais, a sua aplicacéo
torna-se acessivel aos usuérios do SVC.

Por fim, como ndo foram evidenciados, na revisao de literatura realizada,
trabalhos que empreguem a técnica quadtree no problema de selecédo de parametros
do SVC, o método grid-quadtree contribui para o desenvolvimento da pesquisa da
area e fornece uma nova ferramenta de determinacao de parametros aos utilizadores
do SVC.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

A presente tese esta organizada em seis capitulos. No primeiro, introduz-se o
tema do trabalho assim como seus objetivos e contribuicdes.

No segundo capitulo, apresenta-se a formulacdo mateméatica do SVC e explica-
se a importancia da correta selecdo de parametros para o desempenho do algoritmo.
Na sequéncia, faz-se uma revisdo dos principais métodos de determinacdo de
parametros evidenciados na literatura, dando énfase aos mais recentes.

No terceiro capitulo, expdem-se 0s conceitos da técnica quadtree e 0s
algoritmos necessarios para o seu funcionamento. Além disso, mostram-se algumas
das suas possiveis aplicagoes.

No capitulo quatro, explicam-se os procedimentos metodolégicos adotados
para o desenvolvimento do método grid-quadtree, seu pseudocddigo, bases de dados

utilizadas e critérios de validacéao.
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No capitulo cinco, faz-se a analise dos resultados obtidos pelo método grid-
guadtree e 0os compara com os da busca por grid.
Por fim, no capitulo seis realizam-se as considerac¢des finais do trabalho e as

sugestbes para pesquisas futuras.
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2 SUPPORT VECTOR CLASSIFICATION

Neste capitulo, expdem-se a teoria e a formulagdo matematica do algoritmo
Support Vector Classification (SVC) e destaca-se a influéncia da selecdo de
parametros no seu desempenho. Além da explicacdo de seus conceitos e
caracteristicas fundamentais, faz-se uma revisao de literatura dos principais métodos
de determinacéo de parametros aplicados ao SVC, ressaltando desde as pesquisas

precursoras até as mais atuais.

2.1 HISTORICO

O Support Vector Machine (SVM) é uma generalizagdo nao linear do algoritmo
Generalized Portrait, criado na década de sessenta, na Russia, por Vapnik e Lerner
(1963) e Vapnik e Chervonenkis (1964). Entretanto, o surgimento da sua presente
versdo ocorreu nos anos noventa no AT&T Bell Laboratories devido ao trabalho de
Vapnik e seus colaboradores.

Desenvolvido por Boser, Guyon e Vapnik, o algoritmo SVM foi apresentado
pela primeira vez em 1992 na Annual Workshop on Computational Learning Theory.
Em sua concepgdo original, denominada “Algoritmo de treinamento para
classificadores de margem 6tima”, o modelo visava encontrar um hiperplano
separador de maxima margem, que classificasse dados linearmente separaveis tanto
no espaco de entrada quanto no espaco de caracteristicas, sendo a classificacao
nesse ultimo viabilizada por fun¢gBes de transformacgéo kernel (BOSER; GUYON;
VAPNIK, 1992).

No ano seguinte, publicou-se o trabalho Guyon, Boser e Vapnik (1993), que
aprofundava conceitos da pesquisa inicial. No entanto, foi em 1995 que Cortes e
Vapnik sugeriram uma modificagdo importante ao algoritmo entdo proposto, que foi a
introducéo de variaveis de folga. Essa alterac@o possibilitou a determinacdo de uma
superficie de decisdo de margens flexiveis, que estendeu a aplicacdo do algoritmo
aos conjuntos de dados néo linearmente separaveis (CORTES; VAPNIK, 1995).

A partir do trabalho de Cortes e Vapnik (1995), o método ficou conhecido por
Support Vector Machine. Todavia, como atualmente o termo SVM abrange tanto as
técnicas de regressao, Support Vector Regression (SVR), quanto a de classificacao,

Support Vector Classification (SVC), a presente pesquisa utiliza a terminologia SVC
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para referir-se ao algoritmo de classificagédo, que é a formulacdo de interesse nesta
tese.

Em virtude do seu bom desempenho e acuracia nos resultados, verifica-se
aplicacoes do SVC em diversas areas do conhecimento, tais como: na biometria e
seguranca, medicina, industria e no mercado financeiro. Sao alguns exemplos da sua
utilizacdo: a verificagéo e o reconhecimento de assinaturas (OZGUNDUZ; SENTURK;
KARSLIGIL, 2005), a classificagédo de digitais (YAO et al., 2001), a detec¢ao de faces
(OSUNA; FREUND; GIROSI, 1997); os diagnosticos de cancer e de outras doencas
(MOCELLIN et al.,, 2006; AKAY, 2009; JIANG; ZOU, 2013; LEBRUN et al, 2008,
JIANG; MISSOUM; CHEN, 2014); a identificacdo de falhas em méaquinas rotativas
(ZHANG et al.,2015), a avaliagdo de compostos e propriedades fisicas de materiais
(DEVOS et al., 2009) e a analise de crédito bancario (ALES et al., 2009).

2.2 CLASSIFICACAO BINARIA

O algoritmo SVC foi originalmente desenvolvido para a classificacdo binaria,
mas 0 mesmo pode ser empregado para a classificagdo em multiplas classes. As
explicacbes referentes ao SVC serdo iniciadas para a primeira situacdo e
posteriormente estendidas para a segunda.

O modelo mais simples do SVC e o primeiro a ser introduzido por Boser,
Guyon e Vapnik (1992) foi o algoritmo de margens rigidas. Porém, por trabalhar
apenas com dados linearmente separaveis, ele ndo atende a muitas das aplicacdes
reais. Contudo, devido aos seus conceitos constituirem a base do SVC, sua descricao
€ crucial para o entendimento do modelo mais sofisticado e completo: o de margens
flexiveis (CRISTIANINI; SHAWE — TAYLOR, 2006), que € a sua atual versao.

Desta forma, inicia-se a explicacdo da teoria do SVC pelo algoritmo de
margens rigidas e, na sequéncia, apresenta-se o de margens flexiveis, que permite a
classificacéo de dados ndo linearmente separaveis e a sua extensao a casos praticos.
Assim, a explanagdo do SVC é realizada na mesma ordem em que ele foi
desenvolvido por Vapnik e seus colaboradores. Ressalta-se ainda que as notacoes
utilizadas neste capitulo se baseiam em Cortes e Vapnik (1995), Vapnik (1999) e

Cristianini e Shawe- Taylor (2006), livro referéncia na area do SVM.
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2.2.1 Algoritmo de classificacdo de margens rigidas

O funcionamento do SVC baseia-se na metodologia do aprendizado
supervisionado, que faz com que o sistema aprenda a partir de uma amostra de dados
conhecida. Tal processo ocorre em duas etapas: a de treinamento e a de teste.

No treinamento, fornecem-se pares de entrada e saida {x;, y;}!_; ao sistema,
com o intuito de ajustar os parametros livres e determinar uma funcéo que relacione
0sS respectivos valores de x; e y;. Para isso, penalizam-se os erros de estimacao e
valorizam-se os acertos de modo que o algoritmo retenha informacdes relevantes e
adquira conhecimento. J& na fase de teste, emprega-se a funcao estabelecida no
treinamento para gerar as saidas dos padrées desconhecidos.

De acordo com Boser, Guyon e Vapnik (1992), os dados de treinamento sao

representados por [ exemplos x; com rotulos y;:

(x1, ¥1), (X2, ¥2), (X3,¥3), .. , (X1, 1) 1)
yi=1 se x; € classe A
onde {yi =—1 sex; € classeB.

A partir do conjunto de treinamento (1), composto por duas classes
linearmente separaveis, o objetivo do SVC é encontrar uma funcéo de boa capacidade
de generalizacdo capaz de classificar os dados de teste corretamente. A FIGURA 1

ilustra um exemplo para o conjunto (1).

FIGURA 1 - CONJUNTO DE DADOS LINEARMENTE SEPARAVEL

Classe -1 ¢ & &

L 2
& 2 <><><> ©
OOT O Classe +1

&

FONTE: ALES (2008).
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A FIGURA 2 mostra que existem diversos meios de separar sem erros o
conjunto da FIGURA 1. Entretanto, h4 somente uma maneira na qual se maximiza a
margem de classificacdo, que € caracterizada pela distancia entre o hiperplano
separador e 0 vetor mais proximo de cada classe. Essa situacdo peculiar € observada
no canto inferior direito da FIGURA 2.

FIGURA 2 - MANEIRAS DE SEPARAR UM CONJUNTO DE DADOS LINEARMENTE SEPARAVEL

L 4
s ¢
o ¢ AP
EREEES Classe -1 0. L 2
<o O
MRS % o°
L 4 <><><> Lo
<><><><> < Classe +1 <><><><> C Classe +1
<&
<& <&

Clagze -1

Classe -1 Classe -1

FONTE: ALES (2008).

O hiperplano que maximiza a distédncia entre as duas margens de
classificagdo € denominado hiperplano 6timo. Resultados teéricos descritos por
Vapnik (1995) mostram que a maximizagdo das margens implica em uma maior
generalizacdo do algoritmo de aprendizagem. Desta forma, a finalidade do SVC é
determinar esse hiperplano particular, ilustrado em detalhes na FIGURA 3, definido
por
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fx)=(w-x)+b )

onde: f: R™ - R; w € 0 vetor dos pesos e b é o bias.

FIGURA 3 - SEPARACAO OTIMA DE DOIS CONJUNTOS LINEARMENTE SEPARAVEIS

Margem -
mMargerm +
L J
Classe -1 *
oo
t__.*'i s
o700
’ S0
0%00 O Classe +1
Hiperpl
s:appes:fazl;? 3%

FONTE: ALES (2008).

Segundo Boser, Guyon e Vapnik (1992), maximizar a margem de
classificacdo equivale a minimizar a norma [lw||. Considerando que as margens

positiva e negativa sdo representadas respectivamente por (3) e (4)

w-x)+b=1 3)

w-x)+b=-1, (4)

um vetor de treinamento estd corretamente classificado quando satisfaz as

expressoes

w-x)+b<-1, se y;=-1

5
(w-x;)+b=+1, se y; =+1. ©)

Reescrevendo as duas inequacdes de (5) em uma unica relacao, tem-se que:

yiw-x)+b)=21, i=1,..,1L (6)
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Logo, o problema de otimizacdo primal do SVC que determina o hiperplano
separador de margens maximas, formulado por Boser, Guyon e Vapnik (1992), € dado

por

minimizar ||w||?
. , (7)
sujeitoa: y;({w- x;)+b)=>1, i=1,..,1

onde: w € R" e b € R sado as incognitas.
De acordo com Vapnik (1999), solucionar o problema de otimizacdo (7) é

equivalente a encontrar o ponto de sela da fungdo Lagrangeanat

l
1
LOw,b,@) =3 IWI? = ) alyi(w - x) + b) — 1] ®)

i=1

onde: a; = 0 sdo os multiplicadores de Lagrange. Para isso, a funcéo (8) deve ser
minimizada em relacdo as variaveis primais w, b e maximizada em relacdo a a; = 0.

No ponto de sela, as solucdes oOtimas (w*, b*), a* devem satisfazer as
condicdes (9) e (10)

JdL(w, b, a
L =0 (9)
ow
JL(w, b, a)
B et . 10
db 0 (10)
da onde se obtém propriedades importantes relacionadas ao hiperplano 6timo
l
W= Z Vi X; (11)

Zyiai" =0. (12)

1 Boser, Guyon e Vapnik (1992) explicam que o fator % foi inserido na equacgéo (8) por questdes
estéticas e que o mesmo nédo afeta a solucao.
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Substituindo as expressoées (11) e (12) na fungéo (8), chega-se a:

Liw,b,a) = zl:al %iz%yja a;{x; - x;) . (13)

i=1 i=1j=1

A obtencao da funcdo (13) e o uso dos conceitos da teoria de otimizacao

possibilitam introduzir a representacdo dual do SVC, que € dada por:

l 11
1
maximizar Z Ez z Viyja;ai{x; - X;)

(14)

O teorema de Kuhn - Tucker e as suas relacdes, em especial as condi¢des de
complementaridade de Karush — Kuhn —Tucker (KKT), representadas por (18), se
aplicam ao SVC e fornecem informac¢des muito Uteis quanto a estrutura da sua solucdo
(CRISTIANINI; SHAWE — TAYLOR, 2006).

Teorema de Kuhn e Tucker: Dado um problema de otimizagcdo com dominio convexo
Qc R,

minimizar f(w,b), w € Q,

1
sujeitoa: g;(w,b) <0, i=1,..,1 (15)

com f € C! convexa e g; funcGes afins, a condicdo necessaria e suficiente para que

o par (w*, b*) seja 6timo € a existéncia de a*, satisfazendo

oL(w*, b*, a")
ow
OL(w*,b*,a*)

ab =0

=0, (16)

(17)
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ai*gi(w*,b*) = 0, [ = 1, ,l (18)
giw'b) <0, i=1,..,1 (19)
@ =0 i=1,..,L (20)

Das condi¢cdes de complementaridade de KKT, equacéao (18), tem-se que as

solucdes 6timas a*, (w*, b*) devem satisfazer

A expansédo (21) implica que apenas os dados de entrada situados sobre as
margens de classificacdo, ou seja, os que atendem a y;({(w* - x;) + b*) = 1, tém seu
respectivo multiplicador de Lagrange a; # 0, o0s demais possuem «; =0. Pela
equacao (11), percebe-se que somente 0s pontos com «a; # 0 S840 necessarios para
calcular o vetor dos pesos w*. Portanto, por serem os Unicos a influenciar a construcao
do hiperplano separador, eles sdo chamados de vetores suporte (VS). A FIGURA 4
destaca os referidos vetores.

FIGURA 4 - VETORES SUPORTE

Vetores Suporte

FONTE: BELTRAMI (2009).

Assim, tem-se que os multiplicadores de Lagrange «; quantificam o quao

importante cada padréo de treinamento sera para a solucao final, de forma que, na
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representacdo dual, o hiperplano 6timo pode ser expresso unicamente em termos de
VS

f(x,a*,b*) = yia;(x; - x)+ b*. (22)

i

Segundo Boser, Guyon e Vapnik (1992), a dualidade do SVC é explorada para
melhorar a eficacia e flexibilidade do algoritmo. A resolu¢cdo do SVC via problema
primal, além de ser dificil devido as suas restricbes de desigualdade, ndo fornece
informacBes acerca dos vetores suporte. Ademais, visto que o numero de VS é
normalmente menor que a quantidade total de dados de treinamento, trabalhar com
uma funcéo restrita aos VS, como a (22), resulta em maior eficiéncia computacional
(GUYON; BOSER; VAPNIK, 1993).

Até o0 momento, considerou-se que a separacao dos dados (tanto via primal
quanto dual) foi sempre realizada no espaco de entrada por meio de fungdes lineares.
No entanto, essa suposicao € raramente conveniente, uma vez ela ndo atende as
peculiaridades dos casos reais.

Nesse sentido, uma das grandes vantagens da representacao dual € que ela
permite 0 mapeamento nao linear dos dados de entrada para um espaco de maior
dimensédo, denominado espaco de caracteristicas, onde a separacéo linear torna-se
possivel. A FIGURA 5 ilustra essa situagcdo, da qual repara-se que os dados nao
linearmente separaveis no espaco de entrada (bidimensional) assim o0s tornam

guando mapeados para o tridimensional.

FIGURA 5 - MAPEAMENTO NAO LINEAR DO ESPACO DE ENTRADA PARA O ESPACO DE
CARACTERISTICAS

FONTE: CARVALHO (2005).
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Normalmente, tal procedimento é executado alterando-se a representacao
dos dados conforme segue:

X = (X1, .00, Xp) = P(x) = (P1(%), ..., Py (X)), (23)

onde ¢: X — F, € um mapeamento nao linear do espaco de entrada X para o espaco
de caracteristicas F.

Para implementar (23) no SVC, basta substituir na funcao objetivo de (14) as
entradas x por ¢(x), onde ¢:R"—> RN, com N >» n. Mas, devido ao custo
computacional de se realizar o produto interno (¢(x;) - ¢(xj)) diretamente no espaco

de caracteristicas, opta-se por efetuar um mapeamento implicito por meio das fun¢cdes
kernel, que dependem unicamente das variaveis do espaco de entrada (CHAVES,
2006).

Definicdo de kernel: Um kernel € uma funcéo K, tal que paratodo x,z € X
K(x,z) = (¢p(x) - p(2)), (24)

onde ¢ € um mapeamento de X para um espaco caracteristico F.

O teorema de Mercer, apresentado a seguir, estabelece as condicdes para

gue uma funcdo K(x, z) seja um kernel.

Teorema de Mercer: Seja X um conjunto compacto de R™ e K uma funcéo continua

e simétrica. Existe um mapeamento ¢ e uma expanséao da forma

K@2) = ) Lpi@)i(2) (25)

associados a autovalores 4; > 0, se e somente se, para todo f(x) no qual



implica que:

f f(x)%dx < o
X

f f K(x,z)f(x)f(z)dxdz = 0
x Jx

A partir das condi¢cdes de Mercer tem-se a seguinte proposicao:
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(26)

(27)

Proposicdo: Seja X um espac¢o de entrada finito com K(x,z) uma funcdo simétrica

em X. Entdo K (x,z) € uma funcdo kernel se e somente se, a matriz

K= (K(xi' xf)):]:l

€ semi definida positiva, ou seja, seus autovalores sdo ndo negativos.

(28)

O QUADRO 1 destaca os exemplos mais comuns de fungbes kernel

empregadas no SVC. Contudo, em Guyon, Boser e Vapnik (1993) encontram-se

outras possibilidades, além das citadas nesta tese.

QUADRO 1 - FUNCOES KERNEL MAIS EMPREGADAS NO SVC

TIPO DE KERNEL EQUA(;AO PARAMETROS N° EQ.
Linear K(xi, xj) = (x;, X)) N&o ha (29)
Polinomial homogéneo K(xi,xj) = ({x;,x;))P p = grau do polinémio (30)
= grau do polinébmio;
Polinomial ndo homogéneo K(xi,xj) = ((xi,xj> + k)P P=9 i (31)
k = constante
K = coeficiente;
Sigmoidal K (x;,x;) = tanh({kx;, x;) + k) . (32)
k = constante negativa
=11
Gaussiano (ou fungdo base K(xi,xj) = T o (33)
. _ 2
radial - RBF) K(x,x;) = eIl y (34)

FONTE: A autora (2016).
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Pelo QUADRO 1, observa-se que o kernel gaussiano (ou funcéo base radial)
pode ser representado tanto pela equacdo (33) quanto pela (34). A revisdo de
literatura deste trabalho faz mencdo as duas formas, visto que alguns artigos
abordam a primeira e outros a segunda. No entanto, nota-se que ambas sao

essencialmente iguais, ja que
Y =—. (35)

Introduzindo o conceito de mapeamento implicito no SVC, a sua formulacao

dual passa a ser

l Lol
. 1
maximizar Z a; — EZ z yiyjaa;K(x; - x;)
i=

l
sujeito a: Zyiai =0
—

l

(36)
a:l-ZO, l:].,,l

As condi¢cbes de KKT novamente se aplicam a (36) e fornecem as mesmas
informacdes descritas para (14). Entretanto, o vetor dos pesos, que era facilmente
determinado por (11), jA ndo pode mais ser descrito explicitamente, pois seu célculo,

equacdo (37), envolve a funcéo ¢(x) que nem sempre é conhecida.
l
w' = Z yia; d(x;) (37)
i=1
Por fim, a funcao de decisao do SVC (hiperplano separador) € dada por
l
fO) = ) naiK(xy %)+ 1" (38)
i=1

onde K(x;, x) € um kernel escolhido a priori e o bias b* é determinado por
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1
b* = 2 a;yi[K(x;, x4) + K(x;, xp)], (39)

i=1

em que x, e xz sdo dois vetores suporte arbitrarios pertencentes respectivamente as
classes A e B, conforme descrito em (1).

Finaliza-se aqui a explicagédo do “Algoritmo de treinamento para classificadores
de margem 6tima”, também conhecido por algoritmo de margens rigidas, apresentado
por Boser, Guyon e Vapnik (1992). Apesar dessa versao ndo ser aplicavel a maioria
dos problemas reais, devido a ela trabalhar somente com dados linearmente
separaveis, ela é o ponto de partida para a construcao da forma mais completa e atual
do SVC.

2.2.2 Algoritmo de classificacdo de margens flexiveis

A principal limitacdo do algoritmo de margens rigidas, exposto na subsecéo
2.2.1, é que ele ndo considera em nenhum momento a existéncia de erros de
classificacdo. Por essa razédo, ele ndo se aplica a muitos dos exemplos reais (dados
nao linearmente separaveis), uma vez que nesses conjuntos existem pontos de
treinamento que infringem a restricéo (6) do SVC (CRISTIANINI; SHAWE — TAYLOR,
2006).

A fim de superar esse entrave, Cortes e Vapnik (1995) introduziram variaveis
de folga & ao SVC, para permitir que as restricbes relacionadas as margens
pudessem ser violadas. Desta forma, eles associaram variaveis ¢; > 0 aos vetores
de treinamento para medir os desvios encontrados em relacdo as condi¢des ideais de
separacdo. Assim, se um vetor i esta corretamente separado &; = 0.

Pela restricao (6), constata-se que a violacdo das margens pode ocorrer de

duas maneiras distintas, as quais estao ilustradas na FIGURA 6.
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FIGURA 6 - POSSIBILIDADES DE VIOLAGAO DAS MARGENS DE CLASSIFICACAO

Classe -1 L 2 * ’

Classe -1

0<tat & oo £ 1
o o "‘
<> " ’ *--.’- - --+E£;_.+.<>
& O _99 O O
.+°"-<> <><>
Classe +1 * <><> O» Classe +1
< o

FONTE: BELTRAMI (2009).

Observando-se a FIGURA 6 (a esquerda), repara-se que a primeira
possibilidade se d4 quando o ponto x; se localiza dentro da regido de separacao e no
lado correto da classificacdo. Para essa situacao, tem-se que 0 < §; < 1. Ja o segundo
modo (FIGURA 6 a direita) ocorre quando x; se situa no lado incorreto da superficie
de decisdo, podendo estar dentro ou fora da regido de separacdo. Nesse caso, a
variavel de folga tem valor &; > 1.

Feitas essas consideracdes, diz-se que um vetor de treinamento esta

corretamente classificado quando ele satisfaz
yillw-x)+b)21-¢§, i=1..,1 (40)

da onde nota-se que se ¢; = 0, a relacdo (40) se reduz a (6).
Com isso, o problema de otimizacdo primal do SVC, que determina o

hiperplano 6timo de margens flexiveis, torna-se

!
1
minimizar > lw|I? + CZ &
=1 (41)
sujeito a: y;({w-x;)+b)=1-¢;

El'ZO, l:1,,l
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onde C é denominada constante de regularizacdo, pois pondera os termos da funcéo
de minimizag&o.
Analisando a funcdo objetivo de (41), tem-se que o termo %IIWIIZ visa

maximizar a margem do hiperplano enquanto que CYl &
tende a minimizar as variaveis de folga ¢;. Logo, o controle da relacdo de compromisso
(“trade-off’) entre a complexidade da funcao de deciséo e a quantidade de erros pode
ser efetuada escolhendo-se um valor apropriado para a constante C (CORTES;
VAPNIK, 1995).

Em outras palavras, atribuir valores grandes para C significa dar maior
relevancia ao niumero de erros e menor peso a margem do hiperplano. Nessa
condicdo, poucos erros sdo permitidos e uma menor margem de classificacado é
gerada. Em contrapartida, quando se utilizam valores pequenos de C a situacéo
inversa ocorre.

Resumidamente, a constante de regularizagdo C caracteriza quao
importantes seréo as variaveis de folga, tornando o modelo mais ou menos sensivel
a presenca de pontos mal classificados. Ressalta-se, no entanto, que seu valor deve
ser positivo e especificado a priori.

De maneira similar ao algoritmo de margens rigidas, o modelo (41) também é
transformado em seu correspondente dual. Utilizando procedimentos analogos aos
descritos na subsecéo anterior, a formulacdo dual do algoritmo de classificacdo de

margens flexiveis € dada por

l l l
1
maximizar Z Ez Z yiyiaia;K (x;, x;)
=1 j=1
(42)
sujeito a: yia; =
i=1
0<a; <C, i=1,..,1
Para (42), das condi¢cbes de KKT tem-se que
ailyiw-x;)+b)—1+§]=0, i=1,.,1 (43)

¢i(a; —C) =0, i=1,...,1 (44)
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Igualmente ao algoritmo de margens rigidas, os pontos de entrada para 0s
quais a; # 0 sao denominados vetores suporte. Entretanto, aqui faz-se necessario
diferenciar os VS em duas categorias: os nao limitados (0 < a; < C) e os limitados,
também chamados VS Bound (a; = C).

Para a primeira categoria, obtém-se pela condicdo (44) que & =0 e,
consequentemente, de (43) decorre que esses VS estao situados sobre as margens
de classificacdo (FIGURA 4). Ja para o segundo caso, em que a; = C, a equacéo (44)
mostra que suas respectivas variaveis de folga séo ¢; # 0 e, dependendo do seu valor
(&, >10u0<¢ <1), alocalizagdo do vetor, dada por (43), esta do lado correto ou
nao da superficie de decisdo (FIGURA 6). Logo, os VS Bound sao considerados erros
de classificacdo e, tal qual os VS néo limitados, influenciam na construgcdo do
hiperplano separador. Novamente, a funcdo de decisédo f(x) & expressa unicamente
em termos dos VS e o vetor dos pesos w*, 0 hiperplano 6timo e o bias b* séo

determinados pelas expressdes (37) a (39).

2.3 CLASSIFICACAO EM MULTIPLAS CLASSES

O SVC foi originalmente desenvolvido por Boser, Guyon e Vapnik (1992) para
realizar a classificacdo binaria. Contudo, existem duas abordagens que estendem a
aplicacdo do SVC a classificacdo em multiplas classes, sdo elas: a que defende
construir e combinar diversos classificadores binarios e a que opta por considerar
todos os dados em um Unico problema de otimizacdo. Tendo em vista que a
formulacdo do SVC para mdltiplas classes € proporcional ao nimero de classes, a
tltima opcdo € normalmente a de maior custo computacional, pois trata-se da
resolucdo de um problema de alta dimenséo.

Este trabalho, no entanto, limita-se a apresentar o método “Um contra um”, do
inglés “One-against-one”, de construgéo de varios classificadores binarios, uma vez
gue esse sera o procedimento empregado nesta tese. A escolha por essa técnica se
da unicamente pelos pacotes computacionais do LIBSVM - Library for Support Vector
Machines (CHANG,; LIN, 2011) aplicarem tal metodologia. Conforme sera explicado
no capitulo 4, todos os calculos referentes ao SVC aqui realizados foram executados

via LIBSVM. Entretanto, é interessante ressaltar que os desenvolvedores do LIBSVM
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justificam o uso do “Um contra um” devido aos resultados de Hsu e Lin (2002)
apontarem que esse é método mais adequado para as finalidades préticas.

Em Chaves (2006), Lima (2004) e Hsu e Lin (2002) encontram-se
explicacbes pertinentes a outros métodos, que solucionam o SVC para multiplas
classes, como por exemplo: o “Um contra todos” (“One-against-all”’), o DAGSVM

(Directed Acyclic Graph Support Vector Machine) e o método de Crammer e Singer.
2.3.1 Método Um contra um

O método “Um contra um” foi introduzido por Knerr, Personnaz e Dreyfus
(1990), mas suas primeiras aplicacdes voltadas ao algoritmo SVC foram dadas por

Friedman (1996) e Krebel (1998). Nesse método, sédo construidos

k(k — 1)

: (@5)

classificadores (SVC) binarios, onde k € o niumero de classes. Para os dados de
treinamento da i-ésima e j-ésima classes, com i # j, resolve-se o problema de

classificacdo binaria

N

1 . .

minimizar 5||wll||2 +C E 5:1
t=1

sujeito a: (W0 - p(x)) + b)) =1-¢)  sey, =i (46)
(Wi - ) +bT) < -1+& sey, =]
J >0, t=1,...,N.

Na pratica, os varios modelos representados por (46), cuja quantidade é
definida por (45), sdo solucionados por meio da sua formulacéo dual. Para combinar
os resultados obtidos por todos os classificadores, utiliza-se a estratégia de voto
sugerida por Friedman (1996). Nessa estratégia, também chamada de “Max Wins”, a
classificagdo é realizada do seguinte modo: se o sinal de ((wW” - ¢(x,)) + b") for

positivo, soma-se um voto para a classe i, caso contrario, para a classe j. Ao final dos
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testes, 0 padrdo x pertencera a classe que recebeu o maior nimero de votos.
Contudo, em casos de empate, Hsu e Lin (2002) sugerem que a classe de menor
indice seja a selecionada?.

2.4 A INFLUENCIA DA SELECAO DE PARAMETROS

A capacidade de generalizacdo de um sistema de aprendizagem consiste na
sua habilidade de prever adequadamente os padrées de teste. Essa aptiddo esta
diretamente relacionada a forma como se executa a etapa de treinamento, da onde
pode-se obter funcdes que melhor ou pior se ajustam as informacgdes de entrada.

No caso do SVC, o desempenho do algoritmo esta fortemente vinculado a
selecdo de seus parametros. Segundo Boser, Guyon e Vapnik (1992) e Cortes e
Vapnik (1995), o uso de diferentes fungdes kernel possibilitam a construcdo de
classificadores com distintas superficies de deciséo, cuja complexidade e quantidade
de erros é determinada pelo valor da constante de regularizagéo C.

Desta forma, a definicho do hiperplano separador e a capacidade de
generalizacdo do SVC dependem significativamente da escolha de C, do tipo de
kernel e de seus respectivos parametros. A selecdo inadequada dessas variaveis
pode levar a fendmenos indesejaveis como o overfitting e o underfitting, que afetam
tanto a acuracia da classificacdo quanto o tempo do treinamento (WANG; HUANG;
CHENG, 2014).

A ocorréncia do overfitting consiste no ajuste excessivo do algoritmo aos
dados de treinamento. Em outras palavras, encontra-se uma fungcéo de decisao muito
complexa e flexivel, adaptada inclusive aos ruidos dos padrdes de entrada. Assim,
por se especializar demasiadamente no conjunto de treinamento, o algoritmo nao
consegue prever corretamente as saidas dos dados de teste, perdendo sua
capacidade de generalizacdo. Sao caracteristicas do overfitting: alta taxa de acertos
na fase de treinamento e baixa acuracia na etapa de teste.

Em contrapartida, o underfitting acontece quando se determina uma funcao
muito simples e rigida, cuja flexibilidade é insuficiente para capturar as informacgdes

importantes dos padrdes de entrada. Desta forma, o0 modelo se ajusta muito pouco

2 Nesta tese, cita-se a abordagem adotada por Hsu e Lin (2002) devido a Chih-Jen Lin ser um dos
desenvolvedores do LIBSVM e ter se baseado nesse seu artigo de 2002 para definir alguns dos
principios de funcionamento do LIBSVM.
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aos dados de treinamento, ndo o0s representando adequadamente. Assim, no
underfitting, tanto a acuracia do treinamento quanto a de teste sdo baixas.
A FIGURA 7 ilustra os conceitos anteriormente explicados, exprimindo a

relacdo entre a complexidade de um modelo e a sua taxa de erros.

FIGURA 7 - RELAGAO ENTRE A COMPLEXIDADE DE UM MODELO E A SUA TAXA DE ERROS

Erro

Modelos Rigidos Modelos Flexiveis

1

Sub ajuste

Sobre ajuste

— Conjunto de treinamento
Conjunto de teste

Complexidade do modelo

FONTE: LAVRENKO (2014).

Pela FIGURA 7, repara-se que as situacfes de overfitting, caracterizadas por
funcdes muito flexiveis, ocorrem na extrema direta do grafico onde a complexidade do
modelo aumenta. Nessas ocasides, 0s erros de treinamento sdo muito pequenos,
proximos a zero, enquanto que os de teste sdo elevados. J& na extrema esquerda
constam os casos de underfitting, dadas por funcdes rigidas e simples, que
apresentam quantidades elevadas de erros tanto no treinamento quanto no teste. Por
fim, no centro do grafico verifica-se uma fungédo F’ que, apesar de ndo apresentar a
menor taxa de erros possivel no treinamento, € aquela que melhor generaliza os
dados de teste.

Os conceitos da FIGURA 7 ficam ainda mais claros quando diretamente
aplicados ao SVC. A FIGURA 8 compara um mesmo problema de classificagédo binaria
separado por diferentes hiperplanos. Na parte esquerda da FIGURA 8 consta um caso
de underfitting, da onde percebe-se que o hiperplano encontrado é bastante simples

e ndo representa adequadamente o conjunto de treinamento. Ja na parte direita,
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visualiza-se um hiperplano muito complexo e extremamente adaptado aos padrdes de
entrada, 0 que caracteriza uma tipica situacado de overfitting. Finalmente, na parte
central da FIGURA 8 ilustra-se uma funcdo de decisdo de boa capacidade de

generalizacdo, que € sem duvida a melhor opcao entre as apresentadas.

FIGURA 8 - A GENERALIZAGAO DE DIFERENTES HIPERPLANOS SEPARADORES

Underfitting (Sub ajuste) Boa generalizagédo Overfitting (Sobre ajuste)

FONTE: A autora (2016).

No SVC, a ocorréncia do overfitting € mais facilmente perceptivel que a do
underfitting, pois ela impacta diretamente na quantidade de vetores suporte do
problema. Desta forma, o numero de VS empregado na construcdo do hiperplano
separador fornece informacdes importantes quanto a qualidade da funcéo. De acordo
com Boser, Guyon e Vapnik (1992), essa porcdo se relaciona com a efetiva
capacidade do classificador, pois quantidades elevadas de vetores suporte, que se
aproximam ou se igualam a totalidade do conjunto de treinamento, indicam um sobre
ajuste do sistema (overfitting), enquanto que um baixo nimero de VS reflete numa
melhor generalizacdo dos dados.

Para ilustrar essa relagdo, a FIGURA 9 mostra o impacto da escolha dos
parametros na construcdo do hiperplano separador do conjunto Fourclass (HO;
KLEINBERG, 1996), cuja complexidade é diretamente proporcional ao nimero de
vetores suporte encontrado. Nesse exemplo, empregou-se para ambos 0S casos
(FIGURA 9 a esquerda e a direita) a funcdo kernel gaussiano. Os valores de y e da
constante C foram arbitrariamente determinados com o intuito de evidenciar a

influéncia da ma selecéao de parametros (sem critérios) na qualidade da funcéao.



43

FIGURA 9 - SEPARACAO ADEQUADA VERSUS OVERFITTING

FONTE: BELTRAMI e SILVA (2015).

O treinamento do SVC da FIGURA 9 a esquerda foi realizado com os
parametros C= 100 e y= 10 e o da direita com C= y= 1000. Para o primeiro caso,
encontrou-se um hiperplano separador de melhor generalizacdo determinado por 43
vetores suporte, enquanto que para o segundo, da onde nota-se uma superficie
demasiadamente especializada, resultaram 799 VS. Considerando que o conjunto de
treinamento era composto por 862 padrdes, as respectivas funcdes de decisao foram
construidas com 4,99% e 92,69% dos dados, onde o ultimo caracteriza a ocorréncia
de overfitting. Na FIGURA 9, os pontos azuis representam os dados da classe -1 e 0s
vermelhos os da classe +1.

Apesar da FIGURA 9 exemplificar a influéncia de ambos os parametros,
constante de regularizacéo C e y do kernel gaussiano, na performance do SVC, Lin et
al (2008a, 2008b) destacam que y € o que mais impacta nos resultados da
classificagdo, pois seu valor se relaciona diretamente com a particdo do espaco de

caracteristicas.

2.4.1 A preferéncia pelo kernel gaussiano e a influéncia do seu parametro no

comportamento assintético do SVC

A funcdo kernel gaussiano (RBF), em virtude do seu amplo dominio de
convergéncia e vasta gama de aplicacdes (PANG et al.,2011; WANG et al.,2014), é a
mais empregada no SVC. Por essa razao, quando se trata da selecao de parametros
do SVC, a preocupacao dos usuarios limita-se a determinar valores adequados para
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a constante de regularizacdo C e para o parametro® y ou o2 do kernel gaussiano.

Dificilmente questiona-se qual é o melhor kernel a adotar, apenas parte-se do principio

que o gaussiano serd o escolhido. Hsu, Chang e Lin (2010), com base nos estudos
de Vapnik (1995), Keerthi e Lin (2003) e Lin e Lin (2003), explicam motivos que

justificam essa preferéncia:

1. O kernel gaussiano, diferentemente do linear, pode lidar com dados nao

linearmente separaveis. Ainda, em certas condigcbes, o kernel linear é
considerado um caso especial do RBF (KEERTHI; LIN, 2003).

O kernel sigmoidal para alguns valores de parametros comporta-se como
0 RBF (LIN; LIN, 2003) e para outros ele ndo é valido, pois ndo consiste
em um produto interno de dois vetores (VAPNIK, 1995).

Visto que o numero de parametros internos ao kernel influencia a
complexidade da selecdo de modelos, prefere-se o gaussiano ao
polinomial ndo homogéneo por ele ter menos parametros a definir.

Por fim, o kernel polinomial apresenta maiores dificuldades numeéricas que
o RBF, ja que seu valor pode tender a infinito ou a zero quando seu grau

€ muito alto.

Explicitadas as vantagens do kernel gaussiano frente aos demais, torna-se

necessario compreender como as escolhas do seu pardmetro (¥ ou ¢?) e da constante

C impactam no desempenho do SVC. Nesse contexto, Keerthi e Lin (2003) deram

grande contribuicdo ao tema, pois analisaram o comportamento assintotico do SVC

para os casos em que C e ¢ assumem valores muito grandes ou bem pequenos. A

partir desse estudo, Keerthi e Lin (2003) evidenciaram que:

Severo underfitting ocorre (isto é, todo o conjunto de dados € atribuido a
classe majoritaria*) quando: a) ¢* é fixo e C - 0; b) 6> - 0 e C ¢é fixado
em um valor suficientemente pequeno; c) o> —» « e C é fixo.

Grave overfitting ocorre (ou seja, somente pequenas regides em torno dos
dados da classe minoritaria sdo consideradas pertencentes a ela,
enguanto que o restante do espaco € classificado como classe majoritaria)

quando: ¢ - 0 e C é fixado em um valor suficientemente grande.

3 Ver equagdes destacadas no QUADRO 1.

4 Classe maijoritaria é aquela que possui 0 maior nimero de dados de treinamento pertencentes a ela.
E importante destacar que a pesquisa parte do principio que as duas classes consideradas nunca
possuem a mesma quantidade de padrdes.
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e Se ¢?éfixoe C - w0 SVC separa o conjunto de treinamento estritamente
em duas classes. Considera-se isso um caso de overfitting se os dados
analisados tiverem ruido.

e Se i*»> e C=Cc onde C é fixo, entdo o SVC com kernel RBF
converge para o SVC linear de parametro C.

As constatacdes feitas por Keerthi e Lin (2003) possibilitaram o entendimento

e a caracterizacdo do espaco de busca dos parametros C e 2. A reunido dessas
observagbes mostrou a existéncia de uma curva de erro de generalizagéo, que separa
a area de busca de C e ¢* em duas regides: uma definida pelo underfitting e pelo
overfitting e outra denominada boa regi&o. E nessa Ultima que se encontra o par de
parametros 6timo, que propicia a construcdo do hiperplano separador de melhor
capacidade de generalizacdo. A FIGURA 10 ilustra esse espaco e suas referidas

regioes.

FIGURA 10 - ESPACO DE BUSCA DOS PARAMETROS (C, &% ) E A EXISTENCIA DA BOA REGIAO

/ log 0% =log C — log C

log o2
underfitting /

underfitting overfitting

log Ciim log C'
FONTE: Adaptado de KEERTHI e LIN (2003).

Zhao et al. (2012), motivados pelo trabalho de Keerthi e Lin (2003), deram
continuidade ao estudo da influéncia dos parametros (C, ) no comportamento do
SVC e constataram novas propriedades do seu espaco de busca. Desta forma, as
areas descritas na FIGURA 10 foram ainda mais detalhadas, segundo mostra a
FIGURA 11.
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FIGURA 11 - DISTRIBUICAO DAS AREAS DO PLANO C — g2
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Grande

logC

FONTE: Adaptado de ZHAO et al. (2012).

Pela FIGURA 11, cuja rotacéo é de 270° em relacdo a FIGURA 10, constata-
se que, além da boa regido e das zonas de underfitting e overfitting, o plano C — g2 é
constituido por uma area de transicdo e um ponto de referéncia, situado na fronteira
da regido otima, cuja coordenada € (1, 1). Tal detalhamento foi obtido a partir da
avaliacdo de diversos conjuntos de dados dos repositérios UCI Machine Learning
(LICHMAN, 2013) e IDA Benchmarch (RATSCH, 1999).

Devido ao embasamento tedrico de Keerthi e Lin (2003), que se fundamenta
em inimeros teoremas, o modelo de selecédo de parametros desenvolvido nesta tese
tem como principio norteador a existéncia das regides destacadas na FIGURA 10. Em
virtude do modo de funcionamento da técnica quadtree, que sera explicado nos
capitulos 3 e 4, o modelo aqui proposto ndo necessita de todos os detalhes da
FIGURA 11 e, portanto, baseia-se somente na FIGURA 10.

2.5 MODELOS DE SELECAO DE PARAMETROS

A tarefa de procurar parametros 6timos para o SVC, em relacdo a suas
medidas de desempenho, é denominada selecdo de modelos do SVC, do inglés,
SVC model selection problem (CHAPELLE; VAPNIK, 1999). Ao estudar esse
problema, o desafio esth em encontrar maneiras simples de executar tal atividade em

tempos computacionalmente aceitaveis. Nesse sentido, pesquisadores tém se
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dedicado ao desenvolvimento de diferentes métodos de determinacdo de parametros
do SVC.

De acordo com Kapp, Sabourin e Maupin (2012), esses modelos diferem
basicamente em dois aspectos: critério de selecdo e metodologia de busca adotados.
Entende-se por critério de selecdo a medida de avaliagdo de erro de generalizacdo
empregada para guiar o processo de procura de parametros, como por exemplo:
contagem de vetores suporte (VAPNIK, 1995), radius margin bound (VAPNIK, 1998),
span bound (CHAPELLE; VAPNIK, 1999) e taxa de validagao cruzada (HSU; CHANG,;
LIN, 2010). J& a metodologia de busca refere-se a técnica aplicada para encontrar 0s
referidos parametros, como: descida de gradiente (CHAPELLE et al., 2002), busca
por grid, metaheuristicas em geral e etc.

Dentre as técnicas existentes, a busca por grid (BG), também conhecida como
grid search, é a mais utilizada. A popularidade da BG entre seus usuarios se da pela
sua facilidade de uso e pelo fornecimento de bons resultados (DEVOS et al, 2009).
Contudo, por analisar todas as combinacfes de parametros em seu espaco discreto
de busca, a mesma apresenta alto custo computacional, o que a torna inviavel para a
avaliacdo de grandes conjuntos de dados. Mas, apesar das suas limitacdes, a BG
apresenta grande relevancia na area de sele¢cdo de modelos, pois ela serve de
referéncia para a validagcdo de novas metodologias, que ao serem propostas
comparam 0s seus resultados com os da BG. Diante disso, na proxima subsecao
explicam-se as caracteristicas da BG e, na sequéncia, apresentam-se 0s demais

métodos.

2.5.1 Busca por grid

A busca por grid (BG) tem por objetivo encontrar o par de parametros 6timos
do SVC, constante de regularizagcdo C e y do kernel gaussiano, em uma malha ou
grade, conforme ilustra a FIGURA 12. Para aprimorar a habilidade de generalizacao
do SVC, a BG emprega em seu processo de investigacdo a metodologia de validacao
cruzada (VC) do tipo k-fold. Segundo Hsu, Chang e Lin (2010), esse procedimento

visa prevenir a ocorréncia de overfitting.
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FIGURA 12 - REPRESENTA(}AO DA BUSCA POR GRID
log, ¥

©C,y)

—0

lng C
FONTE: A autora (2016).

Assim, para cada ponto (C, y) do espaco de busca, a BG efetua uma operacao
de validagéo cruzada. Basicamente, a VC k-fold consiste em dividir o conjunto de
treinamento em k subconjuntos de mesmo tamanho, treinar o algoritmo com k — 1
subconjuntos e testa-lo com o remanescente. Esse processo € repetido k vezes de
forma a garantir que todos os subconjuntos sejam avaliados. Ao final das k iteracoes,
calcula-se a precisdo do modelo, contabilizando-se o percentual de acertos. De
acordo com Kapp, Sabourin e Maupin (2012), o valor k =5 € o mais utilizado, porém
verifica-se que muitos autores trabalham com k = 10. Em resumo, a busca por grid é

descrita pelos passos do QUADRO 2.

QUADRO 2 - PSEUDOCODIGO DA BUSCA POR GRID

METODO: BUSCA POR GRID

1. Considerar uma malha discreta (grid) no espago de coordenadas (C' = log, C,y’ = log; y).

2. Para cada par de parametros (C, y) do espaco de busca, realizar uma validac¢éo cruzada k-fold no
conjunto de treinamento.

3. Escolher o par (C, y) que resulte na maior taxa de acertos de valida¢do cruzada.

4. Usar os parametros do passo 3 para criar o modelo SVC.
FONTE: Adaptado de AKAY (2009).

Em virtude da BG ser uma busca exaustiva, o tamanho do seu espacgo de
busca, determinado pela faixa de procura de parametros e pela espessura do grid,
influencia diretamente no tempo computacional despendido pela técnica (LI et al,
2012). Ressalta-se ainda que a dimensdo do conjunto de treinamento (nUmero de
dados e de caracteristicas) e o valor k da VC k-fold também impactam nesse custo,

pois quanto maior 0s seus valores, maior sera a quantidade de céalculos efetuados.
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5.2.2 Demais métodos

Nesta secdo, destacam-se 0os demais métodos de selecao de parametros do
SVC. Devido as varias opc¢des existentes, apresentam-se 0s mais notaveis e os mais
recentemente desenvolvidos. Conforme serd visto, muitos sdo os desafios
encontrados nessa area de estudo. Logo, ndo ha modelos perfeitos e, portanto, todos
possuem suas vantagens e desvantagens.

Uma das primeiras técnicas evidenciadas na literatura foi a de Chapelle et al.
(2002), que consiste num método automatico de determinagdo de parametros, que
minimiza estimativas de erro de generalizacado por meio de um algoritmo de descida
do gradiente. Apesar dessa metodologia reduzir significativamente a complexidade
computacional, ela exige uma funcdo objetivo diferenciavel em relacdo aos
parametros do SVC e normalmente se depara com 6timos locais.

Keerthi e Lin (2003), apds estudar o comportamento assintético do SVC e
desenhar a FIGURA 10, desenvolveram uma heuristica para encontrar (C, o) de
maneira mais rapida que a busca por grid. O beneficio desse método, conhecido por
busca linear, estd em testar cerca de 2r pontos enquanto que o grid uniforme, de
tamanho r x r, avalia r? combinacdes. Nessa técnica, trata-se de construir uma reta
de inclinacdo unitaria, que corta a boa regido na sua parte central (linha tracejada da
FIGURA 10), e procurar sobre ela o par de pontos 6timos. Para isso, executa-se 0s
passos descritos no QUADRO 3.

QUADRO 3 - PSEUDOCODIGO DA BUSCA LINEAR

METODO: BUSCA LINEAR
1. Procurar o melhor valor da constante de regularizagdo C do SVC com kernel linear e chaméa-la de

C.
2. Fixar o valor de € do passo 1 e buscar o melhor par (C,o?) satisfazendo logo® =logC — log C,

usando o kernel gaussiano.

FONTE: KEERYHI e LIN (2003).

A metodologia de Keerthi e Lin (2003) fundamenta-se no fato de que se ¢ -
o, 0 SVC com kernel gaussiano comporta-se como o SVC linear. Para avaliar o
desempenho da heuristica, os autores empregaram a VC 5-fold e compararam seus
resultados com o da BG. Observou-se que o procedimento proposto é competitivo ao

BN

grid no que diz respeito a acuracia, pois para cinco dos dez conjuntos binarios
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avaliados obtiveram-se as mesmas taxas de erros. Nos demais, a BG apresentou
superioridade em trés conjuntos (4,22%, 10,07% e 25,96%) e a busca linear nos dois
restantes (4,62% e 6,00%). Entretanto, a vantagem do método de Keerthi e Lin (2003)
se deu no menor tempo despendido, pois enquanto a BG analisou 441 pares de
parametros a sua heuristica testou apenas 54.

Pang et al. (2011) fundamentando-se em Keerthi e Lin (2003) elaboraram um
método para determinar os parametros (C, y) denominado nova busca linear. O termo
nova refere-se as ressalvas e adaptacoes feitas acerca de Keerthi e Lin (2003). Tais
restricdes surgiram a medida que Pang et al. (2011), apds analisarem varios conjuntos
de dados e construirem seus respectivos graficos nos moldes da FIGURA 10,
concluiram que os parametros 6timos nao estavam necessariamente localizados em
uma reta de inclinacéo unitéria, mas sim em uma area mais larga, ilustrada na FIGURA
13. E nessa regido, intitulada pelos autores de “rough line ” em que estéo situados os

pontos de menores erros de validacao cruzada.

FIGURA 13 - “ROUGH LINE” CORTANDO A BOA REGIAO

10 Erro VC
8 - o
6 = [ 0o |1 (=] i o et P 20 0.10

ROUQ
;i = 0.08
2 =
Y 0 0.06
2 .
0.04

4

6 0.02
-8

-1
0-10 -5 0 5 10

C

FONTE: PANG et al. (2011).

Assim, Pang et al. (2011) consideram que o método de Keerthi e Lin (2003)
pode em alguns casos identificar a solucéo incorreta, visto que eles se limitam a
procura-la ao longo de uma reta. Desta forma, os autores propdem, por meio da
marcacgao de pontos, delimitar a regido da “rough line”, que irradia da parte central da
boa regido para pontos adjacentemente posicionados abaixo e a direita, e na

sequéncia encontrar o par (C, y) na regido demarcada. Para avaliar a sua metodologia,
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Pang et al. (2011) a compararam com a BG e com a busca linear de Keerthi e Lin
(2003), utilizando dados do repositério UCI e IDA Benchmark. Concluiu-se que o
método sugerido, além de localizar corretamente a area de parametros O6timos,
diferentemente de Keerthi e Lin (2003), é capaz de encontrar solu¢cdes tdo boas
qguanto as da busca por grid, mas em tempos muito menores. Para cinco dos oito
conjuntos avaliados, a BG e a nova busca linear encontraram as mesmas taxas de
validacdo cruzada. Nos outros trés, o desempenho da BG foi de 1,77%, 4,69% e
6,09% superior. Contudo, em todos os conjuntos, a BG levou mais tempo para
encontrar a solugdo, demorando em torno de 2 a 14 vezes mais que a técnica
proposta. Em relacdo a Keerthi e Lin (2003), somente em um dos conjuntos Pang et
al. (2011) e ela determinaram a mesma solucédo (C, y). Isso, além de evidenciar
diferentes localizacdes de parametros por parte da “rough line” e da reta de Keerthi e
Lin (2003), resultou numa diferenca média de acuracia de 9,02%.

Diversos sdo os métodos de determinacédo de parametros do SVC baseados
em metaheuristicas, como por exemplo: algoritmo genético, nuvem de particulas,
colonia de formigas, dentre outros. Todavia, autores como Pang et al (2011) e Wang,
Huang e Cheng (2014) criticam o uso dessas metodologias devido aos seus
desempenhos também dependerem da correta selecéo de seus parametros, como por
exemplo: tamanho da populacéo inicial, taxas de crossover e de mutacao, para o
algoritmo genético. Contudo, conforme se vera adiante, se bem ajustados os
parametros das metaheuristicas, essas se mostram bastante eficientes na solucdo do
problema de selecdo de modelos do SVC.

Lin et al. (2008a) criaram um método usando a técnica simulated annealing
(SA), chamado SA-SVM, que determina simultaneamente as principais caracteristicas
dos dados de entrada e os parametros (C, y) do SVC. No SA-SVM, a finalidade da
selecdo de caracteristicas (atributos) é identificar e eliminar componentes
redundantes do vetor de entrada, de forma a tornar o processo de classificagdo mais
rapido e preciso. Isso é possivel ja que algumas caracteristicas da amostra nao
agregam informagdes adicionais e contém um alto nivel de ruido. Os autores
compararam o desempenho do SA-SVM com o da busca por grid, avaliando onze
conjuntos de dados do repositorio UCI Machine Learning. Como a solugdo do SA-
SVM néo é deterministica, para cada conjunto considerado, o modelo foi executado
cinco vezes a fim de se obter uma taxa média de acerto. Além disso, 0 SA-SVM foi

testado com a selecdo de caracteristicas e sem a mesma, de maneira a analisar 0s
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beneficios desse procedimento. A partir dos resultados, concluiu-se que a selecdo de
caracteristicas proporcionou uma maior eficiéncia ao SVC, aumentando em média
3,5% da sua acuracia. Entretanto, o uso dessa técnica dobrou o tempo computacional
do SA-SVM, visto que foram necessarias mais iteracdes para explorar o espaco de
busca de solucbes. Verificou-se também que a performance do método proposto
superou o da BG em todos os casos avaliados. Em média, a acuracia do SA-SVM
com e sem selecdo de caracteristicas foi respectivamente 8,90% e 5,20% maior que
a da busca por grid. Em relagéo a essa ultima, ndo constam informacdes a respeito
do seu tempo de processamento.

Huang e Wang (2006) propuseram um método que seleciona
simultaneamente as caracteristicas dos vetores de treinamento e 0s parametros
(C, v) do SVC usando o algoritmo genético, do inglés, Genetic Algorithm (GA). Para
validar o método proposto, os autores avaliaram onze conjuntos de dados do
repositério UCI e compararam seus resultados com os da busca por grid. Os
experimentos do GA foram realizados via Matlab e LIBSVM e os da BG via Phyton.
Para todos os conjuntos estudados, a acuracia do GA foi em média 9,02% superior a
da BG. Exclusivamente para os conjuntos de classificacdo binaria, analisou-se o poder
de discriminacdo de ambas as técnicas. Em quatro dos sete conjuntos binarios, o
algoritmo genético apresentou maior taxa de acerto tanto para as classes positivas
guanto negativas. Contudo, apesar de néo apresentarem os valores de tempo
despendido, os autores destacaram que o tempo médio de execucdo do método
proposto foi somente um pouco menor que o da BG. Huang e Wang (2006) justificam
gue essa diferenca nao foi expressiva devido ao uso do Matlab, que normalmente é
mais demorado do que 0s outros sistemas, neste caso o Phyton.

Zhao et al. (2011) integraram os conceitos do comportamento assintotico do
SVC de Keerthi e Lin (2003) ao GA e elaboraram um método denominado algoritmo
genético com cromossomos de atributos® (feature chromosomes). O objetivo dessa
metodologia €, além de determinar as principais caracteristicas dos dados de entrada,
direcionar a procura dos parametros (C, y) sobre a reta de inclinagéo unitaria proposta
por Keerthi e Lin (2003), ilustrada na FIGURA 10. Para isso, 0os autores introduziram

a relacéo logo? =logC —log € ao GA para que 0S Seus cromossomos pudessem

5 Zhao et al. (2011) explicam que a diferenca fundamental entre o seu método e a de um algoritmo
genético comum é a aplicacao dos conceitos de Keerthi e Lin (2003).



53

selecionar os parametros desejados. O modelo, cujo desenvolvimento se deu no
ambiente Matlab juntamente com o LIBSVM, teve seu desempenho comparado com
0s métodos de Keerthi e Lin (2003), Huang e Wang (2006) e busca por grid. Utilizando-
se conjuntos de dados do repositério UCI e IDA Benchmark, evidenciou-se que o
método proposto foi superior as trés técnicas comparadas. Em média, a sua acuracia
foi respectivamente 1,03%, 1,83% e 7,67% maior. Ainda, quando confrontado a
performance do SVC com e sem selecdo de caracteristicas, constatou-se que a
primeira aumentou, em meédia, 3,26% da sua acuracia. Em relacdo ao tempo
computacional, os autores apenas o compararam com a da BG, apresentando apenas
os valores de quatro dos onze conjuntos avaliados. Para trés desses quatro, 0 método
proposto foi em média 30,13% mais rapido que a BG.

Zhao et al. (2012), ap6s detalharem o espaco de busca dos parametros
(C, ¢?) conforme ilustra a FIGURA 11, propuseram um método de selecdo de
parametros baseado em algoritmos genéticos com mudanca de area. Desejando-se
evitar as zonas de underfitting e overfitting, o método considera o ponto de referéncia
(1,1) como a extremidade inicial da area de busca. Nesse método, o GA procura
parametros da parte superior a esquerda para a inferior a direita, seguindo a direcao
da reta de inclinac&o unitaria, da onde deseja-se obter os parametros 6timos. Assim,
diminui-se a area de procura a cada iteracdo. Os experimentos foram realizados por
meio do Matlab em conjunto com o LIBSVM e os resultados obtidos foram comparados
com os da busca linear de Keerthi e Lin (2003). Para os sete conjuntos do repositorio
IDA Benchmark avaliados, o método apresentou em média 8,55% a menos de erros
na predicdo dos conjuntos de teste. No artigo ndo constam informacfes quanto ao
tempo de execucdo das técnicas.

Zhang, Chen e He (2010), empregando o algoritmo de colénia de formigas,
do inglés Ant Colony Optimization (ACO), desenvolveram um método denominado
ACO-SVM, que determina os parametros (C, ) do SVC. Com essa técnica, deseja-
se que as formigas produzam solucdes (C, o) de baixos erros de classificacdo e
depositem sobre elas quantidades de ferormdnio proporcionais a sua qualidade,
fazendo com que os melhores parametros sejam 0s mais atrativos para as proximas
formigas. O ACO-SVM parte de um grid pré-definido, onde cada ponto da malha
representa um par (C, o). A cada iteracao, reduz-se o espacgo de busca (tamanho do
grid) a vizinhanca do melhor ponto, limitando a quantidade de parametros a serem

testados pelo ACO-SVM. Para avaliar o desempenho da técnica proposta, os autores
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analisaram cinco conjuntos binarios, retirados dos repositérios UCI e IDA Benchmark,
e compararam seus resultados com os da busca por grid. Em dois dos cinco conjuntos
avaliados, o ACO-SVM e a BG obtiveram o mesmo percentual de erro de
classificacdo. Ja4 nos demais, o ACO-SVM apresentou desempenho superior ao da
BG, pois as suas taxas de erros foram de 1,41%, 15,79% e 33,25% menores. Ainda,
0 ACO-SVM resolveu todos os problemas de forma mais rapida, reduzindo cerca de
5,22% a 64,08% do tempo de execucéao.

Zhang et al, (2015), em continuidade as pesquisas de Zhang, Chen e He
(2010), elaboraram um método de colbnia formigas, que seleciona simultaneamente
as caracteristicas dos dados de entrada e os parametros (C, o) do SVC. O algoritmo
foi aplicado para diagnosticar falhas em méquinas rotativas, sendo essas: um sistema
de rotor e rolamentos de rolos de uma locomotiva. Para essas respectivas aplicagoes,
o0 método proposto classificou corretamente, em média, 100% e 95,83% dos defeitos
avaliados.

Lin et al. (2008b), Huang e Dun (2008), Kapp, Sauborin e Maupin (2012) e
Jiang e Zou (2013) desenvolveram diferentes modelos de sele¢cdo de parametros do
SVC empregando a técnica nuvem de particulas, do inglés, Particle Swarm
Optimization (PSO). O conceito do PSO é simular o comportamento social dos
passaros, onde cada individuo (particula) muda a sua direcdo baseando-se na sua
propria experiéncia e na do restante do grupo.

Dentre os quatro métodos de PSO anteriormente citados, o de Lin et al.
(2008b) € o mais simples. Esses autores aplicaram a técnica PSO, destinada a
problemas continuos, para selecionar as principais caracteristicas dos dados de
entrada e determinar os parametros (C, y) do SVC. No que se refere a selecdo de
caracteristicas, como a saida do PSO foi considerada continua, se o valor da variavel
fosse maior que 0,5 escolhia-se a caracteristica e caso contrario ndo. Para avaliar o
desempenho do método proposto, denominado PSO+SVM, diversos conjuntos do
repositério UCI foram analisados e seus resultados foram comparados com o0s
métodos: busca por grid e modelo de algoritmo genético de Huang e Wang (2006).
Concluiu-se que, adotando-se a selecdo de caracteristicas, a performance do
PSO+SVM foi similar a de Huang e Wang (2006), pois para seis dos dez conjuntos
avaliados o PSO foi superior ao algoritmo genético e para os demais quatro a situacéo
inversa ocorreu. Além disso, a variacdo meédia entre as acuracias do PSO e do AG

ndo foi superior & 1%. Ja em relacdo a busca por grid, avaliaram-se dezessete
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conjuntos e em todos eles o PSO+SVM, com e sem selecdo de caracteristicas,
superou a BG. Para a primeira e segunda condicao, as variacdes médias entre as
acuracias do PSO e da BG foram respectivamente 8,39% e 5,21%, mostrando
novamente uma melhoria nos resultados do SVC proporcionada pela selecdo de
caracteristicas.

Huang e Dun (2008) combinaram as versdes discretas e continuas do PSO
para determinar as caracteristicas mais relevantes dos vetores de entrada e o par de
parametros (C, y) do SVC. Nesse trabalho, empregou-se um conjunto de dados criado
artificialmente para verificar o impacto de trés diferentes estratégias de definicdo de
peso inercial (constante, decrescente e randémica) na acuracia do algoritmo proposto,
intitulado PSO-SVM hibrido. Dentre as trinta caracteristicas desse conjunto artificial,
apenas cinco eram consideradas importantes para classificagdo, as demais
constituiam-se de ruidos. Uma vez que o PSO-SVM hibrido foi capaz de selecionar
corretamente as cinco caracteristicas e ndo houve diferencas estatisticamente
significativas entre as acuracias do SVC, quando aplicadas as trés estratégias de peso
inercial, decidiu-se por adotar na configuracdo final do PSO um peso inercial
constante. A partir dessa definicdo, os autores implementaram o PSO-SVM hibrido
via sistema de processamento distribuido (arquitetura paralela) a fim de reduzir o
tempo computacional da técnica. Para tal, foram empregadas linguagens de
programacao, como: Matlab, XML (eXtensible Markup Language), SOAP (Simple
Object Acess Protocol), e pacotes computacionais do LIBSVM. Para avaliar a
proposta, os autores estudaram o conjunto German do UCI e compararam seus
resultados com o método de algoritmo genético de Huang e Wang (2006). A acuracia
do PSO-SVM hibrido foi inferior ao do GA, sendo 77,82 + 3,98% contra 85,6% do GA.
Apesar dos tempos computacionais de ambas técnicas ndo terem sido confrontados,
0s autores destacaram que a rapidez do seu método depende de fatores como:
servidor de banco de dados, niumero de clientes agentes, capacidade da rede, dentre
outros.

Jiang e Zou (2013) integraram as técnicas PSO e simulated annealing (SA)
para determinar os parametros (C, o) do SVC. Nesse método, todos os calculos
referentes a avaliacdo dos parametros e melhoria da solucdo foram efetuados pelo
PSO. O SA foi utilizado apenas para evitar a convergéncia do PSO para minimos
locais. Uma vez que o objetivo da proposta era reconhecer padrbes na area médica,

os autores adaptaram a funcéo fithess do PSO para fornecer resultados em termos
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da fracdo de diagnésticos verdadeiros positivos e de falsos positivos. Para avaliar o
desempenho do método, analisaram-se dois conjuntos de dados retirados do LIBSVM
(Diabetes e Heart Disease) e imagens abdominais de pacientes chineses, que
apresentavam condi¢cdo de normalidade, cancer e cisto no figado. Ao comparar 0s
resultados da metodologia proposta com os de um método PSO tradicional, verificou-
se que a acuracia da primeira foi superior a do segundo em trés dos quatro conjuntos
avaliados. No entanto, evidenciou-se que as variagdes entre as acuracias nao foram
superiores a 1%, com excecao do conjunto: cancer no figado versus condi¢cdo normal,
gue o modelo de PSO + SA superou o0 de PSO em 35,32%.

Em sua pesquisa, Kapp, Sabourin e Maupin (2012) consideraram a selecao
de parametros (C, y) do SVC como um problema dinamico de otimizacdo. Nessa
concepcgao, entende-se que parametros anteriormente determinados necessitam ser
revistos ou recalculados a medida que se deseja apresentar novos padrées de
treinamento ao algoritmo. Os autores destacam que esse tipo de modelo € bastante
valido para analises de séries temporais, em que o sistema deve ser capaz de se
adaptar a novas entradas de informacdes, bem como o reconhecimento de
assinaturas e diagnosticos de cancer. Desta forma, Kapp, Sabourin e Maupin (2012)
elaboraram um modelo dinamico de selecao de parametros composto por um detector
de mudanca, um grid modificado e uma nuvem de particula dinamica (DPSO), que é
uma adaptagcdo do PSO tradicional. Assim, para a primeira amostra de dados,
determina-se o par (C, y) via DPSO e, no caso de futuras entradas, utiliza-se o modulo
detector para verificar se o par (C, y) corrente continua viavel ou ndo a aplicacdo. O
objetivo desse mdédulo é analisar se a manutencdo dos parametros altera
significativamente o desempenho do SVC, evitando procuras desnecessarias e gasto
de tempo computacional. Caso necessite-se de uma nova busca de parametros, essa
€ realizada via grid adaptado, procurando-se pares (C, y) somente no entorno da
antiga solucdo. Julgando-se necessério, a nova solucdo pode ser ainda melhorada
pela DPSO.

Para avaliar o desempenho do método proposto, Kapp, Sabourin e Maupin
(2012) estudaram bases de dados do Projeto Statlog (MICHIE; SPIEGELHALTER,
TAYLOR, 1994), do repositério UCI e o conjunto Circle and Square de Carpenter,
Grossberg e Reynolds (1991). Com o intuito de acelerar o tempo de execucéo dos

experimentos realizados, a metodologia sugerida foi implementada em uma
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arquitetura de processamento paralelo. Compararam-se os resultados obtidos com as
das seguintes estratégias: tradicional busca por grid (BG), busca por grid 1st (1-st BG),
nuvem de particulas classica (PSO) e nuvem de particulas encadeadas (CPSO). A
BG tradicional difere-se da 1-st BG por fazer uma nova busca de parametros a cada
apresentacdo de dados, enquanto que a ultima sempre emprega o par (C,y)
encontrado no primeiro treinamento. No que diz respeito as técnicas de nuvem de
particulas, a tradicional PSO faz uma procura de parametros a cada novo conjunto,
enquanto que a CPSO otimiza a solucdo de forma encadeada, como uma producéo
em série, sem reinicializar a nuvem a cada apresentacao de dados.

O desempenho do modelo de Kapp, Sabourin e Maupin (2012) foi muito
similar ao do PSO tradicional, pois a diferenca de erros na fase de teste foi de apenas
0,25%. Ja em relagdo as demais técnicas, a sua performance foi bem superior, pois
apresentou respectivamente 25,55%, 48,91% e 22,38% menos erros do que a BG, 1-
st BG e CPSO. Todavia, dentre todas as metodologias avaliadas, a que encontrou
menor numero de vetores suporte foi o PSO tradicional. No artigo, ndo foram
realizadas comparacfes de tempo entre 0 método proposto e as buscas por grid (BG
e 1-st BG). No entanto, quando comparado as técnicas PSO, observou-se uma
diminuicao significativa do tempo computacional. Para cinco dos trezes conjuntos
avaliados, a reducéo de Kapp, Sabourin e Maupin (2012) foi superior a uma hora.

Lebrun et al. (2008) elaboram um método para selecionar simultaneamente:
os dados mais relevantes do conjunto de treinamento, as caracteristicas desses dados
e os parametros (C, o) do SVC, utilizando a busca tabu (BT). Para fazer a simplificacéo
do conjunto de entrada, os autores utilizaram o algoritmo LBG (Linde, Buzo, Gray),
que € muito aplicado na area de quantificacdo vectorial. Desta forma, objetivo da BT
era procurar uma solucdo que englobasse, além das carateristicas dos dados de
treinamento e o par de parametros (C, o), o nivel de simplificacéo k do algoritmo LBG.
Para analisar o desempenho do método proposto, os autores avaliaram bases de
dados do repositorio UCI e um conjunto, denominado ClassPixel, constituido por
imagens microscopicas de tumores bronquiais. A partir dos resultados evidenciou-se
que o modelo foi capaz de reduzir significativamente o nimero de dados e de
caracteristicas necessarias para o treinamento, proporcionando solugdes com baixa
guantidade de vetores suporte e taxas de acerto superiores a 81,5%. Neste trabalho,
ndo houveram comparagbes numeéricas com outros métodos de selecdo de

parametros.
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Bai, Yang e Zhang (2013) desenvolveram um modelo para selecionar os
parametros (C, y) do SVC baseado na técnica Parallel Artificial Fish Swarm Algorithm
(PAFSA), cuja inspiracdo se da no comportamento social de cardumes de peixes na
busca de alimentos. O PAFSA difere do tradicional Artificial Fish Swarm Algorithm
(AFSA) por uma mudanca em um de seus loops, que evita que o algoritmo se atenha
a minimos locais. Os parametros (C, y) encontrados pelo PAFSA foram empregados
na classificacdo de um problema de reconhecimento de fala e os seus resultados
foram comparados com os do tradicional AFSA. A partir dos resultados, evidenciou-
se que os parametros determinados pelo método proposto proporcionaram ao SVC
um aumento médio 3,87% na acuracia. Assim, foi possivel reconhecer
adequadamente diferentes tipos de palavras, pronunciadas em ambientes com e sem
ruido.

LIN et al. (2015) criaram um método para determinar as principais
caracteristicas dos dados de treinamento e os parametros (C, y) do SVC, utilizando
uma versdo modificada do algoritmo Cat Swarm Optimization, denominada MCSO-
SVM. A técnica Cat Swarm Optimization (CSO) baseia-se no comportamento social
dos gatos, que simula a sua habilidade de permanecer alerta até mesmo enquanto
descansam e a sua forma de rastrear e pegar seus alvos. A modificacdo que deu
origem ao MCSO consiste em uma operagdo de mutacao dos gatos, que propicia ao
algoritmo uma melhor busca de solu¢cées. O desempenho do método proposto foi
comparado com o da tradicional CSO, utilizando-se conjuntos de dados do repositorio
UCI. A partir das avaliagdes, constatou-se que o MCSO-SVM obteve o mesmo
desempenho do CSO-SVM em dois dos noves conjuntos analisados. Ja nos demais,
0 MCSO-SVM apresentou uma acuracia, em média, 3,06% maior.

Além da busca linear de parametros e dos modelos de sele¢do que abordam
as metaheuristicas (SA, GA, PSO, BT, PAFSA e MCSO), evidenciam-se na literatura
técnicas que envolvem expressdes analiticas em seu desenvolvimento (VAREWYCK;
MARTENS; 2011; WANG; HUANG; CHENG, 2014), meta-aprendizado (GOMES et al,
2012; MIRANDA et al, 2014) e otimizagdo multi-objetivo (MIRANDA et al, 2014). A
seguir explicam-se exemplos desses métodos.

Varewyck e Martens (2011) determinaram uma equacao, abrangendo um
parametro de aproximacao ¥, que permite encontrar valores aceitaveis para o

parametro y do kernel gaussiano, representada por
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log, ¥y = log, ¥ —log, Ucz —log, S — 1, (47)

onde o2 é a variancia dos vetores pertencentes a classe minoritaria e S é a quantidade
de caracteristicas dos dados de treinamento. A partir de alguns testes empiricos e de
um procedimento ndo usual de normalizacédo de dados (passo 1 do QUADRO 4), os
autores concluiram que para quase todos os problemas de classificacdo y depende
apenas da dimensionalidade dos vetores de entrada, cujo valor pode ser

heuristicamente calculado por

y=—. (48)

Desta forma, o método propde definir primeiramente o parametro y e depois

a constante de regularizagcdo C, que por sua vez € selecionada dentro de uma
pequena faixa de valores, conforme mostra o procedimento do QUADRO 4.

QUADRO 4 - PSEUDOCODIGO DO METODO DE VAREWYCK e MARTENS (2011)

METODO: VAREWYCK e MARTENS (2011)
1. Normalizar os dados de treinamento seguindo os passos 1.1 a 1.5
1.1. Fazer o histograma de cada atributo (caracteristica) do vetor
1.2. Encontrar a classe do histograma com mais elementos
1.3. Calcular a média dos valores pertencentes & classe do passo 1.2
1.4. Subtrair dos valores originais a média encontrada no passo 1.3
1.5. Multiplicar o valor obtido no passo 1.4 por um fator que resulte em uma variancia igual a 1.
2. Determinar o parametro y pela equacéo (48)
3. Escolher log, C = 1 como constante de regularizacéo e treinar o SVC
4. Executar um segundo treinamento no SVC usando log, C = 3. Se a taxa de erro encontrada for
superior a verificada no passo 3, realizar um terceiro treinamento com log, € = —1.
5. Selecionar como constante de regularizacdo C, dentre os valores dos passos 3 e 4, aquele que

resultou na menor taxa de erro.
FONTE: VAREWYCK e MARTENS (2011).

Varewyck e Martens (2011), utilizando o LIBSVM, avaliaram treze conjuntos
de dados, sendo oito do repositério UCI, e compararam seus resultados com o da
busca por grid. Apesar da BG apresentar menores taxas de erros de classificagcéo, o
teste estatistico de Wilcoxon néo evidenciou diferencas significativas entre ambos os

métodos. A excecdo se deu em apenas um conjunto, no qual a BG obteve 0,92% de
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erros contra 10,66% do proposto. Os autores ndo souberam explicar o motivo pelo
qual isso ocorreu.

Wang, Huang e Cheng (2014), inspirados no trabalho de Varewyck e Martens
(2011), empregaram a expressdo (47) para elaborar seu método de selecdo de
parametros. Porém, ao invés de normalizar os dados de treinamento conforme o
passo 1 do QUADRO 4, eles os padronizaram para média igual a zero e variancia
igual a 1. A partir desse procedimento e da simplificacdo log, ¥ = 0, também adotada
por Varewyck e Martens (2011), Wang, Huang e Cheng (2014) concluiram que é

possivel obter o pardmetro y por meio da relacéo

y=—. (49)

Assim, o modelo proposto por Wang, Huang e Cheng (2014), igualmente ao
de Varewyck e Martens (2011), define y antes da constante de regularizacdo C. Para
encontrar o valor de C, os autores partiram do principio que, se for estabelecido um
valor apropriado para o parametro do kernel e a amostra de treinamento nao contiver
erros (outliers), a solugcéo 6tima do SVC a* sera limitada superiormente por um valor
finito. Logo, se y for determinado por (49) e os possiveis erros do conjunto de entrada
forem retirados, o valor limite de a* pode ser visto como a constante de regularizacéo.
O QUADRO 5 resume essa ideia, evidenciando os passos do algoritmo de Wang,
Huang e Cheng (2014).

QUADRO 5 - PSEUDOCODIGO DO METODO DE WANG, HUANG e CHENG (2014)

METODO: WANG, HUANG e CHENG (2014)

Padronizar os dados de treinamento para média igual a O e variancia igual a 1.

Definir o pardmetro do kernel gaussiano por (49)

Estabelecer a constante de regularizagdo C = 1 e treinar o SVC

Obter os vetores suporte provenientes do passo 3

Identificar quais vetores suporte sdo do tipo Bound (erro) e retira-los da amostra de dados.

o gk wbd R

Atribuir um valor relativamente grande para a constante de regularizagdo C (por exemplo
C=1024) e treinar o SVC sem os dados eliminados no passo 5.
7. Utilizar o maior valor dos multiplicadores de Lagrange obtidos no passo 6 como constante de

regularizacéo C.

FONTE: WANG, HUANG e CHENG (2014).
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Para avaliar a eficiéncia do método proposto, Wang, Huang e Cheng (2014)
analisaram oito conjuntos de referéncia, retirados do repositério UCI e do projeto
Statlog. Os quatro menores conjuntos (com menos 2310 dados) foram comparados
com a busca por grid e os quatro maiores com o método de Varewyck e Martens
(2011). Em relacdo as pequenas amostras, apesar da metodologia proposta ter sido
ligeiramente melhor que BG em apenas um caso, as diferencas entre as acuracias
nao foram superiores a 1,30% em nenhuma das quatro avaliacbes. Contudo, o tempo
despendido pela técnica de Wang, Huang e Cheng (2014) foi em torno de cinquenta
vezes menor que o da BG. Todavia, destaca-se que essa comparagao aparenta nao
ser justa uma vez que se utilizou um grid de tamanho 9 x 13 contra trés avalia¢cdes do
parametro C, feitas por Wang, Huang e Cheng (2014), conforme mostram os passos
3, 6 e 7 do QUADRO 5. Para os grandes conjuntos de dados, o desempenho da
proposta foi superior ao de Varewyck e Martens (2011) em metade dos casos (em
média 5,00% melhor) e similar nos demais. Ja a sua execucao foi em média 6,70%
mais rapida que a de Varewyck e Martens (2011) em todas as situacoes.

Um método de selecdo de parametros do SVC que se diferencia dos
anteriormente explicados € o de Miranda et al. (2014). Inspirados no trabalho de
Gomes et al. (2012), que aborda o meta-aprendizado para encontrar parametros para
o algoritmo de regressédo - Support Vector Regression (SVR) - Miranda et al. (2014)
propuseram uma arquitetura hibrida que combina o meta-aprendizado com uma
nuvem de particulas multi-objetivo para determinar a constante de regularizacdo C e
o parametro y do kernel gaussiano do SVC. No meta-aprendizado (MA), a selecéo de
parametros € tratada como um aprendizado supervisionado, em que cada padrdo de
treinamento (meta-exemplo) armazena caracteristicas de problemas antigos e o
desempenho de pares (C, y) candidatos, cujas informac¢des sao usadas na previséo
de parametros do problema atual. Para criar a meta-base (conjunto de meta-
exemplos), Miranda et al. (2014) utilizaram informacdes de 100 conjuntos de dados
do repositorio UCI. Na técnica proposta, as configuragbes de parametros indicadas
pela MA foram empregadas como solugéo inicial para seis algoritmos de nuvem de
particulas multi-objetivo: MOPSO, MOPSO-CDR, MOPSO-CDRS, CSS-MOPSO, m-
DNPSO e MOPSO-CDLS®, que tinham por finalidade fornecer parametros que

6 No trabalho de Miranda et al. (2014) foram apenas indicadas as siglas dos algoritmos de nuvem de
particulas multi-objetivo, sem seus nomes por extenso.
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maximizassem a taxa de acerto e minimizassem o numero de vetores de suporte. A
partir dos resultados, Miranda et al. (2014) verificaram que o meta-aprendizado
sugeriu boas solucdes iniciais para os seis algoritmos de otimizacdo, permitindo que
as buscas de parametros comecassem por regides mais promissoras do que as dos
algoritmos tradicionais (sem o uso do MA), o que favoreceu a convergéncia do
problema e a obtencdo de melhores solugdes.

A revisdo bibliografica realizada neste trabalho, embora ndo possa englobar
todas as possibilidades existentes, teve por objetivo evidenciar os principais e mais
recentes meétodos de selecdo de parametros (C, y) disponiveis na literatura. Como
pbdde ser visto, nenhum dos modelos apresentados abordam a técnica quadtree em
seu desenvolvimento.

Ainda, apesar de nesta tese estudar-se apenas metodologias destinadas ao
algoritmo de classificacdo, SVC, é importante ressaltar que na area de regressao,
SVR, também nao constam métodos de determinacédo de parametros que envolvam
quadtree. Nesse campo, somente constatou-se modelos baseados em
metaheuristicas, (WANG et al, 2005; YUAN, 2012, CHE, 2013), formulas empiricas
(CHERKASSKY; MA, 2004), limitacdo do espaco de busca (ORTIZ-GARCIA et al,
2009), busca linear (PANG et al, 2011) e meta-aprendizado (GOMES et al, 2012), por
exemplo.

Para finalizar, mesmo sendo menos comuns e frequentes, os métodos que
consideram outros kernels na busca de parametros do SVC, em especial o polinomial,
kernel normalizado e combinacgéo de kernels, também ndo tratam de quadtree. Dentre
as poucas abordagens encontradas, destacam-se as que trabalham com algoritmos
genéticos (LESMANN; STAHLBOCK; CRONE, 2006), algoritmo cultural cadtico
adaptativo (GUO; YANG; XIAO, 2010), equacbBes matematicas e propriedades
envolvendo a normalizagéo de kernels (LI et al, 2012; LIU; XIU, 2013).
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3 QUADTREE

A quadtree € uma estrutura hierarquica de dados criada pela particdo do
espaco em um conjunto de quadrantes, cujos lados sédo representados por poténcias
de dois. Tal técnica foi desenvolvida por Finkel e Bentley (1974), porém muitas das
contribuicbes conferidas ao assunto foram dadas por Hanan Samet, pesquisador e
professor da Universidade de Maryland. Dentre suas inumeras publicacoes,
destacam-se Samet (1981, 1982, 1984, 1990, 1994), referéncias amplamente citadas
nesta tese.

A finalidade deste capitulo € abordar a teoria da quadtree e apresentar os
algoritmos essenciais a compreensdo e execucdo do meétodo proposto.
Primeiramente, introduzem-se as definicbes basicas de arvores enraizadas e as
especificas a quadtree. Na sequéncia, explicam-se o funcionamento da técnica, os
critérios de balanceamento e a determinacdo de vizinhos. Por fim, mostram-se

recentes aplicacdes da quadtree, presentes em diferentes areas de atuacao.

3.1 DEFINICOES BASICAS

Em ciéncia da computacdo, devido a sua vasta empregabilidade, recebe
destaque a estrutura de dados denominada arvore. Nesta secdo, apresentam-se 0s
conceitos fundamentais relacionados a um de seus tipos, a arvore enraizada.

Uma arvore enraizada é uma arvore livre’, em que um dos seus vértices
diferencia-se dos demais. Esse vértice distinto chama-se raiz da arvore e, a partir dele,
existe um unico caminho que o conecta até qualquer outro vértice da arvore, também
intitulados nés. A existéncia desse trajeto exclusivo estabelece uma estrutura
hierarquica na arvore (VALIENTE, 2010).

Ao considerar um né x em uma arvore enraizada T de raiz r, qualquer no y
no caminho simples de r a x € chamado ancestral de x. Por consequéncia, se y € um
ancestral de x, entdo x € um descendente de y (CORMEN et al.,2012). A FIGURA 14

ilustra uma arvore enraizada, na qual a sua raiz € denotada pelo n6 A.

7 Uma arvore livre € um grafo aciclico conexo néo dirigido. Diz-se que um grafo néo dirigido € conexo
qguando todo vértice pode ser alcancado a partir de todos os outros vértices. Maiores explicacdes
sobre a teoria dos grafos podem ser encontradas em Cormen et al. (2012) e Valiente (2010).
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FIGURA 14 - REPRESENTACAO DE UMA ARVORE ENRAIZADA

FONTE: A autora (2016).

Ainda pela FIGURA 14, tem-se a titulo de exemplo que os nés D e G séo
ancestrais do né H e, consequentemente, H € descendente de D e G. Contudo, a
ligacdo entre D e G é direta enquanto a de D e H € indireta.

Destaca-se que noOs diretamente conectados apresentam uma relagao
especial entre si. De acordo com Cormen et al. (2012), em uma arvore T, se a Ultima
aresta no caminho simples da raiz r a um no x é (y, x), entdo y € pai de x e x € filho
de y. Logo, se dois n0s possuem 0 mesmo pai, ambos sao considerados irmaos. A
raiz € o Unico no da arvore que ndo tem pai.

Distinguem-se ainda os nés que ndo tém filhos daqueles que os possuem. Os
primeiros sdo chamados folhas ou nds externos, enquanto os segundos sao ditos nos
internos. Novamente pela FIGURA 14, verifica-se que B é pai de E e F e, portanto, é
um no interno. Ja os nos E e F, além de irméos, sao folhas.

Em uma arvore enraizada T, o numero de filhos de um n6 x € denominado
grau de x e o comprimento do caminho simples da raiz r ao n6 x é dita profundidade
de x em T. Assim, todos 0s nos que estdo na mesma profundidade formam um nivel
de uma arvore (CORMEN et al.,2012). A FIGURA 15 ilustra esses conceitos,
mostrando por exemplo que os nés B, C e D tém profundidade 1 e, dessa maneira,

estdo no mesmo nivel.
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FIGURA 15 - EXEMPLO DE UMA ARVORE COM ENFASE NA PROFUNDIDADE DE SEUS NOS

Profundidade O

Profundidade 1 -

Profundidade 2

Profundidade 3

FONTE: A autora (2016).

Por fim, introduz-se a definicdo de arvore ordenada, que consiste em uma
arvore enraizada na qual os filhos de cada né estdo ordenados. Isto significa que se
um né tem k filhos, entdo existe um primeiro filho, um segundo filho e, outros na
sequéncia, até o k-ésimo filho (CORMEN et al., 2012).

Este trabalho baseia-se num tipo especial de arvore ordenada, intitulada
guadtree. Nesta arvore, cada né pai possui quatro filhos ordenados conforme explica-

se na préoxima secao.

3.2 CONCEITOS GERAIS

Segundo Samet (1984, 1990, 1994), o termo quadtree é utilizado para
descrever uma classe de estruturas hierarquicas de dados cuja propriedade comum é
o principio da decomposicao recursiva do espaco. As quadtrees diferenciam-se pelos
seguintes critérios:

a) Tipo de dados que representam;

b) Principio norteador do processo de decomposicédo; e

c) Resolucéo (variavel ou n&o).

No que diz respeito aos dados, as quadtrees podem ser usadas para
representar pontos, retangulos, regibes, curvas, superficies e volumes. A
decomposicdo pode ser realizada em partes iguais em cada nivel, denominada
decomposicao regular, ou governada pelos dados de entrada. Ja a resolucdo, que
consiste no niumero de vezes que o processo de decomposicao é executado, pode

ser fixada a priori ou depender das propriedades dos dados de entrada.
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Dentre as abordagens da quadtree, a mais comumente utilizada é a de
representacdo de regides (region quadtree), que € a estudada na presente pesquisa.
Desta forma, os conceitos explicados a partir desta secéo referem-se unicamente a

essa aplicacao.

3.3 FUNCIONAMENTO DA QUADTREE

O principio da técnica quadtree baseia-se na divisdo sucessiva do espago em
quatro quadrantes de mesmo tamanho. A ideia fundamental é, ao realizar a
fragmentacdo, identificar pelas suas intersec¢gdes quais quadrantes estédo
inteiramente contidos na area de interesse, parcialmente inseridos ou vazios. Aqueles
gue estiverem parcialmente contidos, ou seja que possuirem dados internos e
externos a regido considerada, sédo recursivamente divididos em novos quadrantes
até que todos esses se tornem homogéneos (possuidores de apenas dados externos
ou internos). Quando essa condicao € atingida, encerra-se o processo de divisao.

A FIGURA 16 mostra, a esquerda, um exemplo de regido investigada pela
quadtree e, a direita, a representacdo binaria do espaco denotada por uma matriz
2% x 28. Observa-se pela FIGURA 16 (a direita) que os nimeros “1” indicam os
elementos de interesse da figura, interiores a regido analisada, enquanto que os “0”

correspondem aos elementos externos.

FIGURA 16 - REGIAO E SUA CORRESPONDENTE MATRIZ BINARIA

0 0 1 1 1 0 0 0

FONTE: Adaptado de SAMET (1984, 1990, 1994).

Para o exemplo da FIGURA 16, a medida que a particdo do espaco €
realizada, se os quadrantes gerados possuirem tanto elementos “1” quanto “0”, eles
devem ser novamente divididos até que todos o0s seus subquadrantes atinjam a

condicdo de homogeneidade. Desta forma, considera-se a resolucdo da quadtree de
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regibes como variavel, pois ela depende dos dados de entrada (SAMET, 1984, 1990,
1994).

A FIGURA 17 ilustra, em detalhes, todo o processo de funcionamento da
quadtree para o exemplo da FIGURA 16. De acordo com Greaves e Borthwick (1999),
existem iniUmeros sistemas de numeracao usados para armazenar as informacoes da
quadtree. Em Samet (1981, 1982) e Finkel e Bentley (1974) encontram-se dois deles.
Contudo, na FIGURA 17 apresenta-se a execucao das divisées conforme o sistema
estabelecido na presente tese, que foi elaborado com o objetivo de facilitar a
implementacdo computacional do método proposto. Logo, neste trabalho, os
guadrantes sdo numerados segundo a sua localizagdo (direcdo), atendendo a
seguinte ordem: noroeste (NO), nordeste (NE), sudeste (SE) e sudoeste (SO). A

FIGURA 18 aponta essa sequéncia estipulada.

FIGURA 17 - FUNCIONAMENTO DA QUADTREE

6 7 6 7

2 3 2 2
9 8 9 8
10 | 11 22| 23 .
[ . 14 | 15 11 14 [ 1:019 11
17 116 |13 | 12 17 |16 2l 20 12

@ (b) (c) (d)

FONTE: A autora (2016).

FIGURA 18 - SISTEMA DE NUMERAGCAO ADOTADO

NO \NE
S0 ¢ SE

FONTE: A autora (2016).

Ressalta-se que todo o processo demonstrado na FIGURA 17 é representado
por uma arvore ordenada de grau 4, conforme mostra a FIGURA 19. Nessa
representacao, a raiz contém todas as informacdes referentes as divisdes realizadas

e cada quadrante gerado caracteriza um né da arvore.
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FIGURA 19 - ARVORE QUADTREE

FONTE: A autora (2016).

Na terminologia da quadtree, os quadrantes que contém somente dados
internos a regido sao denominados PRETOS e os que possuem apenas dados
externos sdo BRANCOS. Os nés correspondentes a esses dois tipos de quadrantes
tornam-se folhas, significando que nenhuma divisdo a mais sera necessaria. Ja 0s
quadrantes heterogéneos, denominados CINZA, sédo nés internos e subdivididos até
gue todos os seus filhos virem folhas (SAMET, 1984, 1990, 1994).

Apresentados esses conceitos, explica-se a seguir o processo de divisédo e de
numeracdo das FIGURAS 17 e 18. Analisando a FIGURA 17b, percebe-se que apés
a fragmentacao inicial da quadtree todos os quadrantes gerados, com excecado do
namero 2, sdo heterogéneos. Portanto, deve-se continuar a execucao da técnica
fracionando-os. Obedecendo ao sistema de numeracao convencionado, particiona-se
primeiramente o quadrante 3, seguido do 4 e por fim 0 5. Assim, o ordenamento dos
futuros quadrantes se inicia a partir dos filhos de 3, que recebem os niimeros 6 (NO),
7 (NE), 8 (SE) e 9 (SO). Na sequéncia, numeram-se respectivamente os filhos de 4 e
5, chegando-se a quantidade de 17.

Finalizada essas divisdes, observa-se pela FIGURA 17c que apenas oS
quadrantes de numero 13 e 15 sédo heterogéneos. Todos os demais tornaram-se
folhas. De acordo com a nomenclatura da quadtree, tem-se que os n6s 6, 7, 12, 14 e
17 sdo BRANCOS enquanto que os nés 8, 9, 10, 11 e 16 sdo PRETOS. Logo, somente
0os nos CINZA, 13 e 15, devem ser divididos. Pela ordem definida, particiona-se
primeiramente o0 13, gerando os subquadrantes 18, 19, 20 e 21, e depois 0 15, criando-
se 0s nos 22 ao 25.
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Terminada esta etapa, verifica-se pela FIGURA 17d que todos os quadrantes
resultantes sdo homogéneos. Assim, encerra-se o funcionamento da quadtree do qual

sucede uma arvore de profundidade 3, conforme ilustrado na FIGURA 19.

3.4 QUADTREE BALANCEADA

Em uma quadtree, um quadrante ou n6 pode possuir no maximo oitos vizinhos
de mesmo tamanho: quatro de aresta, nas dire¢des norte (N), leste (L), sul (S) e oeste
(O), e quatro de vértice, nas dire¢cdes noroeste (NO), nordeste (NE), sudeste (SE) e
sudoeste (SO). A FIGURA 20 apresenta essas possibilidades.

FIGURA 20 - POSSIVEIS VIZINHOS DE UM QUADRANTE

NO N NE

0 Quad [ant.e L
Referéncia

SO S SE

FONTE: Adaptado de FRANCISQUETTI (2010).

Diz-se que oito € a quantidade maxima, uma vez que o quadrante pode estar
localizado nos limites do espaco considerado. Por exemplo, retomando a FIGURA
17b, verifica-se que o quadrante 3 tem apenas trés vizinhos de mesmo tamanho:
quadrante 2 (a oeste), 0 4 (ao sul) e 0 5 (a sudoeste). Nas demais direcoes, ele ndo
0S possui, pois esta na fronteira do espaco de busca.

Para melhorar a convergéncia de um problema envolvendo quadtree, é
desejavel que a mesma esteja balanceada. Isso significa que a maior diferencga entre
0s niveis de nos adjacentes ndo pode exceder a 1 para os vizinhos de aresta e a 2
para os de vértice. Segundo Moore (1995), a condicdo de balanceamento previne
mudancgas abruptas nos tamanhos dos elementos da malha. Consequentemente, isso
limita a variacdo na disposi¢do dos quadrantes, facilitando a solugcao (GREAVES,;
BORTHWICK, 1999). A FIGURA 21 destaca a diferenca entre uma quadtree

balanceada (a direita) e outra ndo (a esquerda).
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FIGURA 21 - QUADTREE NAO BALANCEADA VERSUS BALANCEADA

14115 14|15 i
Balanceamento 9 17|16 25 3 24

17|16
1819 11 — 26 27 18 1 11
21|20 | 21|20

5 T o
13 | 12 29 28 | 13 | 12

FONTE: A autora (2016).

O balanceamento de uma quadtree € realizado somente apés o término de

todo o seu processo de divisédo, ou seja, quando ndao ha mais iteracdes a serem feitas.

Para isso, deve-se avaliar apenas os nos folhas da arvore, observando quais sédo seus

vizinhos e as diferengas de niveis entre eles. Se a diferenca exceder aos critérios

estabelecidos, deve-se dividir o n6 analisado. O QUADRO 6 expde o pseudocddigo

do algoritmo de balanceamento.

QUADRO 6 - PSEUDOCODIGO DO ALGORITMO DE BALANCEAMENTO DA QUADTREE

PROCEDIMENTO: BALANCEAMENTO
1. Inserir todos os nds folhas NO; em uma lista L
2. ENQUANTO L néo for vazia

PARA cada NO;
PARA cada direcao de aresta € { N, E, S, O}
SE existir né vizinho na diregéo avaliada, de mesmo tamanho ou maior, ENTAO
SE 0 no vizinho tiver filhos ENTAO
SE os filhos do né vizinho, cujos lados s&o adjacentes ao do NO;, tiverem filhos ENTAO
Dividir NO;
Inserir os quatro filhos de NO; em L
Retornar ao passo 2
SE nenhum balanceamento por aresta foi realizado ENTAO
PARA cada direcéo de vértice € { NO, NE, SE, SO}
SE existir né vizinho na direg&o avaliada, de mesmo tamanho ou maior, ENTAO
SE 0 né vizinho tiver netos ENTAO
SE o neto do no vizinho, cujo vértice é adjacente ao vértice do NO;, tiver filhos ENTAO
Dividir NO;
Inserir os quatro filhos de NO; em L

Retornar ao passo 2

FONTE: Adaptado de Paiva Neto (2015).
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Para melhor compreender o funcionamento do algoritmo apresentado no
QUADRO 6, ilustra-se a quadtree ndo balanceada da FIGURA 21 (a esquerda) por
meio da sua representacdo de arvore, denotada pela FIGURA 22. Percebe-se pela
FIGURA 22 que os nos destacados em laranja sao as folhas e, portanto, os que devem
ser avaliados ao executar o processo de balanceamento. Desta forma, ao aplicar o
algoritmo do QUADRO 6, tem-se que a lista L é dada por {3, 5,6, 7,9, 11, 12, 13, 14,

15, 16, 17, 18, 19, 20, 21}. Assim, o primeiro no a ser analisado € o de namero 3.

FIGURA 22 - ARVORE QUADTREE NAO BALANCEADA

o Profundidade 0
° ° o ° ---------- Profundidade 1

° o ° ° ° o e ° """""""" Profundidade 2
o e o o ° ° e ° """"""""""" Profundidade 3

FONTE: A autora (2016).

Pela FIGURA 21 (a esquerda), no que diz respeito aos vizinhos de aresta,
constata-se que o0 n6 3 ndo possui quadrantes adjacentes nas dire¢des norte e leste,
o que implica na investigacdo da aresta sul. Nessa direcdo, atendendo ao requisito de
busca de vizinhos de mesmo tamanho ou maior, onde a procura do primeiro tem
prioridade, depara-se com 0 n6 4 como o vizinho de igual dimenséo.

Pelas FIGURAS 21 (a esquerda) e 22, verifica-se que 0 4 € um no interno e,
dentre seus filhos, os do tipo NO e NE, numerados respectivamente por 10 e 11, sédo
0s que possuem lado adjacente ao né 3. Logo, pelo passo 7 do QUADRO 6, deve-se
avaliar se os nés 10 e 11 tém filhos. Como o quadrante 10 é pai, é preciso balancear
a quadtree fracionando o n6 3. De acordo com o sistema aqui convencionado, os filhos
de 3 sdo enumerados de 22 a 25 e inseridos na lista L para futura averiguacgao.

Uma vez efetuado o balanceamento do né 3, por critério de aresta, dispensa-
se a localizag&o dos seus vizinhos de véertice. Assim, da-se continuidade ao algoritmo,

examinando a proxima folha de L, que neste caso € a de numero 5.
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Procedendo de forma anéloga para o né 5 e demais folhas de L, chega-se
como resposta na quadtree balanceada da FIGURA 21 (a direita), representada pela
arvore da FIGURA 23.

FIGURA 23 - ARVORE QUADTREE BALANCEADA

- Profundidade 0

@ ° @ --------- Profundidade 1
g - PR P ,.:"-. P ; . "\ PR P P
. . . . . AR \ - \
@O@@ (2B ooo Lot ot ® 2, Profundidade 2
) ‘e ‘e L ! - ;o 7. e 7
. St Nt Nt N SN L S L T
: : : : @ @ Profundidade 3

FONTE: A autora (2016).

Na FIGURA 23, os nés destacados pelas linhas tracejadas, correspondentes
aos filhos dos quadrantes 3 e 5, sdo os gerados apés o balanceamento. Nota-se, ao
comparar as arvores das FIGURAS 22 e 23, que na quadtree ndo balanceada existem
folhas vizinhas de aresta com diferenca de nivel igual a dois, 0 que ultrapassa o limite
desejado. Sado exemplos disso: 0 ndé 3 e seus vizinhos 18 e 19; e 0 n6 3 e 0s
quadrantes 15 e 16. Ja na versdo balanceada, isso ndo mais ocorre, pois nenhuma

diferenga entre as folhas € superior a um.

3.5 DETERMINACAO DE VIZINHOS

A tarefa de determinar os vizinhos de um quadrante é ponto crucial no trabalho
com quadtrees, principalmente no que diz respeito ao balanceamento da arvore.
Conforme visto, s6 é possivel balancea-la uma vez que se conheca os nés adjacentes
das folhas.

Em Samet (1981, 1982) consta um meétodo muito eficiente para localizar
vizinhos em uma quadtree. O grande diferencial dessa técnica € que ela ndo depende
do sistema de numeracao estipulado, nem das coordenadas dos nos e muito menos
do tamanho dos quadrantes (FRANCISQUETTI, 2010). Portanto, por ser um método
mais geral, optou-se por adota-lo na presente tese.

O método de Samet (1981, 1982) baseia-se na localizacdo do ancestral

comum mais proximo. O seu entendimento depende de algumas fun¢des e operacgoes,
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que envolvem blocos de quadrantes e suas fronteiras (arestas e vértices), bem como
notagBes importantes. O QUADRO 7 apresenta as fun¢fes de interesse, onde P é

um no e | € um tipo de quadrante.

QUADRO 7 - FUNGOES NECESSARIAS AO ALGORITMO DO VIZINHO

FUNCAO DESCRICAO
PAI (P) Retorna o pai do né P ou nulo (caso P seja a raiz da arvore).
FILHO (P, I) Retorna o filho do né P localizado no quadrante tipo .

Retorna o tipo de filho (rétulo) ao qual o né P esta associado, que pode ser: NO,
NE, SE ou SO.

Retorna o tipo do n6 conforme seu contetido: BRANCO, CINZA ou PRETO.
Em outras palavras, verifica se os nds sao folhas (BRANCO ou PRETO) ou

internos (CINZA).
FONTE: SAMET (1981, 1982).

TIPO_FILHO (P)

TIPO_NO (P)

Para esclarecer o uso do QUADRO 7, aplicam-se as funcdes nele descritas
no exemplo da FIGURA 24. A FIGURA 24 ilustra, da esquerda para a direita: i) a
orientacdo dos quadrantes e a direcdo das suas arestas, ii) um exemplo de malha
quadtree e; iii) sua respectiva arvore. Desta forma, para essa situacao, observa-se
que:
e PAI (6) = 2; ou seja, a funcéo identifica que o n6 2 € o pai de 6.
e FILHO (4, NE) = 11; reconhece que o filho de 4, localizado no seu
guadrante NE, € o n6 11.
e TIPO_FILHO (5) = SO; verifica que o né 5 é um filho do tipo SO, pois esta
situado no quadrante SO do bloco ao qual pertence.
e TIPO_NO (2) = CINZA; constata que o n6 2 é interno e, portanto, CINZA.

FIGURA 24 - EXEMPLO DE QUADTREE PARA ELUCIDAR O USO DAS FUNCOES E OPERACOES

NO | NE 6 7

SO SE

o

NO

NO NE SE N\ SO

e vETe 8800

13 12

FONTE: A autora (2016).
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Samet (1981, 1982) define, além das fungBes anteriormente explicadas,
outras quatro operacbes essenciais a mobilidade entre os blocos, expostas no
QUADRO 8. Destaca-se que cada uma dessas operacdes esta vinculada a uma matriz
particular, conforme sera apresentado. No QUADRO 8, a notacdo B denota uma

fronteira, também entendida por direcao.

QUADRO 8 - OPERACOES UTILIZADAS NO ALGORITMO DO VIZINHO

OPERACAO DESCRICAO

Retorna verdadeiro (V) se, e somente se, o quadrante tipo | é
ADJACENTE (B, I) adjacente a fronteira B do bloco ao qual pertence. Caso contrério,
retorna falso (F).

Retorna o rétulo do bloco de igual tamanho, que € adjacente a diregao
B do quadrante tipo |I.

REFLETE (B, I)

Retorna a aresta do bloco em que os quadrantes Q1 e Q2 estédo
contidos, que é comum a eles. Se Q1 e Q2 nao forem irmaos
LADO_COMUM (Q1, Q2) _ )
adjacentes ou tratarem-se do mesmo quadrante, entdo o valor

retornado é indefinido.

Retorna o tipo do quadrante, dentro do mesmo bloco, que ndo tem
QUADRANTE_OPOSTO (Q)

aresta comum com o quadrante Q.

FONTE: SAMET (1981, 1982).

A compreensdo das operacbes do QUADRO 8 torna-se mais facil quando
relacionadas a quadtree da FIGURA 24. Assim, iniciando pela relacdo de adjacéncia,
tem-se por exemplo que:

e ADJACENTE (O, SO) = V. Percebe-se pelo desenho esquemético das
direcBes e orientacbes dos quadrantes, a esquerda da FIGURA 24, que o
guadrante SO é adjacente a aresta oeste (O). Essa condicdo € atendida
por qualguer né SO da FIGURA 24. Assim, verifica-se que os nés 5,9 e 13
séo desse tipo e, consequentemente, adjacentes a aresta O do bloco ao
gual pertencem.

Todas as relagbes de adjacéncia, ocorridas entre dire¢cdes e quadrantes,

estdo descritas na matriz exibida no QUADRO 9. Nessa matriz, as linhas e colunas

correspondem respectivamente a direcéo (fronteira) B e ao tipo de quadrante I.
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QUADRO 9 - MATRIZ DE ADJACENCIA

———LQuadrante | o | \e | s | so
Direcéo
N Vv Vv F =
L = Vv Vv =
s = = Vv Vv
0 Vv = F Vv

FONTE: SAMET (1981, 1982).

A operacdo REFLETE (B, I) espelha o quadrante | por meio da aresta B. A
resposta desse espelhamento é sempre um bloco de mesmo tamanho, que pode ser
ou nao irmao de |. As condicdes de reflexao, estabelecidas na matriz do QUADRO 10,
sdo validas para quaisquer nés da arvore. Tal qual a de adjacéncia, as linhas e colunas
da matriz de reflexdo indicam, nessa ordem, a dire¢céo B e o tipo de quadrante I. Logo,
tem-se como exemplo:

e REFLETE (S, NE) = SE. Novamente pela FIGURA 24, nota-se que 0s nos

3, 7 e 11 sao do tipo NE. Se esses forem refletidos por meio da sua aresta
sul (S) obtém-se respectivamente como solucdo: os nés 4, 8 e 12, os quais
sdo SE. Verifica-se, para as trés situacdes avaliadas, que os quadrantes

encontrados possuem a mesma dimensao do original e, nesses casos, sdo

seus irméaos.
QUADRO 10 - MATRIZ DE REFLEXAO
B UADRANTE | o | g se | so
N SO | SE NE | NO
L NE | NO | SO | SE
S SO | SE NE | NO
o) NE | NO | SO | SE

FONTE: SAMET (1981, 1982).

A operacdao LADO_COMUM (Q1, Q2) se aplica a dois quadrantes Q1 e Q2
pertencentes ao mesmo bloco. Baseando-se na matriz pertinente, representada pelo
QUADRO 11, constata-se que:

e LADO_COMUM (NO, NE) = N. Pela FIGURA 24, fica facil visualizar que os

nos 6 e 7, por exemplo, sdo do tipo NO e NE e tém em comum a aresta N

do nb 2, que é o bloco ao qual pertencem. De mesmo modo, iSso ocorre
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para os nos 2 e 3, que compartilham o lado N da raiz, e parao 10 e 11, que
dividem a aresta norte do né 4.

e LADO_COMUM (SE, SE) = Q. Neste caso, como Q1 e Q2 referem-se ao
mesmo quadrante, a resposta da operacao € indefinida. Pela FIGURA 24,
isso aconteceria caso o n6 8, de tipo SE, fosse comparado com ele mesmo,
tratando-se de uma indefinicao.

e LADO_COMUM (SO, NE) = Q. Nesta situagdo, como os quadrantes de
rétulos SO e NE nado sdo irmaos adjacentes por aresta (tocam-se apenas
por vértice), o retorno da operacao € indefinido. Pela FIGURA 24, observa-

se que 0s nés 3 (NE) e 5 (SO) ndo compartilham aresta comum da raiz.

QUADRO 11 - MATRIZ DE ARESTA COMUM

o1 Q2 NO | NE | SE | so
NO 0 N 0 0
NE N 0 E 0
SE Q E o S
S0 0 Q S Q

FONTE: SAMET (1981, 1982).

Por fim, a quarta operacdo € a de oposicdo a um quadrante, que esta
vinculada a matriz demonstrada no QUADRO 12. Como exemplo da sua aplicacéao,
tem-se que:

e QUADRANTE_OPOSTO (NO) = SE. Pela FIGURA 24, repara-se, por

exemplo, que o n6 6 (NO) ndo tem aresta comum ao 8 (SE), portanto ambos
sdo tidos como opostos. Relembra-se que essa operacgao € valida somente

para quadrantes contidos no mesmo bloco.

QUADRO 12 - MATRIZ DE OPOSICAO

QUADRANTE | QUADRANTE_OPOSTO (Q)
NO SE
NE SO
SE NO
SO NE

FONTE: SAMET (1981, 1982).



77

Apresentadas as funcdes e operagdes estipuladas por Samet (1981, 1982), €
possivel explicar os algoritmos de procura de vizinhos por ele desenvolvidos, sendo
um destinado aos vizinhos de aresta e outro aos de vértice. Uma vez que o segundo
depende do primeiro, inicia-se pela explanagcéao do de aresta.

O algoritmo descrito no QUADRO 13, denominado originalmente por
GTEQUAL_ADJ NEIGHBOR (P, D), é capaz de encontrar vizinhos nas dire¢cdes
horizontal e vertical, com tamanho maior ou igual ao do né avaliado. Desta forma, ele
localiza vizinhos que estdo em um nivel superior ou igual ao do n6 de entrada.

Tomando novamente a FIGURA 24 como exemplo, o primeiro caso € ilustrado
pela busca do vizinho leste de 8, que resulta no n6 3 como solucdo, de tamanho e
nivel superior. Ja o segundo caso € exemplificado pela procura do vizinho sul do
guadrante 10, da onde localiza-se 0 n6 13, de mesma dimensao e nivel. Em situacdes
especiais, caracterizadas pela auséncia de vizinhos na direcao solicitada, devido ao
né de entrada ser fronteira ou tratar-se da raiz da arvore, o algoritmo de Samet (1981,
1982) retorna zero como resposta.

Expostos esses detalhes, apresenta-se o0 seu pseudocodigo no QUADRO 13,
onde: o n6é P e a dire¢cdo D sdo as entradas; e o n6 Q, calculado no decorrer do
procedimento, esté relacionado a saida do problema. Percebe-se, pelo passo 2 do
QUADRO 13, que o algoritmo consiste em uma funcéo recursiva, pois faz referéncia

a si mesmo.

QUADRO 13 - ALGORITMO PARA ENCONTRAR VIZINHOS DE ARESTA

PROCEDIMENTO: MAIOR_IGUAL_VIZINHO_ADJACENTE (P, D)
1. SE PAI (P) # 0 E ADJACENTE (D, TIPO_FILHO (P)) =V ENTAO
2. Q=MAIOR_IGUAL_VIZINHO_ADJACENTE (PAI (P), D)
3. SENAO
4. Q=PAI(P)
5. SEQ# 0 E TIPO_NO (Q) = CINZA ENTAO
6. VIZINHO DE ARESTA = FILHO (Q, REFLETE (D, TIPO_FILHO (P)))
7. SENAO
8. VIZINHO DE ARESTA=Q

FONTE: SAMET (1981, 1982).

O algoritmo de vizinhos de vértice, conhecido por
GTEQUAL_CORNER_NEIGHBOR (P, C), busca vizinhos nas dire¢des diagonais do
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nd avaliado. Tal qual ao de aresta, ele encontra nés adjacentes de maior ou igual
tamanho e fornece zero como solu¢ao quando ndo hé vizinhos no sentido pesquisado.

Pela FIGURA 24, tem-se, por exemplo, que os vizinhos do n6 11 nas direcdes
NO e SO séao respectivamente os quadrantes 3 e 13, de maior e igual dimenséo. Ja
em NE e SE, o n6 11 ndo possui adjacentes, pois esta na fronteira da figura.

Conforme mencionado, o algoritmo de vizinho de vértice depende do
procedimento de aresta (QUADRO 13) para seu funcionamento. Assim como o outro,
ele também é recursivo pois, além de chamar a funcdo de aresta, demanda a si
mesmo durante a sua execucao. Isso pode ser verificado nos passos 3 e 5 do
pseudocaddigo descrito no QUADRO 14.

Neste algoritmo, as entradas sédo dadas pelo né P e pelo quadrante C, que é
entendido como a direcdo em que se procura o vizinho. Ja o né Q é novamente uma

variavel calculada durante da funcao, que esta diretamente ligada a sua saida.

QUADRO 14 - ALGORITMO PARA ENCONTRAR VIZINHOS DE VERTICE

PROCEDIMENTO: MAIOR_IGUAL_VIZINHO_VERTICE (P, C)
1. SE PAI (P) # 0 E TIPO_FILHO (P) # QUADRANTE_OPOSTO (C) ENTAO
2. SETIPO_FILHO (P) = C ENTAO
3 Q = MAIOR_IGUAL_VIZINHO_VERTICE (PAI (P), C)
4. SENAO
5 Q = MAIOR_IGUAL_VIZINHO_ADJACENTE (PAI (P), LADO_COMUM (TIPO_FILHO (P), C))
6. SENAO
7. Q=PAI(P)
8. SEQ # 0 E TIPO_NO (Q) = CINZA ENTAO
9.  VIZINHO DE VERTICE = FILHO (Q, QUADRANTE_OPOSTO (TIPO_FILHO (P)))
7. SENAO
8.  VIZINHO DE VERTICE = Q
FONTE: SAMET (1981, 1982).

Assim, fazendo-se uso dos algoritmos dos QUADROS 13 e 14 é possivel
realizar o balanceamento da quadtree, cujo método foi apresentado no QUADRO 6
deste capitulo. O balanceamento, segundo explicado, equilibra o tamanho dos
quadrantes da malha, facilitando a solugéo do problema.
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3.6 APLICACOES DA QUADTREE

A quadtree é normalmente empregada no campo do processamento de
imagens, computacdo grafica e sistemas de informacdo geografica. Nesta secéo,
destacam-se algumas das pesquisas evidenciadas na area, que tratam dessas e
outras aplicacoes.

Hosaka, Kobayashi e Otsu (2009) estudaram a técnica de composicédo de
imagens “Image matting”, que é muito usada na edi¢do de fotos, videos e producéo
cinematografica. A mesma consiste em extrair 0 objeto do primeiro plano de uma
imagem e posteriormente combina-lo com outro plano de fundo, de forma que a
composicao pareca natural. Assim, para cada pixel da imagem, necessita-se estimar
0 grau de transparéncia do objeto e a sua cor original. Para tal, os autores utilizaram
o algoritmo Support Vector Classification (SVC), para aprimorar a discriminacao dos
dois planos, precedido do uso da quadtree. Neste caso, a quadtree foi empregada
para gerar linhas guias, chamada “strokes”, que diferenciam o primeiro plano do de
fundo. A FIGURA 25 ilustra um exemplo de imagem, original (& esquerda) e guiada (a

direita), onde as linhas vermelhas referem-se ao primeiro plano e as azuis ao de fundo.

FIGURA 25 - FIGURA ORIGINAL E FIGURA COM AS LINHAS “STROKES”

FONTE: HOSAKA, KOBAYASHI E OTSU (2009).

Para este problema, ressalta-se, a titulo de exemplo, que a selecdo de
parametros do SVC foi realizada de forma empirica. A justificativa dos autores € que
a busca por grid, por ter alto tempo computacional, torna-se impraticavel para o
problema de Image matting. Apesar dessa escolha, Hosaka, Kobayashi e Otsu (2009)
encontraram resultados de alta qualidade e bastante satisfatérios quando comparados
com algoritmos referéncias da area. A FIGURA 26 apresenta alguns desses

resultados.
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FIGURA 26 - RESULTADOS DO IMAGE MATTING DE HOSAKA, KOBAYASHI E OTSU (2009)

FONTE: HOSAKA, KOBAYASHI E OTSU (2009).

Jing, Li e Li (2011) utilizaram a quadtree combinada as técnicas: filtro de
Garbor, andlise de imagem de fundo e decomposicdo Wavelet, para inspecionar
defeitos na fabricacdo de tecidos. A quadtree, neste caso, tinha como funcao
determinar a especifica localizacdo da falha, a partir de uma imagem do produto,

conforme mostra a FIGURA 27.

FIGURA 27 - LOCALIZACAO DE DEFEITO EM TECIDO

)

FONTE: JING, LI E LI (2011).

Popinet (2011) desenvolveu um modelo adaptativo de quadtree integrado a
um sistema de banco de dados de batimetria (medi¢cdes de profundidades de corpos
hidricos) para simular o espraiamento? da onda e a propagac¢édo do tsunami ocorrido
no oceano indico em 2004. Em continuidade a sua pesquisa, Popinet (2012) aplicou
0 mesmo método para analisar o comportamento do tsunami do Japéao de 2011.

Fundamentando-se em Popinet (2011, 2012), Tsai et al. (2013) usaram um
modelo adaptativo de quadtree para avaliar o espectro das ondas formadas durante
os furacbdes Katrina e Rita. Uma vez que os modelos utilizados nessa éarea
normalmente empregam malhas estéaticas, 0os autores adotaram uma versao, usando

a quadtree, que acompanha o movimento dos furacdes. O grande ganho do método

& Movimentacdo ascendente da agua da onda incidente, apés a rebentagdo, através da face da praia
Fonte: http://www.aprh.pt/rgci/glossario/espraiodaonda.html.
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proposto foi a redugdo no tempo computacional das simulagdes realizadas. Para o
Katrina, enquanto o modelo adaptativo de quadtree gastou apenas 3 horas para
avaliar os dez dias de passagem do furacdo, o de malha estética (grid uniforme)
necessitou de 13 vezes mais.

Ainda na éarea de mecéanica dos fluidos, Francisqueti (2010) estudou a
geracdo de malhas quadtrees aplicadas a simulacdo de escoamentos. No seu
trabalho, a autora analisou o comportamento de diversos tipos de malhas como as
nao uniformes e as de diferentes refinamentos e interpolacdes. JA An e Yu (2012)
propuseram um modelo adaptativo de quadtree, usando a técnica de volume cortado
em superficies curvas ou complexas, para simular o regime de escoamento laminar.
O interesse em sistemas adaptativos, na area de dinamica dos fluidos, se deve ao
ajuste continuo da resolucdo da malha as caracteristicas do fluxo.

Yang e Reindl (2015) utilizaram a quadtree para determinar o melhor
posicionamento de estagbes de monitoramento de irradidncia solar para energia
renovavel. Para isso, avaliaram uma pequena amostra do banco de dados norte-
americano SUNY, correspondente aos valores de irradiancia solar incidentes sobre o
estado do Colorado e suas proximidades, entre os anos de 2004 e 2005. O algoritmo,
por eles proposto, funcionava com base nas variagdes de irradiancia constatadas
entre uma regido e outra. Desta forma, as divisdes da quadtree eram executadas até
se obter quadrantes (areas) com um certo grau de similaridade, conforme mostra a
FIGURA 28. A partir da delimitagédo das regides (clusterizacdo), era possivel identificar

a quantidade de estacdes a serem instaladas.

FIGURA 28 - EVOLUCAO DA QUADTREE NA AVALIACAO DE IRRADIANCIA SOLAR

Iteracdo =1 Iteracdo = 2 Iteracdo = 3

FONTE: YANG E REINDL (2015).
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Muhsin et al. (2014) explicam que as imagens possuem diversas informacdes,
porém poucas delas sdo desejaveis a um posterior processamento. Portanto, antes
de se trabalhar com uma imagem é importante identificar qual € a sua regido de
interesse. Neste contexto, 0s autores aplicaram a quadtree como um preé-
processamento de imagens, visando segmentar as por¢cdes mais heterogéneas de
uma figura (cujos pixels ndo possuiam a mesma cor) das demais. Desta forma, por
meio da quadtree, eles alocaram menos bits as regides de menor interesse
(homogéneas) e mais bits aquelas de maior valor e informacdo (heterogéneas),
reduzindo o numero de partes da imagem a serem transmitidas a etapa de
processamento.

Yuen, Lui e Wong (2013) elucidam que o uso da internet e a distribuicdo de
grandes volumes de multimidia requerem formas de comprimir essas informacdes.
Neste contexto, os autores esclarecem que a codificacdo fractal de imagens
proporciona uma maior taxa de compresséao que o formato JPEG, porém com menor
eficiéncia de codificacdo, tornando-a inadequada para muitas aplicacdes. A fim de
superar essas limitacbes, 0s autores propuseram uma estrutura progressiva de
codificacdo fractal baseada em quadtree. Para tal, utilizou-se uma quadtree
balanceada, de forma a evitar que a diferenca de niveis entre os nés afetasse
negativamente a transmissao de bits e os efeitos no contraste e brilho. Os resultados
obtidos por meio da estrutura proposta mostraram que a qualidade das imagens
reconstruidas com o uso da quadtree foi superior ao atingido pela tradicional

codificacéo fractal.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo, descrevem-se os procedimentos metodoldgicos empregados
na presente tese. Para isso, inicia-se pela explicacdo da ideia norteadora do método
grid-quadtree que, além de motivar o seu desenvolvimento, embasa todo o
funcionamento da proposta. Na sequéncia, apresentam-se as consideracoes
adotadas referentes a: indicadores de performance, critério de divisdo da quadtree,
balanceamento e criacgdo de uma etapa de refinamento, cuja execucdo €
indispensavel para a convergéncia do problema estudado. Expostos esses
fundamentos, detalham-se as caracteristicas do método propriamente dito, como: a
sua forma de inicializacdo, seus critérios de parada e seu pseudocodigo. Por fim,
explicam-se os dados utilizados e a maneira como serdo validados os resultados

desta pesquisa.

4.1 IDEIA NORTEADORA DO METODO GRID-QUADTREE

O método grid-quadtree (GQ) de determinacdo de parametros do SVC,
proposto neste trabalho, foi implementado por meio da linguagem de programacao
VB.net e tem por objetivo localizar um bom par (C, y), onde C é a constante de
regularizacdo e y é o parametro do kernel gaussiano. O GQ foi concebido com base
em Keerthi e Lin (2003) que, a partir do comportamento assintético do SVC com kernel
gaussiano, identificaram caracteristicas padrdes do espaco de busca de (C, v).
Conforme evidenciado pela FIGURA 10, esse espaco é constituido por uma boa
regido de parametros e por areas de underfitting e overfitting, separadas por uma
curva de erro de generalizagéo.

No capitulo 2, mostrou-se que a tradicional busca por grid (BG), ao pesquisar
0 espaco de parametros (C, y), avalia todos os pontos da sua malha para encontrar a
solucéo. Contudo, constata-se que, devido ao espaco de parametros ser formado por
zonas de underfitting e overfitting, muitos dos pares investigados pela BG ndo sao
interessantes para o algoritmo SVC. Isso pode ser averiguado por meio da FIGURA
29, que ilustra a execucdo da BG em uma malha ficticia 9 x 9, onde cada ponto do

grid equivale a uma combinacdo examinada de (C, v).
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FIGURA 29 - EXEMPLO DE EXECUGAO DA BUSCA POR GRID
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FONTE: A autora (2016).

Para o exemplo da FIGURA 29, repara-se que, dos 81 pontos analisados pela
BG, cerca de 50% sdo externos a boa regido. Logo, o tempo despendido nessas
avaliacdes torna-se um desperdicio, ja que 0s mesmos nao propiciam bons resultados
ao SVC.

A partir dessas constatacoes, surgiu a ideia de combinar a técnica quadtree
ao grid, o que deu origem ao método GQ. A finalidade da proposta é empregar a
quadtree para identificar no espaco de busca de parametros, evidenciado por Keerthi
e Lin (2003), as regibes de (C, y) com caracteristicas semelhantes (homogéneas) e
desconsidera-las da investigacao.

Em outras palavras, uma vez que a quadtree divide apenas quadrantes
heterogéneos, o fundamento do GQ consiste em reduzir a quantidade de operacdes
efetuadas pelo grid, a medida que varias regides do espaco deixam de ser avaliadas.
Por exemplo: as zonas de underfitting e overfitting, por ndo serem uteis ao SVC, sédo
entendidas pela quadtree como nés BRANCOS (externos a regido de interesse) e,
portanto, ndo se dividem. O mesmo ocorre com 0s quadrantes internos a boa regiao
que, por estarem completamente inseridos na area de interesse, sdo compreendidos
como nos PRETOS e também dispensam divisdes. Logo, a quadtree limita 0 nimero
de pares de parametros analisados, descartando a varredura completa do grid. A

FIGURA 30 ilustra, em trés etapas, a ideia central do método GQ.



FIGURA 30 - EXEMPLO DE EXECUGCAO DO METODO GRID-QUADTREE
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FONTE: A autora (2016).

Pela FIGURA 30a, ao analisar o primeiro passo do método GQ, verifica-se

que o espaco de parametros (C, y) foi fragmentado em quatro quadrantes

heterogéneos, pois todos contém regides internas e externas a boa regido. Desta

forma, € necessario subdividi-los em quatro novos quadrantes, conforme mostra a

FIGURA 30b. Feito isso, nota-se que apenas trés dos quadrantes resultantes,

localizados na regido da curva de erro de generalizagdo, permanecem heterogéneos.

Os demais representados pelas cores amarelo e azul claro, que correspondem

respectivamente aos n6s BRANCOS e PRETOS, deixam ser avaliados. Assim, divide-

se somente os trés quadrantes CINZA, pertencentes a fronteira da regido, segundo

se observa na FIGURA 30c.
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E importante esclarecer que no método GQ a técnica quadtree é aplicada
sobre um grid. Logo, estipulou-se que as divisbes dos nds heterogéneos s6 podem
ser efetuadas enquanto as laterais dos quadrantes ndo atingirem o tamanho
equivalente a espessura da malha. Por exemplo: na FIGURA 30, considera-se que 0
grid utilizado no método GQ tem a mesma dimenséo 9 x 9 do da BG da FIGURA 29.
Desta forma, mesmo que ainda existam quadrantes heterogéneos na FIGURA 30c, o
processo de divisdo da quadtree deve ser encerrado. ISso ocorre, pois tais quadrantes
ja alcancaram o tamanho minimo permitido (espessura do grid), estabelecido como
critério de parada® do método GQ.

Tal qual a BG da FIGURA 29, os pontos situados nas intersec¢cfes dos
quadrantes da FIGURA 30 referem-se aos pares de parametros (C, y) testados pelo
método GQ. Repara-se, ao comparar as FIGURAS 29 e 30c, que para este exemplo
ficticio a quantidade de pontos avaliada pelo GQ ¢é inferior ao da BG, atendendo ao
que foi idealizado.

Nesta secdo, apresentou-se de maneira geral a ideia do método GQ e as
expectativas em relacao a ele (reducdo de calculos). Na continuagao, explicam-se em

detalhes os procedimentos adotados para sua concretizacao.

4.2 MEDIDAS DE DESEMPENHO DO METODO GRID — QUADTREE

Para melhor compreender a implementacdo do método grid-quadtree, é
necessario iniciar a sua explicacédo pelas suas medidas de desempenho e pelo seu
mecanismo de avaliagdo de parametros (C, y). Entretanto, como o GQ surgiu dos
fundamentos da BG, € imprescindivel que se faca um paralelo entre o método
proposto e a técnica tradicional.

Conforme visto, na busca por grid cada ponto da malha corresponde a um par
de parametros (C, y) por ela avaliado. De acordo com o passo 2 do QUADRO 2, isso
significa que para cada combinacao (C, y) realiza-se uma validagao cruzada k-fold no
conjunto de dados, o que equivale a executar o procedimento descrito no QUADRO
15.

% O critério de parada do método GQ sera explicado em mais detalhes na sequéncia deste capitulo.
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QUADRO 15 - VALIDAGAO CRUZADA APLICADA NA SELECAO DE PARAMETROS DO SVC

PROCEDIMENTO: VALIDACAO CRUZADA K-FOLD APLICADA AO ALGORITMO SVC
1. PARA cada par (C, y)
2. Dividir o conjunto de dados em k subconjuntos de mesmo tamanho

Ajustar o algoritmo SVC com os parametros (C, v)

Treinar o SVC utilizando k — 1 subconjuntos

Testar o SVC empregando o subconjunto restante

Repetir por k vezes os passos 4 e 5 até que todos o0s subconjuntos sejam testados

N 9o ook ow

Obter a taxa de validacdo cruzada (VC) e o nimero de vetores suporte (VS) referentes as k

execucdes do procedimento

FONTE: A autora (2016).

Observando o passo 7 do QUADRO 15, percebe-se que cada par de
parametros tem, ap0s a sua avaliacdo, uma taxa de validacdo cruzada (VC) e uma
guantidade de vetores suporte (VS) a ele associados. Por esses valores, pode-se
verificar a qualidade da combinacéao (C, y) e o seu impacto no treinamento do SVC.

Embora a BG, em sua verséo original, use apenas a taxa VC como critério de
selecéo de parametros (passo 3 do QUADRO 2), neste trabalho, tanto o grid-quadtree
guanto a busca por grid (aqui programados) empregam, além da VC, o niUmero de
vetores suporte como medida de desempenho de (C, y). A analise desse ultimo é
importante ao passo que uma alta quantidade de VS revela um possivel overfitting do
algoritmo.

Por essa razéo, tal indicador torna-se indispensavel ao GQ, ja que a quadtree
necessita identificar no espaco de busca de parametros as regides de overfitting e
underfitting. Assim, para que a comparacéo dos dois métodos fosse realizada pelos
mesmos critérios, optou-se por incluir na BG a informacdo do nimero de VS.

Pelo QUADRO 15, é possivel certificar que a busca por grid é uma técnica de
alto custo computacional, pois para cada parametro (C, y) ela efetua k treinamentos
no SVC. Desta forma, é razoavel de imaginar que a comparacao da BG com o GQ,
além da taxa VC e quantidade de VS, deva ser feita pelo critério de tempo.

Contudo, uma vez que o tempo gasto por um método € influenciado pela sua
forma de programacgéo (estrutura e quantidade de comandos), ndo se achou justo
confrontar duas técnicas de composicdes diferentes calculando-se o seu tempo
computacional. Logo, decidiu-se por compara-los por meio da quantidade de
operacOes efetuadas, visto que ambos empregam 0 mesmo principio de analise de

parametros (validacdo cruzada). Assim, nesta tese, uma operacédo € definida por:
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Definicdo de operagcdo: Uma operacao corresponde a uma avaliacdo de parametros
(C, v) realizada pelos métodos GQ ou BG, que equivale a executar para o par (C, v)

em questao todo o procedimento descrito no QUADRO 15.

Nesta pesquisa, todos os calculos relativos ao SVC (validacdo cruzada,
treinamento, teste...), realizados pela BG e pelo o0 GQ, foram executados por meio de
pacotes computacionais disponibilizados na biblioteca LIBSVM — Library for Support
Vector Machines (CHANG; LIN, 2011). Esses pacotes, dentre 0s quais destacam-se
0 svm-scale, svm-train e svm-predict, cujas finalidades s&o respectivamente
normalizar os dados, treinar e testar o SVC, foram utilizados em conjunto com a
linguagem de programacgdo VB.net. Nos codigos desenvolvidos, os comandos
implementados em VB.net foram 0s responsaveis por executar 0S pacotes
supracitados.

Desta forma, o conceito de operacado, anteriormente apresentado, também
pode ser estendido a aplicacdo do LIBSVM. Em outras palavras, realizar uma
operacédo da BG ou da GQ equivale a chamar e a executar uma vez o aplicativo svm-
train, com a opc¢ao de validacdo cruzada, do LIBSVM.

Por fim, para ilustrar a definicdo de operacdo, considera-se novamente o
exemplo das FIGURAS 29 e 30, da onde se observa que a BG, por percorrer todo o
espaco de busca, realizou 81 operac¢des enquanto que a GQ efetivou apenas 39.
Todavia, apesar de optar-se por computar operacdes ao invés de tempo, fica evidente
gque a quantidade de operacdes € proporcional ao tempo despendido. Logo,
indiretamente, esse indicador também € mensurado.

Em resumo, o principal critério empregado para medir a eficiéncia do método
grid-quadtree é o numero de operacgdes por ele realizadas. Porém, juntamente com
esse indicador, avalia-se a qualidade do parametro (C, y) selecionado, cujo
desempenho € dado pela taxa de validagéo cruzada (VC) e nimero de vetores suporte

(VS) a ele vinculados.
4.3 CRITERIO DE DIVISAO DOS QUADRANTES
Para que o método GQ possa funcionar, a técnica quadtree precisa identificar

gquando um quadrante € homo ou heterogéneo. Dessa maneira, necessita-se

estabelecer critérios de referéncia para nortear a divisdo ou ndo dos quadrantes.
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Segundo o que mostra a FIGURA 31, no problema de sele¢é&o de parametros,
cada n6 (ou quadrante) tem quatro pontos (C, y) a serem analisados pela quadtree.
Esses pontos, conforme visto, possuem duas medidas muito importantes a eles
associadas (VC e VS), provenientes da validacdo cruzada k-fold, que definem a

condicdo de homogeneidade ou ndo de um quadrante.

FIGURA 31 - EXEMPLO DE NO OU QUADRANTE
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FONTE: A autora (2016).

E com base nos valores de taxa VC e na quantidade de VS que a quadtree
entende se um ponto pertence a boa regido ou ndo. Portanto, para que ela distinga
entre essas duas situacdes, é preciso delimitar antes do inicio do problema as
caracteristicas desejadas para a boa regiao.

Suponha que se queira, para um determinado conjunto de dados, que o
método GQ encontre apenas pares de parametros que confiram ao SVC taxas de
validacdo cruzada maiores ou iguais a 70% (VC = 70%) e quantidades de vetores
suporte menores ou iguais a 50% (VS <50%). Estabelecer essa vontade corresponde
a restringir a boa regido aos pares de parametros que atendam simultaneamente a
essas duas condi¢des.

Em outras palavras, isso significa que a quadtree utilizara, para esse exemplo,
os valores VC = 70% e VS < 50% como referéncia para classificar os pontos (C, v).
Assim, qualquer combinagdo de parametros que possua VC inferior a 70% e/ou VS
superior a 50% é compreendida pela técnica como um ponto externo. Caso contrario,
interno.

Neste trabalho, com o intuito de guiar a divisdo dos quadrantes,
convencionou-se uma regra de sinais baseada na classificagcdo dos pontos,

representada por (50):
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+, se P, = (C;,v;) € boaregiio

Sinal = { ,
-, caso contrario

(50)

De acordo com (50), se o ponto for interno a boa regido associa-se a ele o
sinal positivo, caso contrério negat