TESE DE DOUTORADO

SELECAO DE PARAMETROS DE MAQUINAS DE VETORES
DE SUPORTE USANDO OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO
BASEADA EM META-HEURISTICAS

Carlos Eduardo da Silva Santos

Brasilia, marco de 2019

UNIVERSIDADE DE BRASILIA

FACULDADE DE TECNOLOGIA




UNIVERSIDADE DE BRASILIA
Faculdade de Tecnologia

TESE DE DOUTORADO
SELECAO DE PARAMETROS DE MAQUINAS DE VETORES

DE SUPORTE USANDO OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO
BASEADA EM META-HEURISTICAS

Carlos Eduardo da Silva Santos

Tese de Doutorado submetida ao Departamento de Engenharia
Mecdnica como requisito parcial para obtengcdo
do grau de Doutor em Sistemas Mecatrénicos

Banca Examinadora

Prof. Dr. Carlos H. Llanos Quintero, ENM/FT/UnB

Orientador

Prof. Dr. Alexandre Ricardo Soares Romariz, ENE/UnB

Examinador externo

Prof. Dr. Flavio de Barros Vidal, CIC/UnB

Examinador interno

Prof. Dr. Gilberto Reynoso Meza, PPGEPS/PUCPR

Examinador externo

Prof. Dr. Leandro dos Santos Coelho, PPGEPS/PUCPR e

PPGEE/UFPR
Co-orientador



FICHA CATALOGRAFICA

SANTOS, CARLOS EDUARDO

SELECAO DE PARAMETROS DE MAQUINAS DE VETORESDE SUPORTE USANDO OTIMIZA-
CAO MULTIOBJETIVO BASEADA EM META-HEURISTICAS [Distrito Federal] 2019.

xvi, 136 p., 210 x 297 mm (ENM/FT/UnB, Doutor, Engenharia Mecanica, 2019).

Tese de Doutorado - Universidade de Brasilia, Faculdade de Tecnologia.

Departamento de Engenharia Mecanica

1. Meta-heuristicas 2. Méquinas de Vetores de Suporte
3. Aprendizagem de Méquinas 4. Otimizacao Multiobjetivo.
I. ENM/FT/UnB II. Titulo (série)

REFERENCIA BIBLIOGRAFICA
SANTOS, C.E. (2019). SELECAO DE PARAMETROS DE MAQUINAS DE VETORESDE SUPORTE
USANDO OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO BASEADA EM META-HEURISTICAS. Tese de Doutorado,

Departamento de Engenharia Mecanica, Universidade de Brasilia, Brasilia, DF, 136 p.

CESSAO DE DIREITOS

AUTOR: Carlos Eduardo da Silva Santos

TITULO: SELECAO DE PARAMETROS DE MAQUINAS DE VETORESDE SUPORTE USANDO
OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO BASEADA EM META-HEURISTICAS.

GRAU: Doutor em Sistemas Mecatronicos ANO: 2019

E concedida a Universidade de Brasilia permissdo para reproduzir cépias desta Tese de Doutorado e para
emprestar ou vender tais copias somente para propositos académicos e cientificos. Os autores reservam ou-
tros direitos de publicacio e nenhuma parte dessa Tese de Doutorado pode ser reproduzida sem autorizacao

por escrito dos autores.

Carlos Eduardo da Silva Santos

Depto. de Engenharia Mecénica (ENM) - FT
Universidade de Brasilia (UnB)

Campus Darcy Ribeiro

CEP 70919-970 - Brasilia - DF - Brasil



Agradecimentos

Agradeco aos meus pais, por todo o aporte, compreensdo, ensinamentos ao longo da
vida sem os quais ndo teria, de forma alguma, realizado meus sonhos.

Ao meu orientador, Prof. Carlos Llanos, pela valiosa amizade, confianca, ensinamen-
tos, companheirismo, compreensdo e liberdade de pesquisa oferecida ao longo destes
anos.

Ao meu co-orientador, Prof. Leandro dos Santos Coelho, pela valiosa contribuicdo,
paciéncia e valorosa orientacdo durante todo o projeto.

Aos demais professores que contribuiram com seus ensinamentos sobre os temas das
pesquisas aqui desenvolvidas.

Aos meus colegas e amigos de trabalho e pesquisa que contribuiram imensamente no
desenvolvimento desta pesquisa, em especial a Renato Sampaio, Daniel Muiioz, Edu-
ardo Mesquita, Fabidn Barrera, Guillermo Alvarez, Oscar Anacona, Sérgio Cruz, Sér-
gio Pertuz, Jodo Carlos, Javier Alexis, Reurisson, Everaldo e a tantos outros que par-
ticiparam do LEIA - Laboratério de Sistemas Embarcados e Aplicacoes de Circuitos
Integrados da Universidade de Brasilia.

Ao meu irmdo Tercio Filho, ao Prof. Sergio Francisco pelo apoio, disponibilizando
computadores da UFG Cataldo para realizacdo dos experimentos do projeto final.

Aos demais amigos evolutivos intra e extrafisicos pelo companheirismo ao longo das
vidas.

Carlos Eduardo da Silva Santos



RESUMO

Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVMs) representam uma técnica de
Aprendizagem de Maquina (Machine Learning - ML), que modelam classificadores e regressores,
amplamente utilizados principalmente devido as suas propriedades matematicas que incluem boa
capacidade de generalizacdo e robustez. O modelo de treinamento das SVMs busca minimizar o
risco empirico simultaneamente a capacidade de generalizacdo. Entretanto, para obter modelos
com boa precisao e baixa complexidade, é necessario definir o kernel e os seus parametros, assim
como os parametros do modelo de treinamento. Os parametros do kernel e do modelo de trei-
namento juntos sao denominados de hiperparametros do problema de selecao de parametros das
SVMs. Porém minimizar a complexidade e maximizar a capacidade de generalizacido das SVM/S-
VRs sdo critérios contraditérios e, por isso, neste trabalho, o problema de sele¢ao de parametros é
modelado com um problema de otimiza¢do multiobjetivo (MOOP). Para resolver este problema,
foi desenvolvida uma meta-heuristica multiobjetivo chamada de Adaptive Parameter with Mu-
tant Tournament Multi-Objective Differential Evolution (APMT-MODE), Multi-Objective Parti-
cle Swarm Optimization (MOPSO), objetivando resolver o problema de selecdo de parametros.
Os algoritmos desenvolvidos foram testados com um conjunto de treinamento para classificadores
e regressores (obtidos no repositério University of California, Irvine), combinados com os kernels
gaussiano, cauchy, polinomial e arco cosseno. Para validar as meta-heuristicas desenvolvidas, foi
realizado o teste estatistico de Friedman e os testes post hoc, os quais mostraram que o algo-
ritmo APMT-MODE ¢ superior ao cléssico algoritmo Non Sorting Genetic Algorithm - II. Além
desses estudos, foram realizados estudos de comparac¢do da complexidade computacional entre
modelos de SVMs com diferentes kernels, nos quais os kernels gaussiano e polinomial configu-
rados pelo APMT-MODE obtiveram melhor desempenho. Como aplicacdo em situacdes reais, o
APMT-MODE foi empregado para obten¢dao de modelos para predi¢do da penetragdo e largura de
corddes de solda, que sdo utilizados como pardmetros para o controle de processo de soldas. A
partir das andlises, concluiu que os modelos gerados pelo APMT-MODE sdo mais eficientes que
os encontrados para redes neurais do tipo perceptron. Finalmente, o Grid Search foi empregado
para caracterizar os espago de busca e a complexidade do problema de sele¢do de parametros
modelado como um MOOP.

Palavras-chave: Meta-heuristicas. Mdquinas de vetores de suporte. Aprendizagem de miquinas.
Otimizacdo multiobjetivo. Problema de selecdo de parametros.



ABSTRACT

Support Vector Machines (SVMs) represent a Machine Learning technique (ML), which mo-
del classifiers and regressors, widely used mainly because of their mathematical properties that
include good generalizability and robustness. The SVM training model seeks to minimize the em-
pirical risk simultaneously to the generalization capacity. However, to obtain models with good
precision and low complexity, it is necessary to define the kernel and its parameters, as well as the
parameters of the training model. The parameters of the kernel and the training model together
are called hyperparameters of the parameter selection problem of the SVMs. However, minimi-
zing the complexity and maximizing the generalization capacity of the SVM/SVRs are conflic-
ting criteria and, therefore, in this work, the problem of parameter selection is modeled with a
multiobjective optimization (MOOP) problem. In order to solve this problem, a multiobjective
meta-heuristic called Adaptive Parameter with Mutant Tournament Multi-Objective Differential
Evolution (APMT-MODE) was developed, aiming at solving the problem of parameter selection.
The algorithms developed were tested with a training set for classifiers and regressors (obtai-
ned from the University of California, Irvine repository), combined with the Gaussian, Cauchy,
polynomial, and cosine arc textures. In order to validate the developed heuristics, the Friedman
statistical test, and the post-hoc tests were performed, which showed that the APMT-MODE algo-
rithm is superior to the classic Non-Sorting Genetic Algorithm-II algorithm. In addition to these
studies, computational complexity was compared between models of SVMs with different ker-
nels, in which the Gaussian and polynomial kernels configured by APMT-MODE obtained better
performance than others considered algorithms. As an application in real situations, the APMT-
MODE was used to obtain models for penetration prediction and width of weld beads, which are
used as parameters for the process control of welds. From the analysis, it was concluded that the
models generated by APMT-MODE are more efficient than those found for neural networks of the
perceptron type. Finally, Grid Search was used to characterize the search space and complexity
of the parameter selection problem modeled as a MOOP.

Keywords: Meta-heuristics. Support vectors machines. Machine learning. Multi-objective opti-
mization. Parameters selection problem.



SUMARIO

1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizagdodaproposta . . . . . . . . .. ... ... ... ... ...
1.2 Definicdo do problema e motivagbes . . . . . . .. ... .. L.
1.3 Hipdétesesdaproposta . .. ... ... ... . ... ... ... .. ...,
1.4 Objetivos . . . . . . . .

1.4.1 Objetivogeral . . ... ... ... . ... ..

1.4.2 Objetivos especificos . . . . . ... ... ... ... ...
1.5 Aspectos metodolégicosdotrabalho . . . . ... ... ... .. ......
1.6 Contribuigbesdaspropostas . . . . . . .. . . ... ... ... ..
1.7 Estruturadotexto . . . . . . . . . .. ...

2 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE
21 Introducdo . . . . . . . ..
2.2 Maquinas de Vetores de Suporte - Classificadores . . . . .. ... .. ..
2.2.1 SVMs - Linearmente Separaveis . . . . . ... ... ... ... ...
222 SVMsdeMargensSuaves . . ... ... ... ... ...
2.2.3 Maquinas de Vetores de Suporte N&o Lineares . . . . ... ... ..
2.2.4 Truque do Nucleo (Kernel Trick) . . . . . . . ... ... ... ....
2.3 Maquinas de Vetores de Suporte Regressdao-SVR . . . . ... .. .. ..
2.4 Conclusbesdo Capitulo . . . . . . ...

3 ALGORITMOS META-HEURISTICOS E O PROBLEMA DE SELEGAO DE PARAME-
TROS

3.1 Introdugdo . . . . . . . ..

3.1.1 Problema de Selecao de Parametrosda SVM . . . . ... ... ..

3.2 Algoritmos Inspirados naNatureza . . . .. ... ... ... ........

3.2.1 Particle Swarm Optimizer - PSO . . . . . . . .. .. ... .. ....

3.2.2 Evolugdo Diferencial -DE . . . . .. ... .. ... ... ...

3.3 Métodos de Adicdo de Diversidade . . . . . ... ... ... ........

3.4 Concluséesdo Capitulo . . . . ... .. ... ... .. .. .. .. ...

4 TRABALHOS RELACIONADOS
4.1 Introdugdo . . . . . . . . .

viii

O ©W 0O NNNOLHA = =

—

11
11
14
15
17
19
21
24
28

30
30
33
36
37
39
41
43

45



4.2 Algoritmos Meta-heuristicos Multiobjetivos . . . . . . ... ... ... ...
4.3 Problema de Selecdo de Parametros . . . . . .. .. ... ... ......
4.4 Meétricas de Avaliagdo da Fronteira de Pareto - Trabalhos Relacionados . .
4.5 Conclusdéesdo Capitulo . . . . .. ... ... ... ..

5 ALGORITMOS DESENvVOLVIDOS: APMT-MODE E MOPSO
5.1 Otimizacao Multiobjetivo por Enxame de Particulas - MOPSO . . . . . ..
5.2 Parametros Adaptativos com Torneio MultiObjetivo Evolugéo Diferencial -
APMT-MODE . . . . . . . . e
5.3 Conclusbéesdo Capitulo . . . . . . ... ... .. ...

6 Nature Inspired Optimization Tools for SVM - NIOTS (FERRAMENTA DE-
SENVOLVIDA NESTE TRABALHO)

6.1 Introdugdo . . . . . . . . . . ...

6.1.1 NIOTS: Ambiente de Otimizagéo . . . . . . . . ... ... ... ...

6.1.2 NIOTS: Ambiente Comité de Maquinas - Ensembles . . . . . . . ..

6.1.3 NIOTS: Ambientede Predicédo . . . .. ... .. ... .. ......

6.1.4 NIOTS: Ambiente de Estatistica . . . ... ... ...........

6.2 Conclusdéesdo Capitulo . . . . .. ... ... . .. . ...

7 EsTuDO DE CASOS

71 Introducdo . . . . . . ..
7.2 Descricao dos benchmarks . . . . . . . ...
7.3 Resultadose Discussé@o . . . .. .. .. ... ...

7.4 Andlise da complexidade das operacées matematicas dos kernels
7.5 Estudo comparativo entre APMT-MODE e Grid-Search-GS . . . ... ..
7.6 Aplicagdo do APMT-MODE no problema de geracédo de modelos para con-
trole processosdesolda . . .. .. .. ... ... L.
7.6.1 Resultados da implementacéo de hardware em Field Programmable
Gate Array - FPGA do modelo SVR para previsao da penetragéo e
largurado corddodesolda . .. ... ... .. ... ... ......
7.7 Conclusdodo Capitulo . . . . . .. .. ...

8 CONCLUSOES
8.1 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . .
8.1.1 Projetode SVM/SVRs . . . . . . . . . .. ... ..
8.1.2 Aplicacbesde SVM/SVRs . . . . . . . . .. ... ... ... ... ..

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

APENDICES
A Obtencao do Modelo de Treinamentosdas SVM . . . . . . ... ... ...
A1 MargensSuaves . . . . . ...

62
62

65
72

73
73
73
77
79
82
83

104
106
106
107

108



B  Gréficos das funcdes objetivo obtidospeloGS . . . . . ... ... ... ..
C Trabalhos Publicados em Congressos Internacionais . . . . ... ... ..
D Trabalhos submetidos para Journal Internacional . . . . ... ... ....



LISTA DE FIGURAS

2.1
2.2
2.3
24
2.5

3.1

3.2
33
34
3.5

4.1

4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

5.1
5.2
5.3
54

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6

Principio de minimizag¢ao do risco estrutural, adaptado de Lorena e Carvalho (2007). 13

SVM - Margens rigidas. . . . . . . . . . .. . 15
Dadosnoespacodeorigem. . . . . . . . . ... 19
Probabilidade N dados ser separdvel em uma dimensaod. . . . . ... ... ... 20
Representacdo da fungdo e-insensitive, fun¢do aproximadora f (x). Adaptado de

(SMOLA; SCHOLKOPF, 2004). . . . . . . ot i i it 26
Mapeamento das varidveis de decisao no espaco da funcdo objetivo. Adaptado de

(ABRAHAM; JAIN, 2005). . . . . . oo e 31
Dados no espaco de origem. Adaptado de (ABRAHAM; JAIN, 2005). . ... .. 32
Espaco de busca benchmark Ecoli. . . . . . ... ... ... ... ........ 35
Topologia de compartilhamento de informagdo do PSO. . . . . .. ... ... .. 38
Movimento do DE, vetor mutacdo. Adaptado de (STORN; PRICE, 1997a). . . . . 41

Nimero de artigos publicados com “Particles Swarm Optimization” em seu titulos
nas bases de dados Scopus, Google Scholar, Springer, Web of Science e IEEE

Xplore (CORREIA, 2013). . . . . . . . . . e 47
Artigos que trata o PSP-SVM classificados porano. . . . . ... ... ... ... 48
Artigos que trata o PSP-SVM classificados por meta-heuristicas. . . . . . . . .. 48
Artigos que trata o PSP-SVM classificados por quantidade de fun¢des objetivos. . 50
Artigos que modelam o PSP como MOOP para aplicagdes reais vs. benchmarks. . 56
Classificacdo das métricas por trabalho pesquisado. . . . . . . . . ... ... ... 59
Hipervolume obtido pelo MOPSO para o benchmark Ecoli. . . . . ... ... .. 60
Diagrama de fluxo do algoritmo MOPSO. . . . . . . . .. ... ... ... .... 63
Comparagado entre SLHD e distribui¢do uniforme. . . . . . .. ... ... .. .. 64
Diagrama de fluxo do algoritmo APMT-MODE. . . ... ... ... ....... 67
Comportamento da varidncia o. . . . . . . . . . . ..o 68
Ambiente grafico NIOTS - Otimizagdo. . . . . . . . . ... ... ... ...... 74
Diagrama de fluxo de dados e op¢des do NIOTS. . . . . . . ... ... ... ... 76
Exemplo de modelo da Fronteirade Pareto. . . . . . . ... ... ......... 77
Relatério contendo o Conjunto e a Fronteira de Pareto. . . . . . . ... ... ... 78
Ambiente grafico NIOTS - Ensembles. . . . . . .. ... ... ... ....... 79

Ambiente grafico NIOTS - Otimizac@o. . . . . . . .. .. ... ... ....... 80

xi



6.7 Graficos gerados pela opcao Correlation Plot. . . . . . . .. . ... ... .... 80

6.8 Coeficiente de Correlagdo. . . . . . . . . . . . . . .. e 81
6.9 GraficodamétricaROC. . . . . . . . ... .. 81
6.10 Ambiente grafico NIOTS - Estatistica. . . . . .. ... ... ... .. ...... 82
7.1 Metodologia aplicada para gerar os problemas de estudo de casos e algoritmos. . . 87
7.2 Comparacdo do esfor¢co computacional entre diferentes kernels para cada benchmark. 94
7.3 Espaco de busca benchmark 1027 ESL com kernel polinomial. . . . . ... ... 96
7.4 Espaco de busca benchmark 1027 ESL com kernel polinomial. . . . ... .. .. 97

7.5 Grafico comparativo, da fronteira de Pareto obtida, entre 0 APMT-MODE (as-
teriscos vermelhos) e o GS (asteriscos azuis), para benchmarks usando o kernel
Gaussiano. . . . . ... e e e e 98

7.6 Grafico comparativo, da fronteira de Pareto obtida, entre 0 APMT-MODE (as-
teriscos vermelhos) e o GS (asteriscos azuis), para benchmarks usando o kernel

polinomial. . . . . . ... 98
7.7 Cordao de solda produzido para obten¢do dos dados de validacdo e treinamento

dos modelos SVRs. Tomado de Bestard et al. (2018).. . . . . ... ... ... .. 99
7.8 Graficos comparativos entre as fronteiras de Pareto do APMT-MODE e GS. APMT-

MODE (asteriscos vermelhos) e GS (asteriscos azuis). . . . . . . . . . . .. ... 100
7.9 Graficos da precisdo e residuos da penetragdo e largura do corddo de solda. . . . . 100
7.10 Arquitetura em hardware domodelo SVR. . . . . . ... ... oo, 101
7.11 Arquitetura do bloco kernel polinomial. . . . . . . . ... ... ... ... .... 102
B.1 Fungdes objetivo do benchmark Ecoli com kernel Cauchy. . . . . . ... ... .. 128
B.2 Fungdes objetivo do benchmark Ecoli com kernel Gaussiano. . . . . . . ... .. 129
B.3 Fungdes objetivo do benchmark Ecoli com kernel Polinomial. . . . . . . ... .. 129
B.4 Funcgdes objetivo do benchmark Haberman com kernel Cauchy. . . . . . . .. .. 130
B.5 Fungdes objetivo do benchmark Haberman com kernel Gaussiano. . . . . . . . . . 130
B.6 Fungdes objetivo do benchmark Haberman com kernel Polinomial. . . . . . . .. 130
B.7 Fungdes objetivo do benchmark Heart com kernel Cauchy. . . . . . . .. ... .. 131
B.8 Funcgdes objetivo do benchmark Heart com kernel Gaussiano. . . . . . . ... .. 131
B.9 Fungdes objetivo do benchmark Heart com kernel Polinomial. . . . . . . ... .. 131
B.10 Fungdes objetivo do benchmark Ionosphere com kernel Cauchy. . . . . . . . . .. 132
B.11 Fungdes objetivo do benchmark Ionosphere com kernel Gaussiano. . . . . . . . . 132
B.12 Fungdes objetivo do benchmark Ionosphere com kernel Polinomial. . . . . . . . . 132
B.13 Fungdes objetivo do benchmark Iris com kernel Cauchy. . . . . . . ... ... .. 133
B.14 Fungdes objetivo do benchmark Iris com kernel Gaussiano. . . . . . .. ... .. 133
B.15 Fungdes objetivo do benchmark Iris com kernel Polinomial. . . . . . . .. .. .. 133
B.16 Fungdes objetivo do benchmark Sonar com kernel Cauchy. . . . . . . . . ... .. 134
B.17 Fungdes objetivo do benchmark Sonar com kernel Gaussiano. . . . . . . ... .. 134
B.18 Fungdes objetivo do benchmark Sonar com kernel Polinomial. . . . . . . . .. .. 134

B.19 Fungoes objetivo do benchmark WDBC com kernel Cauchy. . . . . . . . ... .. 135



B.20 Fungoes objetivo do benchmark WDBC com kernel Gaussiano. . . . . . . . . .. 135
B.21 Fungdes objetivo do benchmark WDBC com kernel Polinomial. . . . . . . .. .. 135



LISTA DE TABELAS

2.1 Tiposdekernel. . . . . . . . . . . . e

4.1 Referéncias de selecdo de parametros. . . . . . . . . . ... ...
4.2 Revisdo de métricas de avaliacdo de algoritmos multiobjetivo. . . . . . . . . . ..

5.1 Comparagdo da métrica diversidade entre distribui¢do uniforme e SLHD. . . . . .
6.1 Descricdo das op¢Oes do ambiente Otimizagdo. . . . . . . . . ... ... .....

7.1 Descricdo dos benchmarks classificadores. . . . . . . . ... ... ... ... ..
7.2 Descricdo dos benchmarks regressores. . . . . . . . . ... oo e e
7.3 Kernels disponiveis no NIOTS. . . . .. ... .. ... ... ... .. ......
7.4 Configuracao dos parametros dos algoritmos APMT-MODE, AP-MODE, MOPSO,

NSGA-IL . . o o e
7.5 Parametros empregados para o algoritmo MOPSO. . . . . . . ... ... ... ..

7.6 Mediana da métrica IGD obtido pelo APMT-MODE, AP-MODE, MOPSO e NSGA-

7.7 Meédia dos rankings obtidos pelos algoritmos. . . . . . . ... ..o

86

91

7.8 Os p-values ajustados obtidos para testes post hoc de Nemenyi, Shaffer e Bergmann. 91

7.9 Fungdes Kernel. . . . . . . . . . e

7.10 Caracteristicas do benchmarks classificadores. . . . . . . .. .. ... ... ...

7.11 Fronteira de Pareto e conjunto de Pareto para o benchmark Ecocli com kernel
polinomial. . . . . . . ... oL

7.12 Taxa de erro e #SVs dos kernels Hermite, H-C e H-G, Gaussian e polinomial,
onde #SV ¢ a cardinalidade do conjunto de vetores de suporte (MOGHADDAM,;
HAMIDZADEH, 2016). Os melhores resultados sdo destacados em negrito.

7.13 Resultados para benchmarks de regressdo. As entradas em negrito destacam os
melhores resultados. . . . . . ... Lo

7.14 Resultados de sintese de hardware comparando a arquitetura SVR com o Percep-
tron NN de (BESTARD etal.,2018). . . . . ... . ... ... ... .......

X1V

92



LISTA DE QUADROS

1 Pseudocédigo do PSO bésico. . . . . . . . . . ... 39
2 Pseudocddigo do algoritmo DE. . . . . . . ... Lo 42
3 Pseudocddigo do algoritmo SLHD. . . . . . .. ... ... L. 63

XV



LISTA DE SiMBOLOS

Simbolos Latinos

Matriz ou fungdo kernel

Cardinalidade do conjunto de treinamento
Parametro de regularizacio

Vetor diretor do hiperplano classificador
Vetor caracteri stica do dado de treinamento

T X E Q=X

bias

Simbolos Gregos

1-é sima varidvel Lagrangeana

1-é sima varidvel de folga do problema de otimizagdo
Funcao de transformacgao

Parametro do kernel gaussiano

Coeficiente do kernel polinomial

Termo independente do kernel polinomial

Constante irracional pi

Parametro do kernel sigmoide

Parametro do kernel sigmoide

Largura do tubo e-insensitive

T e )

Grupos Adimensionais

e Numero de Euler

Sobrescritos

* Varidvel de decisdo 6tima
Preditor, funcdo aproximadora f

> Q

Média da variavel y

Nl

XVvi



Siglas

AG
AP-MODE
APMT-MODE
AR

AUC

CLO

DE

EA

FP

FPGA
FSM

GS

GUIDE
H-C

H-C

HDL

KKT

LEIA

MAC
MODE
MOOP
MOPSO
MOUD
MSE
NIOTS
NP-Completo
NSGA-II
OAO
OBL

PF

PD

PO

PSM
PSO

PSP
RBF

Algoritmo Genético

Adaptive Parameter Multi-Objective Differential Evolution
Adaptive Parameter with Mutant Tournament - MODE
Atrativo Repulsivo

Area Under Curve

Criticism of Lexicographic Ordering

Differential Evolution

Evolutionary Algorithm

Falso positivo

Field Programmable Gates Arrays

Finite State Machines

Grid Search

Grafical User Interface Development Environment
Hermite-Chebyshev

Hermite-Gaussian

Hardware Description Language

Karush-Kuhn-Tucker

Laboratory of Embedded Systems and Integrated Circuits Applica-

tions

Multiply-Accumulate

Multi-Objective Differential Evolution
Multi-objective Optimization Problem
Multi-Objective Particle Swarm Optimization
Muti-objective uniform design

Mean Squared Error

Nature Inspired Optimization Tools for SVM
Nao Polinomial Completo

Non Sorting Genetic Algorithm 11

One Against One

Oposition Based Learning

Pareto Front

Problema de Decisao

Pareto Otimo

Problema de Selecdo de Modelos

Farticle Swarm Optimization

Problema de Selecao de Parametros

Radial Basis Function



Siglas

RNA
ROC
SA
SLHD
SMO
SRM
SV
SVM
SVR

TIC
UCI
VHDL
VC

Redes Neurais Artificiais

Receiver Operating Characteristic
Simulated Annealing

Symmetric Latin Hypercube Design
Sequential Minimal Optimization
Structural Risk Minimization
Support Vectors

Support Vectors Machine

Support Vectors Regressor

Turing

Tecnologia da Informacao e Comunicagdo
University of California, Irvine
Very High Description Language
Vapnik Chervonenkis



1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DA PROPOSTA

Diante da crescente gama de informagdes disponiveis, selecionar uma informacao especifica, a
partir de conjuntos de dados enormes, representa um grande desafio nos dias atuais, especialmente
na Ciéncia da Computacdo e em diversas dreas da Engenharia. Nesse contexto, dados podem ser
bancos de imagens, de sinais, ou qualquer medida que necessite de classificagdo e/ou predigdo.
Nesse cendrio, o reconhecimento de padrdes apresenta-se como um processo de interesse para
solucionar problemas de classificacao, o qual envolve inferir um conjunto de regras definidas, ou
seja, um algoritmo (THEODORIDIS et al., 2010).

Algoritmo € uma sequéncia finita de instrucdes corretamente definida que devem ser executa-
das em um intervalo de tempo e esfor¢o finito (SIPSER, 2006). Uma visdo mais formal sobre o
tema liga o conceito de algoritmo a uma Mdquina de Turing, associando um problema de deci-
sdo (PD) a um algoritmo (A) , sendo que, nesse caso, (A) resolve PD se, e somente se, pode ser
computado em uma Mdaquina de Turing (T), atingindo um estado de parada para toda instancia
I € PD (SIPSER, 2006).

Uma restri¢ao adicional usada para a defini¢cdo de um algoritmo € que ele deve garantir a so-
lucdo 6tima para PD (SIPSER, 2006). Assim, quando um algoritmo ndo garante a solu¢do 6tima
para um problema (garantindo apenas uma solu¢@o de boa qualidade), € dito ser uma heuristica
(XING; GAO, 2014). No contexto pratico da solu¢dao de problemas, a maioria dos problemas
somente podem ser resolvidos por algoritmos com complexidade computacional ndo polinomial
(SIPSER, 2006). Nesse caso, na pratica, sdo usadas solu¢des heuristicas para os mesmos. Por
exemplo, para algumas tarefas, ndo existem algoritmos que, diante de determinada entrada, pos-
sam transformé-la em uma saida adequada, como, por exemplo, no caso do reconhecimento de
textos manuscritos. Se, por um lado, cada pessoa possui uma caligrafia prépria, por outro, um
individuo alfabetizado, mesmo diante de variadas caligrafias, € capaz de ler e melhorar sua efi-
ciéncia leitora com a experiéncia. Nesse exemplo, estd intrinseco o conceito de aprendizagem.
Para o reconhecimento de manuscritos, ndo existe um conjunto de regras explicitas, o que torna o
algoritmo algo complexo de ser definido. Diante do exposto, tem-se uma introdugdo a definicao
de aprendizagem de maquina (ALPAYDIN, 2014).

No contexto geral, aprendizagem de mdquina é o processo de aprender um conjunto de regras
(associado a um algoritmo) a partir de exemplos (conjunto de treinamento). Ou seja, criar uma
func¢do capaz de generalizar, diante de entradas novas, que apresentam variagdes, como o caso da
caligrafia de cada pessoa (KOTSIANTIS, 2007). Por exemplo, o reconhecimento de textos ma-
nuscritos consiste em um problema de classificagdo de simbolos (letras), ou mesmo, um conjunto
delas (palavras) dentro de um conjunto que possui um padrdao, mas com variagdes significativas.



Por outro lado, a aproximacao de funcdes (regressdao) consiste em um problema semelhante a
classificagdo, diferente desta pelo fato de as saidas dos ditos regressores serem dados continuos.

Nesse contexto, o reconhecimento de padrdes é uma parte da ciéncia da computagdo cujo
objetivo € a classificacdo de objetos em determinado nimero de categorias ou classes, em que
os objetos podem ser imagens, sinais elétricos ou qualquer medida que necessita ser classificada
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

As técnicas de reconhecimento de padrdes sdo aplicadas em diversas atividades, tornando-as
autdbnomas ou um suporte para tomada de decisdes. Entre vdrias aplicagdes, citam-se: (a) reco-
nhecimento de movimento dos dedos da mao (ANAM; AL-JUMAILY, 2014), (b) sequenciamento
genético (ZIEN et al., 2000; GUYON et al., 2002), (c) reconhecimento de voz (GANAPATHI-
RAJU; HAMAKER; PICONE, 2004), (d) reconhecimento de textos manuscritos (AY YAZ; JA-
VED; MAHMOQD, 2016), (e) predi¢do de faléncias de empresas (NAGARAJ; SRIDHAR, 2015;
LU et al., 2015), e (f) deteccao de falhas em rolamentos (JACK; NANDI, 2002), entre outras pos-
siveis.

Diante do exposto, fica evidente a importancia de se tornar um processo de reconhecimento de
padrdao manual e sujeito a falhas humanas em um processo autdonomo confidvel, seja ele associado
a producdo industrial, a anélise clinica, cientifica ou comercial.

O problema de aprendizagem de mdaquinas consiste em varios subproblemas, geralmente
trabalhados por meio de heuristicas, a saber: (a) identificagcdo dos dados necessarios; (b) pré-
processamento dos dados; (c) definicdo do conjunto de treinamento; (d) selecao do algoritmo de
treinamento; (e) selecao de parametros; e (f) avaliagdo com o conjunto de testes.

A qualidade da solu¢do, de cada um desses subproblemas, influencia o resultado final da ma-
quina gerada, nos quesitos capacidade de generalizacdo e complexidade. Diante disso, tem-se
como objetivo gerar uma mdquina com maxima capacidade de generalizacdo e com complexi-
dade minima, tornando a aprendizagem de maquina num conjunto de problemas de otimizacao
(KOTSIANTIS, 2007).

Neste trabalho, foi escolhido o subproblema (d) com a técnica de Support Vector Machines
(SVM), que utiliza os conceitos de Structural Risk Minimization (SRM) para maximizar a capa-
cidade de generalizacdo. Entretanto a qualidade dos resultados dessa técnica € fortemente depen-
dente do subproblema (e) mencionado no pardgrafo anterior (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

Nos tultimos anos, a SVM € uma ferramenta que mostra resultados satisfatdrios, principal-
mente quando comparada a Redes Neurais Artificiais (RNA), que se baseiam, diferentemente
dessas, por possuir um processo de treinamento analitico com solug¢do tnica, baseada em um mo-
delo matemadtico (ndo sendo uma caixa-preta). Entretanto sua efici€éncia estd intimamente ligada
a definicdo dos seus parametros na fase de modelagem, que afeta complexidade e capacidade de
generalizacdo das SVMs (NIU et al., 2016). Portanto, definir os parametros do problema de trei-
namento € um problema complexo muitas vezes tratado por técnicas meta-heuristicas (COELLO;
VELDHUIZEN, 2007).



Meta-heuristica € a combinacao do prefixos gregos meta, que significa nivel superior ou avan-
cado, e heuristico, que significa encontrar (YANG, 2013). As meta-heuristicas constituem um
conjunto de metodologias que harmonizam uma interacdo entre processos de aperfeicoamento
local (refinamento da solucao) e estratégias de alto nivel com o propdsito de criar um processo no
qual seja capaz escapar-se de minimos/méximos locais e, assim, fazer uma extensa exploracao por
meio do espacgo das solucdes (XING; GAO, 2014). Além disso, as meta-heuristicas ndo reque-
rem conhecimento especifico sobre o problema ou uma fun¢do objetiva continua/diferencidvel.
Técnicas recentes bioinspiradas, como aquelas baseadas em algoritmos genéticos e otimizacao de
enxames de particulas, produziram resultados satisfatorios em diferentes dreas da engenharia e da
ciéncia da computacdo (COELLO et al., 2013; NOZ et al., 2010).

E importante ressaltar que o uso de meta-heuristicas é adequado mesmo em situacdes dinami-
cas em que o objetivo ou as restri¢des estdo mudando ao longo do tempo, seja por causas exdgenas
ou autoinduzidas, e os ajustes de parametros e medi¢des de condicionamento fisico sdo pertur-
bados. O mesmo acontece quando o espaco de busca € multidimensional, multimodal ou fractal
e ndo pode ser tratado por métodos tradicionais, especialmente aqueles que usam uma previsao
global da analise de superficie local (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 1997).

Muitos trabalhos encontram solug¢des para o problema de selecdo de parametros, visando oti-
mizar um unico critério (geralmente a capacidade de generalizacdo do modelo). Entretanto mini-
mizar os critérios, tais como o erro e a complexidade dos modelos de SVM/SVRs (Support Vec-
tor Regressors-SVR) , simultaneamente, ¢ um problema contraditério. Portanto, neste trabalho,
o problema de selecdo de parametros € modelado como um problema de otimizacdo multiobje-
tivo em que a complexidade é medida pela: (1) quantidade de vetores de suporte (SV) e (2) a
capacidade de generalizacdo pela métrica erro.

Geralmente, nos métodos multiobjetivos, utilizam-se estratégias como c-distance, hipervo-
lume, ranking, ou a ponderacao das funcdes objetivo para gerar a fronteira de Pareto. A estratégia
adotada, neste trabalho, para definir a melhor solugdo, é o Criticism of Lexicographic Ordering
(CLO), que define qual func¢do objetivo serd considerada para decidir qual o melhor individuo
entre os nao dominantes (COELLO; VELDHUIZEN, 2007).

As meta-heuristicas geralmente sdo aplicadas em problemas que nio tém um algoritmo ou
heuristica especifico(a) que produza uma solugdo satisfatéria; ou mesmo, quando ndo € possi-
vel implementar esta metodologia 6tima. Estas técnicas t€m como principal objetivo problemas
combinatérios e NP-Completos (SUN; LAIL; WU, 2016).

Neste trabalho, € proposta uma estratégia fundada nas meta-heuristicas Multi-Objective Par-
ticle Swarm Optimization (MOPSO) e multi-Objective Differential Evolution (MODE), a fim de
obter os parametros do modelo de uma SVM, considerando o equilibrio entre a complexidade mi-
nima e a maxima capacidade de generalizacao (COELLO; VELDHUIZEN, 2007; ABRAHAM;
JAIN, 2005; ZHAO et al., 2011; RIQUELME; LUCKEN; BARAN, 2015).



1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA E MOTIVAGOES

As Maquinas de Vetores de Suporte t€ém obtido uma aten¢do consideravel devido a sua efici-
éncia e fundamentacdo tedrica diante de outros algoritmos de aprendizagem em diferentes apli-
cacodes. Entretanto, para obter uma SVM de alto desempenho, deve-se escolher adequadamente o
parametro de regularizacdo e os parametros da funcdo kernel apropriados a cada tipo de dados a
serem classificados (MIRANDA et al., 2012). Assim, a fun¢do kernel é responsavel por mapear
os dados a um espago de dimensao superior ao original, de forma a tornar os dados linearmente
separaveis.

O pardametro de regularizacao C' e os parametros da fung@o kernel, em conjunto, sdo denomi-
nados hiperpardmetros de uma SVM, sendo que o problema de ajustar esses parametros de modo
a obter a melhor SVM (segundo determinados critérios) é conhecido como Problema de Selecdo
de Modelo (PSM) da SVM ou Problema Selecdo de Parametros (PSP) da SVM (NARZISI, 2007).

O problema de sele¢do de modelo da SVM foi inicialmente abordado (segundo a literatura)
por uma busca exaustiva, em que um parametro € fixado, e o outro variado, gerando, assim, uma
grade de solucdes, sendo a melhor delas escolhida como a solu¢d@o 6tima; Vale ressaltar que essa
técnica € conhecida como Grid Search (GS) (NARZISI, 2007; FRIEDRICHS; IGEL, 2005a).
Entretanto a inviabilidade computacional deste método € evidente. Nessa direcdo, um método
outrora empregado € o método do gradiente. Contudo esse método também nio € eficiente, tendo
em conta que ele exige que as funcdes sejam diferencidveis, condi¢do que ndo é garantida para
o problema de selecdo de hiperpardmetros. Adicionalmente, o problema de selecio de modelo
da SVM € multimodal, o que sugere que um algoritmo de gradiente pode rapidamente convergir
para um minimo/maximo local (NARZISI, 2007).

Assim, resolver o problema de selecdo de modelo da SVM requer encontrar um compromisso
aceitdvel entre reduzir a complexidade do modelo e, a0 mesmo tempo, obter um modelo com
alto nivel de precis@o. Algumas vezes, tem-se um modelo com uma 6tima generaliza¢do, mas
muito complexo em termos de tempo e espaco (NARZISI, 2007). Diante do exposto, o problema
¢ modelado como um Multi-objective Optimization Problem (MOOP) por possuir, por defini¢ao,
pelo menos dois critérios contraditorios a serem otimizados, especificamente: a complexidade e
a capacidade de generalizagdo.

O parametro de regularizacdo, que € uma penalizacdo para os erros cometidos na fase de
treinamento da maquina, faz o balanco entre o superajuste € o sobreajuste da SVM (GOMES
et al., 2012; SMOLA; VAPNIK, 1997). Uma SVM superajustada ndo possui boa capacidade de
generalizagdo para novos dados desconhecidos. Por outro lado, o subajuste gera modelos de baixa
complexidade, mas que também nao possuem boa capacidade de generalizacdo. Adicionalmente,
a funcao kernel também possui pardmetros a serem definidos que influenciam no desempenho da
maquina, dependendo da funcdo adotada, sendo que as fungdes kernel mais conhecidas sdo: (a) a
polinomial, (b) a sigmoide e (c) a RBF Gaussiana (Gaussian Radial Basis Function ) (LORENA;
CARVALHO, 2003).



Um tema tratado também neste trabalho é a implementacdo em hardware das SMV/SVRs,
mediante o desenvolvimento de arquiteturas do tipo ad-hoc, que podem ser descritas mediante
Linguagens de Descricao de Hardware (Hardware Description Language - HDL ), objetivando
aplicacdes que exigem que as SVMs/SVRs sejam utilizadas em tempo real, em que o compro-
misso entre complexidade e precisdo ¢ fundamental.

Neste trabalho, as implementa¢des em hardware serdo direcionadas para sua implementacao
em Field Programmable Gates Arrays (FPGAs). Para resolver o problema, aplicam-se, entao, os
métodos de otimizagdo, de modo a se obter o conjunto de Pareto das solucdes do problema, per-
mitindo, assim, ao projetista a possibilidade de optar pela solu¢do que melhor atenda as limita¢oes
e as necessidades da aplicagdo em questao.

Entretanto a complexidade dos modelos SVM/SVRs esta intimamente relacionado ndo ape-
nas a quantidade de SV, mas também ao kernel empregado, pois a lei de formacdo da fungado
pode envolver operacdes aritméticas, trigonométricas e outras fungdes transcendentais, desde que
a funcdo final atenda ao teorema de Merce. A complexidade das operagdes citadas ndo pode ser
ignorada quando se comparam modelos de SVM/SVRs com kernels distintos, assim foi reali-
zado um estudo, para avaliar a complexidade computacional desdes modelos, empregando como
métrica o tempo necessario para executd-los em um dispositivo ARM (Raspberry Pi 3).

Para validar o desempenho das meta-heuristicas desenvolvidas (APMT-MODE, AP-MODE
e MOPSO), foram realizados testes estatisticos de Friedman e os testes post hoc de Nemenyi,
Shaffer e Bergmann, todos recomendados para testes comparativo do tipo N x /N recomendados
por Derrac ef al. em (DERRAC et al., 2011). Em outros trabalhos, desenvolvidos no Laboratory
of Embedded Systems and Integrated Circuits Applications (LEIA), em que € necessdria a com-
paracdo de algoritmos meta-heuristicos para resolver problemas, como, por exemplo, o controle
preditivo, a alocagdo de tarefas em multiprocessadores, a autolocalizacdo de robds autbnomos e
outros; a metodologia de andlise estatistica tem apresentado bons resultados.

1.3 HIPOTESES DA PROPOSTA

Trabalhos que tratam o problema de selecdo de parametros de kernels adotam, em sua mai-
oria, uma abordagem mono-objetivo (ZHANG et al., 2017; THARWAT; MOEMEN; HASSA-
NIEN, 2017; YE; LOU; SUN, 2017; SUBASI; KEVRIC; CANBAZ, 2017; FARIS et al., 2018b).
Uma abordagem mono-objetivo facilmente pode levar a solu¢des subdtimas tendo em conta que
a superficie de busca da solu¢@o é multidimensional e multimodal.

Assim, uma primeira hipdtese adotada neste trabalho é que uma abordagem multiobjetivo
¢ apropriada para este tipo de problema, se for previamente sintonizada nas suas estratégias de
busca, assim como nos pardmetros que as meta-heuristicas costumam utilizar. Nesse sentido, al-
guns poucos trabalhos tém reportado na literatura um esfor¢o para utilizar técnicas multiobjetivos
para o problema de selecdo de parametros das SVMs.



Por exemplo, no trabalho de Igel (IGEL, 2005), € proposto um algoritmo evolutivo autoadap-
tativo, que atualiza individuos baseado em uma distribui¢do normal N (0, 1), que ndo se altera
durante o processo evolutivo. O algoritmo € o primeiro autoadaptativo, reportado na literatura.
O mesmo usa um ordenamento ndo dominante, chamado de NSES (IGEL, 2005). O NSES foi
desenvolvido para emprego do kernel gaussiano para classificadores e destaca o estudo das possi-
veis fungdes objetivo do MOQP. Igel (2005) propdem outro trabalho, o qual modela o problema
de selecdo de parametros com trés funcdes objetivos e emprega o mesmo algoritmo de Igel (2005)
em benchmarks. Nesse caso, as funcdes objetivo propostas ao Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm Il (NSGA-II), para classificar a presenga de pedestres em imagens de carros autono-
mos.

Em Chatelain et al. (2007), o NSGA-II é empregado para resolver o problema de selecao de
parametros das SVMs, em que as fun¢des objetivos consideradas s@o os Falsos Positivos (FP) e
Falsos Negativos (FN) , ou seja, ndo avalia complexidade da SVM. No trabalho de Chatelain et
al. (2007), as varidveis de decis@o do problema € o v do kernel Gaussiano e dois parametros de
regularizagdo, pois trata cada classe independentemente.

O algoritmo Muti-objective uniform design (MOUD), proposto por Li, Liu e Gong (2011),
emprega a técnica Uniform Design, sendo esta semelhante ao Symmetric Latin Hypercube Design
(SLHD) . O MOUD nao considera complexidade das SVM, mas a sensibilidade e a especificidade
como critérios multiobjetivos para obter os hiperparametros 6timos das SVMs, assim como o
kernel utilizado € o gaussiano e o polinomial.

Miranda et al. (2012) desenvolveram um algoritmo hibrido em que uma técnica Meta-Learning
(ML), baseada na caracteristicas dos problemas, possa gerar um enxame de solucdes de boa quali-
dade como enxame inicial para 0o MOPSO. Esse MOPSO emprega o kernel Gaussiano para gerar
classificadores e os critérios do MOOP sdo #SV e a precisdo. Uma restri¢ao deste MOPSO ¢
que o espago de busca foi discretizado limitando-o a 399 diferentes configuragdes de C' e y os hi-
perparametros adotados e consequentemente comprometendo a qualidade dos modelos. Miranda
et al. (2014) propdem um outro trabalho com modifica¢cdes no processo de obtencdo do ML e no
MOPSO .

O NSGA-II também é empregado no trabalho de Narzisi (2008), em que os critérios adotados
sdo #SV e a precisdo. Narzisi G. realiza testes com o kernel gaussiano e sigmoide, para tratar
dados nao linearmente separaveis.

Os algoritmos multiobjetivos citados nos paragrafos anteriores (vide Tabela 4.1) utilizam, em
sua maioria, 0 NSGA-II, com kernel Gaussiano para desenvolver classificadores, ou seja, uma
subcategoria do problema. Deve-se observar que, para diferentes kernels, se tem PSP com carac-
teristicas distintas.

Nesse contexto, nenhum dos estudos encontrados na literatura abordam O PSP das SVRs, o
que evidéncia a necessidade de um estudo mais criterioso sobre o assunto, empregando diferentes
kernels e algoritmos que resolvam o problema de selecao de parametros, como um MOOP. Dessa
maneira, tem-se, assim, a segunda hipédtese do trabalho.



Adicionalmente, nenhum trabalho anterior considerou a complexidade dos kernels em termos
de operacdes matemadticas. Este quesito tem um impacto direto no desempenho na execucdo
da SVM/SVR em tempo de execucdo. Especialmente, quando se requeira a implementa¢do em
hardware do classificador/regressor a complexidade, em termos de quantidade e complexidade de
operagOes matematicas (do tipo soma-substragdo, multiplicacdo/divisdo e operagdes trigonomé-
tricas/exponenciais), € determinante no custo da arquitetura, em termos de recursos de hardware
(por exemplo no FPGA) e consumo de energia.

Assim, a terceira hipdtese abordada aqui € a possibilidade de se tratar do problema de com-
plexidade dos kernels, quando o objetivo € seu(s) mapeamento(s) em hardware, pois, com para-
metros adequados kernels cldssicos, como o Gaussiano, o polinomial e o Cauchy podem gerar
modelos de SVM/SVRs com boa precisdo e que requerem poucos recursos de hardware.

A quarta hipétese refere-se a natureza do PSP, dado que, para cada kernel e cada conjunto
de treinamento, tem-se um problema distinto e, portanto, as meta-heuristicas desenvolvidas, no
passado, em outros trabalhos tratam o PSP mono-objetivo, geralmente, com um tnico kernel.
Entretanto, com o emprego de técnicas de adaptacdo de parametros como nas meta-heuristicas
APMT-MODE e AP-MODE, tem-se a possibilidade de encontrar solu¢gdes de boa qualidade para
varios kernels combinados com diversos conjuntos de treinamento.

1.4 OBJETIVOS

Os objetivos do trabalho sdo divididos em objetivo geral, que apresenta o foco principal deste
estudo, e objetivos especificos, que sdo resultados a serem alcangados no processo de atingir o
objetivo geral.

1.4.1 Objetivo geral

O objetivo geral € desenvolver meta-heuristicas com a finalidade de sintonizar os hiperparame-
tros das SVMs, ou seja, encontrar solucdes para o problema de selecdo de parametros primando
otimizar a complexidade e capacidade de generalizacdo simultaneamente, gerando um conjunto
de Pareto que permitird ao projetista sem conhecimento aprofundado do problema escolher solu-
coes de boa qualidade para aplicagao em questao.

1.4.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

(a) Desenvolver uma ferramenta que tenha como entrada os dados de treinamento e saida o
conjunto de Pareto dos hiperparametros da SVM, assim como seus respectivos modelos,
sendo esta capaz de resolver diferentes problemas da engenharia.



(b) Definir algoritmos meta-heuristicos adequados e técnicas associadas para determinacdo do
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(d)
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conjunto de Pareto, no problema de selecdao de hiperparametros.
Definir quais métricas para avaliar os algoritmos desenvolvidos sdo mais eficientes.
Avaliar os custos das operagdes aritméticas de kernels considerados cléssicos.

Aplicar as meta-heuristicas para resolver o PSP de SVM/SVRs em benchmarks sugeridos
pela literatura.

Empregar a ferramenta desenvolvida para resolver um problema prético da engenharia.

Definir as perspectivas da aplicabilidade das técnicas SVM/SVRs para sistemas embarcados
0s quais tém limitacdes nos recursos computacionais, no desempenho e no consumo de
poténcia.

1.5 ASPECTOS METODOLOGICOS DO TRABALHO

Para alcancar os objetivos citados na secao anterior, adotaram-se os seguintes procedimentos

metodoldgicos:

(a)

(b)
(©

(d)

(e)

()

(&)

(h)

Levantamento bibliografico a respeito das SVMs, identificando suas caracteristicas, aplica-
¢oes e problemas associados ao tema.

Analise de diferentes estratégias de modelagem do PSP como um MOOP.

Levantamento bibliogréfico e andlise a respeito de técnicas meta-heuristicas empregadas de
resolucao do MOOP.

Implementacdo dos algoritmos meta-heuristicos e estratégias complementares a estes, tais
como métodos de inicializacdo, diferentes tipos de distribuicao de niimeros aleatdrios, téc-
nicas de adi¢do de diversidade e técnicas adaptativas.

Validacao das técnicas por meio de testes realizados com problemas gerados pelas combina-
¢ao dados de treinamento benchmarks e diferentes kernels, sendo estes resultados validados
com testes de hipdtese e significincia estatistica.

Desenvolvimento de um sistema que simplifique a execugdo dos testes e obtencdo dos dados
para testes estatisticos, assim como viabilizar a anélise dos modelos de SVM/SVRs.

Para alcancgar o objetivo de gerar modelos de SVM/SVRs com baixa complexidade e boa
capacidade de generalizag¢do, foram abordados trabalhos sobre kernels, tendo em vista a
influéncia que estes tém sobre a qualidade dos modelos de SVM/SVRs.

Definir metodologia de andlise de diferentes tipos de kernels, tendo em vista a diversidade
das operacdes matemdticas que podem ser empregadas para definir um kernel.



(1) Implementacdo em hardware dos modelos de SVM/SVRs, obtidos pela ferramenta desen-
volvida, para andlise dos recursos computacionais, do desempenho e do consumo de potén-
cia.

1.6 CONTRIBUICOES DAS PROPOSTAS

O estudo tem como principal contribuicdo a definicdo de técnicas e modelos que possibilitem
escolher os parametros de uma SVM de modo a definir um compromisso 6timo entre o erro
empirico e o erro generalizacdo, tendo em vista que os pardmetros nao podem ser definidos a
priori, pois cada conjunto de dados determina um problema de natureza diferente.

Como principais contribui¢cdes deste trabalho, citam-se: (a) um novo algoritmo denominado
Adaptive Parameter with Mutant Tournament Multi-objective Differential Evolution - APMT-
MODE capaz de encontrar boas solu¢des para o problema de sele¢ao de parametros SVM/SVRs
para quatro kernels distintos; (b) a aplicacdo da estratégia Criticism of Lexicographic Ordering
- CLO, para transformar o problema de sele¢do de parametros em MOOP, definindo qual seria a
melhor solugdo pertencente ao conjunto de solu¢des ndo dominantes; (c¢) a aplicacdo da estratégia
CLO para definir a melhor particula individual e global MOPSO; e (d) a validacdo dos algorit-
mos desenvolvidos pelo Teste de Friedman e post hoc, tendo como problema a combinacao de
benchmarks e kernels, de modelos SVM/SVRs.

Os programas desenvolvidos neste estudo sdo tteis no estudo das SVMs para aplicacdes es-
pecificas, como, por exemplo, controle preditivo nao linear, modelo de controle de corrente no
processo de solda, predi¢cao climatica, como modelos para implementagdo em hardware ou como
referéncia para o desenvolvimento de outros algoritmos envolvidos e novas teorias. Nesse sen-
tido, sdo testadas métricas de otimizacgdo alternativas, pois estas desempenham papel importante
no processo de otimizacao e influenciam fortemente no processo de busca meta-heuristica.

O sistema denominado NIOTS (Nature Inspired Optimization Tool for SVMs) é composto
pelos ambientes: (a) Optimization; (b) Ensembles; (c) Prediction; e (d) Statistics. O ambiente
Optimization, por sua vez, consiste na implementacdo dos algoritmos de selecdo de parame-
tros APMT-MODE, Adaptive Parameter - Multi-objective Differential Evolution - AP-MODE,
MOPSO e GS, juntamente com a possibilidade de escolha do kernel, a ser aplicado para criacao
do modelo, estratégias de adicao de diversidade, quantidade de repeticdao do experimento e demais
parametros inerentes do algoritmo em questao.

No ambiente Ensembles, é possivel criar ensembles com dois, trés ou quatro modelos oriun-
dos dos conjuntos solucdes obtidas pelos algoritmos de otimizagdo. J4, no ambiente Prediction, é
possivel gerar graficos com os modelos gerados pelo NIOTS. E, finalmente, no ambiente Statis-
tics, € possivel fazer anélise de convergéncia baseada nas métricas de avaliagdo dos conjuntos nao
dominantes obtidos em cada iteracdo, assim como comparacgoes estatisticas baseado no ANOVA
(caso os dados sejam normais) ou teste ndo paramétrico de Wilcoxon.



No ambiente Optimization, do NIOTS, destaca-se o algoritmo desenvolvido APMT-MODE,
pois sua caracteristica adaptativa combinada com a estratégia de mutacio torneio mostrou-se mais
eficiente que o classico NSGA-II e os demais algoritmos implementados.

1.7 ESTRUTURA DO TEXTO

O texto estd divido em mais oito capitulos. No Capitulo 2, sdo definidos conceitos a respeito
de Méquina de Vetores de Suporte, partindo do caso em que os dados sdo linearmente separdveis
e, em seguida, para dados ndo linearmente separdveis. A defini¢do e as condi¢des para que os
kernels possam ser usados em SVMs ndo lineares sao discutidas no Capitulo 2.

No Capitulo 3, € descrito o PSP modelado como um MOOP, o algoritmo meta-heuristico Par-
ticle Swarm Optimization - PSO e Differential Evolution - DE e as adaptacOes que eles sofreram
para tratar o problema de selecao de parametros como MOOP.

O estado da arte sobre os algoritmos MODE e MOPSO e algoritmos para resolu¢do do pro-
blema de selecdo de parametros € apresentado no Capitulo 4. O estado da arte fomenta a discussao
de como esses problemas tém sido tratados nos dltimos anos.

O Capitulo 5 descreve os algoritmos desenvolvidos e as adaptacdes realizadas para tratar o PSP
como um MOOP, assim como descreve as funcdes objetivo e as métricas por elas empregadas.

O Capitulo 6 descreve cada ambiente do sistema NIOTS (sistema desenvolvido), suas carac-
teristicas e funcionalidades.

No Capitulo 7, benchmarks de classificacdo e regressao foram aplicados aos algoritmos desen-
volvidos, implementados no Nature Inspired Optimization Tools for SVM - NIOTS, e comparados
com o algoritmo Non Sorting Genetic Algorithm - NSGA-II, utilizando testes estatisticos, com
objetivo de verificar a eficiéncia dos algoritmos MOPSO, APMT-MODE e AP-MODE.

Finalmente, no Capitulo 8, sdo apresentadas as conclusdes obtidas a partir dos resultados
encontrados e dos testes realizados no Capitulo 7.
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2 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

As SVMs possuem um modelo matematico para obtencdo dos pesos que consiste em um
Problema de Otimizacdo Quadrdtico. Como resultado é obtida uma funcao classificadora (ou
aproximadora) com pesos esparsos. Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos necessarios
para determinar os pesos. Adicionalmente, sdo discutidas as demais defini¢des associadas aos
problemas de aprendizagem de méaquina, como, por exemplo, capacidade de generalizagao e risco
empirico.

2.1 INTRODUCAO

O problema de classificacao € inerente a natureza humana, tendo em conta que, desde o nosso
primeiro contato com o mundo, diferenciamos nossos pais de outras pessoas, o que gostamos de
comer ou ndo, o ambiente em que nos encontramos, entre outros. Infelizmente, esse processo nao
¢ tdo simples quanto parece, considerando que os objetos possuem muitas caracteristicas para
serem analisadas, e estas podem possuir semelhancas entre si, dificultando a classificacao.

Atualmente, com o grande avango da Tecnologia da Informag¢ao e Comunicagao - TIC, a clas-
sificacdo de dados tornou-se extremamente importante, sendo que as SVMs representam uma
metodologia que fornece bons resultados a problemas reais. Entre as varias aplicagdes, pode-se
citar a predicdo de faléncia de empresas (SHIN; LEE; KIM, 2005; LU et al., 2015), o reconhe-
cimento de voz (GANAPATHIRAIJU et al., 2004), o reconhecimento de manuscritos (HSU; LIN,
2002; HOFMANN; SCHOLKOPF; SMOLA, 2008), a identificacdo de sequéncias de proteinas
(ZIEN et al., 2000), a analise de genes para identificacio de cancer (GUYON et al., 2002), a de-
teccdo de falhas (JACK; NANDI, 2002), entre outras (JAFARI et al., 2017; AHMAD et al., 2014;
MASTINU et al., 2017).

As SVMs sdo obtidas a partir de um subconjunto finito de dados conhecidos e de seus res-
pectivos rétulos (conjunto de treinamento), que, por meio de uma técnica de inducao, buscam
classificar dados que nao fazem parte do conjunto de treinamento. Portanto, a SVM € uma fun¢io
induzida a partir de um conjunto de treinamento, capaz de separar os dados em classes, baseada
na informacdo fornecida pelo conjunto de treinamento (LIMA, 2004; BURGES, 1998).

O processo de aprendizagem ocorre dependendo da forma como o algoritmo de inducio atua
sobre o conjunto de treinamento. Este processo € dividido em trés paradigmas de aprendizagem:
(a) supervisionada, (b) ndo supervisionada e (c) por reforco. Na aprendizagem supervisionada, o
processo ocorre com auxilio de um professor externo, que possui conhecimento sobre os dados de
treinamento e seus respectivos rétulos e atua avaliando o erro cometido e corrigindo-os, aprimo-
rando a funcdo classificadora em cada etapa. No processo nio supervisionado, os dados nao sao
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rotulados e, portando, ndo existe um conhecimento inicial das classes, nesse caso, os dados sdo
classificados por afinidade. O aprendizado por reforco € uma técnica que permite que o modelo
seja aproximado do ideal, por meio da aprendizagem baseada em puni¢do e recompensa, sendo
realizada pela interacdo entre a técnica de treinamento e o seu ambiente. Nesse contexto, a fungdo
das SVMs € induzida pelo paradigma supervisionado.

A efici€ncia de uma funcao classificadora ¢ medida tanto pela complexidade quanto pela capa-
cidade de generalizacdo. A capacidade de generalizacdo é a habilidade da funcdo em classificar
corretamente dados que ndo pertencem ao conjunto de treinamento, enquanto que a complexidade
se refere a quantidade de elementos que sdo necessarios para compor a fungdo, como, por exem-
plo, os pontos do conjunto de treinamento das SVMs, os centros das redes RBFs, os neurdnios
na camada escondida nas RNAs. Neste trabalho, entende-se por complexidade a quantidade de
pontos do conjunto de treinamento necessarios para compor a func¢ao classificadora ou aproxima-
dora.

Entretanto minimizar a complexidade e maximizar a capacidade de generalizacdo sdo objeti-
vos divergentes ou contraditdrios e, portanto, o que se busca nestas maquinas € 0 compromisso
entre esses dois quesitos, tendo em vista a aplicacao pratica que elas terdo.

Conforme Smola et al. (1999), entre as principais caracteristicas de uma SVM, citam-se as
seguintes:

e Grande capacidade de generalizacgdo.
e Robustez para dados de grande dimensdes, como, por exemplo, imagens.

e O problema de otimizacao que modela o treinamento € quadrético e convexo, 0 que garante
uma solucdo 6tima tnica para o problema de treinamento.

O conjunto de treinamento é composto por X = {(x;,y;)},i=1,2,..., N talque x; € R" e
y; € {—1,1}, em que x; é o vetor das caracteristicas, y; os rétulos e N a cardinalidade de X.

A fungdo f(x;, @) é uma mdquina treinada a partir do conjunto X, sendo « o parimetro de
ajuste da fungdo obtido no processo de treinamento e f(x;,«) o rétulo atribuido ao vetor x;
pelo modelo. Para vetores que ndo pertencem ao conjunto X, o erro cometido pela maquina é
calculado por 2.1

Ra) = 5 [ e(fx.0).0)dP(x.y). e
em que ¢ € uma métrica para a diferenca entre f(x,a) e y, R(a) é denominado risco esperado
ou simplesmente risco. Entretanto ndo € possivel calcular o risco esperado, pois a distribui¢do de
probabilidade P(x,y) é desconhecida, assim o que se pode calcular é o risco empirico definido
pela Equacao 2.2

N
1
Repnp(c :—NZ (i, @), ). 22)



O risco empirico R.,,,(«) é determinado sobre o conjunto de treinamento por meio da técnica
de cross-validation ou por meio de um conjunto de vetores caracteristico com rétulos conhecidos,
mas que nio pertencem ao conjunto de treinamento.

No treinamento de uma maquina, € importante conhecer o risco esperado, mas, como a distri-
bui¢do de probabilidade € desconhecida, define-se um limite superior para o risco com probabili-
dade n — 1 tal que 0 < n < 1. Este limite superior € estimado pela Equagdo 2.3

R(a) < Romy + (h(log(2N/h) +1)— log(n/4))' 23)

N

Implicito a Equacgdo 2.3 estd o conceito de dimensdo de Vapnik Chervonenkis - VC definido
como: dado um conjunto X de vetores de caracteristicas com cardinalidade N e y; € {—1,1},
entdo existe 2V formas de atribuir rétulos ao conjunto X. A classe de fungdes { f(x, ;) } € dita
ter dimensdo VC igual a N se esta classe é capaz de classificar todas as 2V possibilidades de
rotular X (CORTES; VAPNIK, 1995).

A varidvel h na Equagdo 2.3 € a dimensao de VC, sendo relacionada com a complexidade da
SVM e, consequentemente, com sua capacidade de classificacdo. A parcela que soma ao risco
empirico na Equacgdo 2.3 € denominada de termo de capacidade.

A minimizacdo do limite superior do risco esperado é conhecido como minimizagdo do risco
estrutural. Entretanto minimizar o risco estrutural envolve objetivos contraditdrios (risco em-
pirico e termo de capacidade), quanto menor o risco empirico, maior o termo de capacidade e
vice-versa. A Figura 2.1 ilustra a relagcdo existente entre o limite do risco esperado, o termo de
capacidade e o risco empirico (LORENA; CARVALHO, 2007).

R(a)

limite do risco
esperado

_________________

termo de
capacidade

risco empirico

dimensdo VC

Figura 2.1 — Principio de minimizacdo do risco estrutural, adaptado de Lorena e Carvalho (2007).

Um modelo com risco empirico minimo para um dado conjunto de treinamento ndo garante
que este tenha boa capacidade de generalizacdo, esse fendmeno é conhecido como sobreajuste
ou, em inglés, overfitting. Um modelo sobreajustado perde a capacidade de generalizacdo, pois
este assimila, durante o processo de treinamento, ruidos e informagdes indesejadas oriundas de
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X. O contrario é chamado de subajuste ou, em ingl€s, underfitting, ou seja, o risco empirico nao
atende as restricdes do problema no conjunto de treinamento.

Especificamente, as SVMs separam os vetores de caracteristicas por hiperplanos e o Teorema
2.1.1 apresenta a condi¢@o necessdria e suficiente para que uma classe de hiperplanos seja capaz
de separar um conjunto finito de pontos (BURGES, 1998).

Os conceitos da Figura 2.1 sdo descritos pelo Teorema 2.1.1 de acordo com (BURGES, 1998):

Teorema 2.1.1 Considere um conjunto de m pontos em R" e defina qualquer um dos N pontos
como origem. Entdo, os m pontos podem ser separados por hiperplanos se, e somente se, a

posicdo dos pontos restantes sdo linearmente independentes .

A partir do Teorema 2.1.1, pode ser definido o seguinte coroldrio (BURGES, 1998):

Corolario 2.1.2 A dimensdo VC de um conjunto de hiperplanos orientados em R™ é n + 1, assim
pode-se sempre escolher n + 1 pontos e, entdo, escolher um dos pontos como origem, tal que a
posicdo dos n pontos restantes sdo linearmente independentes, mas nunca pode se escolher n + 2
pontos .

A dificuldade em se obter uma fun¢fo f(x, «) que minimize o risco estrutural estd no fato de
que minimizar o risco empirico e o termo de capacidade sdo contraditérios. As SVMs buscam
minimizar simultaneamente o risco empirico e o termo de capacidade por meio da escolha de
um hiperplano de margens largas, ou seja, define um plano separador com distancia méxima dos
vetores caracteristicas mais proximos no conjunto de treinamento (LIMA, 2004).

O modelo empregado no treinamento da SVM para determinar tal hiperplano consiste em um
problema de programac¢do quadratica convexo e, portanto, possui solu¢do 6tima Unica, podendo
ser calculada por um método exato, diferente das redes neurais do tipo Perceptron, que determina
a funcao separadora por métodos heuristicos, ndo tendo como garantia o 6timo global (LUTS et
al., 2010; CORTES; VAPNIK, 1995).

No caso de os dados serem linearmente separaveis em seu espago de origem, as SVMs sado
denominadas de margens rigidas por ndao haver a necessidade de permitir erros nos dados de
treinamento. Dados de aplicacdes reais geralmente sdo ndo linearmente separdveis, logo, nessa
situacdo, empregam-se SVMs de margens suaves e o kernel trick para gerar o modelo adequado.
Na Secdo 2.2, serdo tratadas as duas situacdes iniciando pelas SVMs lineares por questoes dida-
ticas.

2.2 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE - CLASSIFICADORES

As SVMs tém como objetivo definir um hiperplano que separe os dados de treinamento, ga-
rantindo uma boa generalizagdo. Assim € introduzido o conceito de margens, que sao hiperplanos

! A demonstragiio pode ser encontrada no apéndice de Burges (1998).
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paralelos ao hiperplano classificador, sendo estes definidos por pontos, com propriedades ineren-
tes ao conjunto de treinamento denominados de vefores de suporte. Para que a generalizacio seja
a melhor possivel, as margens devem ser definidas de tal forma que a distancia entre elas seja
maxima com o minimo de risco empirico (LIMA, 2004).

Por questdes didaticas, o modelo matemédtico das SVMs foi dividido em duas categorias:
(a) linearmente separdveis e (b) linearmente ndo separdveis. As SVMs linearmente separdveis
dividem-se em: (a) SVMs de margens rigidas e (b) SVMs de margens suaves. Entretanto, em
aplicagdes reais, as SVMs linearmente ndo separaveis sdo transformadas em margens suaves com
o uso de fungoes kernel, descritas na Subsecdo 2.2.3.

2.2.1 SVMs - Linearmente Separaveis

Um conjunto de treinamento X é denominado linearmente separédvel se existe um hiperplano
que separe suas classes sem qualquer erro. A SVM, nesse caso, define o hiperplano classificador
com margens mais distantes possiveis, minimizando o erro de generalizacdo, para este conjunto
de treinamento.

Na Figura 2.2, as retas tracejadas H; e H, sdo as margens da reta classificadora F', e os
pontos que satisfazem as equacdes das margens sdo denominados SV. O objetivo € identificar
quais sdo os vetores de suporte que definam margens de largura maxima que separem as classes,

sem qualquer tipo de erro, nessas condi¢Oes, as margens sao denominadas de margens rigidas
(CORTES; VAPNIK, 1995).

Z2

T1

Figura 2.2 — SVM - Margens rigidas.
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Os pontos que estdo sobre as margens satisfazem a Equacdo 2.4. Esta equacdo representa a
restri¢cdo do problema de treinamento e garante que ndo haja erro empirico na classificacao.

yi(w-x; +b) —12>0. (2.4)

No processo de treinamento, busca-se maximizar a distancia entre as margens H, e H, dada

pela Equacdo 2.5.
2

Wi

As margens méximas sdo calculadas minimizando ||w|| na Equagdo 2.5, sujeito a restri¢do da

d(Hy, Hy) = (2.5)

Equacio 2.4, gerando, assim, o problema de otimizacdo primal 2.6 nas varidveis w e b.

Min %||w||2
s.a. (2.6)
yi(w-x;+b)—1>0 i=1,.,N,

em que /N € a cardinalidade do conjunto de treinamento.

O Problema de Otimizagado 2.6 possui dois tipos de varidveis distintas e NV restri¢des, que tor-
nam o problema complexo de ser resolvido, para simplificar o modelo de treinamento, empregam-
se os multiplicadores de Lagrange e o teorema de Karush-Kuhn-Tucker - KKT para transformar
o problema primal no seu correspondente dual (GRIVA; NASH; SOFER, 2008). Segundo o teo-
rema da dualidade fraca, os dois problemas tém a mesma solu¢do 6tima e, nesse caso, o problema
dual possui conceitos que permitem a sua generalizagdo para conjuntos com dados nao linear-
mente separdveis. O Problema de Otimizacdo 2.7 € conhecido como dual de Wolf, nas varidveis
Q.

Max  La(a;) = Y0y o — 5 30 Yoo cioyiys (X - ;)
s.a

2.7
Zi\; a;y; =0 7

05120 7::17...,N7
em que «; sdo os multiplicadores de Lagrange, ou seja, as varidveis do problema de otimizacao,

X € y sdo os vetores caracteristicos e os rotulos de X respectivamente.

No problema definido por 2.7, a funcdo L, € uma func@o quadrética e a tnica restricdo linear,
ambas convexas, sendo que esta caracteristica é condi¢do necessdria e suficiente (segundo o teo-
rema de KKT) para solucdo 6tima tnica. Essa propriedade garante que o classificador obtido por
este método seja o 6timo global, dado um conjunto de treinamento e os parametros do modelo
(GRIVA; NASH; SOFER, 2009).

Ao resolver o problema 2.7, t€m-se os valores 6timos de ;. Uma vez conhecidos os o,
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calcula-se o w* a partir da Equacao 2.8.
w" = Z Qs YiX;. (2.8)
i=1

O b* € calculado implicitamente isolando-o na equacdo o [y;(w* - x; +b*) — 1] = 0; sendo que
as margens sdo equidistantes do hiperplano classificador e o termo b* determina uma translacao
em relacdo a origem, toma-se sua média, assim tem-se:

1 B
b*_miz (f—w*-xi). (2.9)

Usando os resultado das equacdes 2.9 e 2.8, obtém-se a funcdo classificadora dependente dos
a*, cujos indices pertencem ao conjunto SV = {a* : a* # 0}, dada pela Equagdo 2.10

#SV
f(x) = sgn (Z oy (X - x) + b) . (2.10)
i=1

A fungao 2.10 é capaz de classificar corretamente todos os dados do conjunto de treinamento
com a melhor generalizacdo possivel, mas, no caso de os problemas ndo serem linearmente sepa-
rdveis, pode-se relaxar as restricdes do Problema de Otimizagdo 2.6. Essas SVMs sdo denomina-
das de margens suaves, as quais sdo descritas na Subsecao 2.2.2.

2.2.2 SVMs de Margens Suaves

Em situacdes em que os dados sdo ndo linearmente separdveis, mas que podem ser dividi-
dos em duas classes, por um hiperplano, adota-se um classificador que aceita tais erros. Estes
erros sao controlados por um pardmetro denominado pardmetro de regularizacdo, sendo esses
classificadores conhecidos como SVMs de margens suaves.

No Problema 2.6, adiciona-se a varidvel de folga &;, tornando o modelo toleravel a erros
empiricos, assim como a dados entre as margens, possibilitando, desse modo, que as SVMs clas-
sifiquem dados ndo linearmente separdveis. Na Figura 2.2, a estrela sem preenchimento ¢ um
exemplo de erro empirico penalizada por &;, enquanto que o circulo sem preenchimento repre-
senta um caso de dado classificado corretamente entre as margens penalizado por §;. O problema
de otimizagao primal para SVMs de margens suaves € dado pela Equacdo 2.11 (CORTES; VAP-
NIK, 1995)

Min Jlwl* +C 3L &
s.a.
yi(w-x;,+0)+&—-120
& = 0.

2.11)
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Na Equagdo 2.11, C é o pardmetro de regulariza¢do, que pondera o erro empirico cometido
pela méaquina.

O parametro de regularizacdo (C') € um parametro a ser determinado pelo projetista da ma-
quina, sendo que a escolha correta do valor desse parametro determina o compromisso que uma
SVM possui entre a sua complexidade e a capacidade de generalizag¢do. Caso o valor de C' tenda
ao infinito, a SVM obtida se aproxima do modelo de margens rigidas, valorizando dados muito
especificos ou mesmo ruidos, comuns em dados reais. Por outro lado, se o valor de C' tende a zero,
a SVM permitird tantos erros que ndo serd capaz de classificar os dados, tendo baixa capacidade
de generalizacao.

O problema de otimizag¢do dual das SVMs com margens suaves pode ser obtido de maneira
similar as SVMs de margens rigidas. Os cdlculos detalhados para obter o problema dual 2.12
encontram-se no Apéndice A.

Max  La(oi, &) = Y0, 0 — § 300, 00 cioyay; (% - ;)

Ss.a

SN i =0 (2.12)
& =0 i=1,..,N

0<a; <C i=1,..,N.

A fungdo objetivo assim como as restricdes do problema da Equacdo 2.12 sdo continuas, di-
ferencidveis e convexas. Nesse caso, as condicdes de KKT sdo necessdrias e suficientes para
existéncia de ponto 6timo unico, vide Apéndice A (GRIVA; NASH; SOFER, 2009). Essas ca-
racteristicas do problema, juntamente com as condicdes de KKT, garantem que a SVM, obtida a
partir do conjunto de treinamento (e definido um parametro de regularizacdo), seja 6tima global.
Nesse contexto, fica em aberto a escolha do parametro de regularizacao C'.

Determinados os valores 6timos de o], as varidveis w* e b* sdo definidas pelas equacdes
2.8 e 2.9, respectivamente. As varidveis §; ndo tém influéncia na equagdo 6tima do hiperplano,
entretanto € um indicativo do erro empirico da maquina. Considerando a Equacdo A.37 em que
os a; # 0, tem-se:

& =max{0,1 —y;(x; - w+0b)}. (2.13)

A condi¢do na Equacdo 2.13 faz-se necessdria, pois, no caso de valores classificados correta-
mente, a varidvel &; pode assumir valores negativos.

Uma vez determinados os «*, a funcao classificadora € dada pela funcao sinal 2.14:

#SV
Fx) =sgn | > afyi(xi-x)+0 |, (2.14)
i=1

em que SV = {a* : a* # 0}.

As SVMs de margens suaves sao capazes de resolver alguns casos muito especificos de pro-
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blemas ndo lineares, entretanto problemas reais possuem forte nio linearidade o que torna essas
maquinas ineficientes. Na Se¢do 2.2.3, sdo combinados os conceitos de SVMs de margens suaves
ao do kernel trick, o que torna as SVMs uma ferramenta notdvel na classificacdo de dados ndo
linearmente separdveis.

2.2.3 Maquinas de Vetores de Suporte Nao Lineares

Na classificacao de dados reais, geralmente, as classes ndo sdo linearmente separaveis, de tal
modo que as SVMs de margens suaves ndo produzem resultados satisfatorios. A Figura 2.3 é um
exemplo de tal situacdo. Nesse caso, aplica-se uma transformagdo ndo linear ®(x), que leva os
dados do espaco de entrada £ para um espaco das caracteristicas H de dimensdo superior, con-
forme ilustrado na Figura 2.3 (CORTES; VAPNIK, 1995; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009).

29 Espago original £ Yo Espago de caracteristicas H
e © %9 ®
®rHee @ 2(z) 0 ° e o 0,0
e & e e ®
® % * e /\\ ® . e ® @ e © Classe 3
°, * N0 ® ° ® ®
:’ S BT e Py oo 00 00
..f’* [ % oo e *******
e | * ® e *}.. ***** Classe 2
ool Lot St A R Y
@ N Classe 1 7" ]
e ** % Classe/%{,./’ PY ° 0’ P
e @ .*' Classe 3 @ .0 .. Classe 1
@ @ ® ° e ©
1 Y1

Figura 2.3 — Dados no espaco de origem.

O Teorema de Cover determina quais sao as condi¢des para que um conjunto de dados, com
qualquer combinacdo de rétulos, possa ser separdvel em H, por determinada probabilidade. As
condicdes sao:

(a) A transformagdo ®(x) seja ndo linear.

(b) A dimensao do espaco de caracteristica deve ser suficientemente alta.

A probabilidade dos dados x1, Xs, ..., Xy serem linearmente separdveis no espaco de caracteristi-
cas ¢ (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009):
)Nﬁ1 S M se N>d+1

( m=0\ m

P(N,d) = (2.15)
1 se N <d+1.

N[ =

A Equagao 2.15 define a probabilidade de separar NV dados, seja qual for sua distribui¢do, em
uma dimensdo d. Percebe-se também que, se a dimensdo d for maior que N, os dados sempre
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serdo separdveis. Entretanto considerar a dimensdao de um espago de caracteristicas na mesma
ordem da cardinalidade do conjunto solu¢do ndo € viavel computacionalmente, pois acrescentaria
uma enorme quantidade de dados redundantes a este conjunto. O objetivo, entdo, é escolher a di-
mensdo minima que torna os dados linearmente separaveis (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009).

No grafico da Figura 2.4, a varidvel r € a razao entre a cardinalidade do conjunto de dados e a
dimensao do espago das caracteristicas. No grafico, tem-se a relagc@o entre r e a probabilidade de
os dados serem linearmente separaveis. Observa-se que a cardinalidade do conjunto deve ser, no
méximo, duas vezes d + 1, com o objetivo de obter uma probabilidade (de cinquenta por cento)
de um hiperplano separar os dados.

Figura 2.4 — Probabilidade N dados ser separdvel em uma dimensao d.

Fundamentada nas condi¢des do Teorema de Cover e nas propriedades do espago de Hilbert,
tem-se a teoria necessdria para definir um método que leve os dados do espaco de Entrada para
um espaco das Caracteristicas com dimensdo adequada (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009).

O espaco H deve ser um espago de Hilbert, ou seja, um espaco vetorial no qual é definido o
produto interno, tendo em conta que o modelo da SVM com margens suaves depende apenas do
produto interno ®(x;) - ¢(x;) no espago #, conforme o modelo 2.16.

Max  La(a;) = Y0, o — 5 200y o oy (B(xi) - D(x;))

S.a

SN =0 (2.16)
§& =0 i=1,..,N

0<<C i=1,..,N.

Desse modo, todas as caracteristicas das SVMs de margens suaves sdo mantidas para as SVMs
ndo lineares. Entretanto determinar a lei de formagao da fun¢do ®(x) e, posteriormente, calcular o
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produto interno no espago das caracteristicas ndo € vidvel. Nesse contexto, denomina-se produto
interno a operac¢do definida por:

Definicao 2.2.1 Seja V um espaco vetorial real. Suponha que cada par de vetores uev € V
esteja associado a um niimero real, denotado por (u,v). Esta fungdo é chamada produto interno
em 'V se satisfaz os seguintes axiomas:

(au; + buy,v) = aluy,v)+ b{uy,v) (2.17)
(u,v) = (v,u) (2.18)
(u,u) > 0;(u,u) =0sseu=0. (2.19)

(HILL, 2006)

O Axioma 2.17 refere-se a linearidade do produto interno em relacdo ao primeiro (ou segundo)
fator do produto. O Axioma 2.18 garante a sua simetria € 0 Axioma 2.19 assegura que o produto
seja definido positivo.

Na préxima subsecao, serd definido o Kernel Trick, que consiste em uma técnica em que P é
definido implicitamente, entregando ao modelo o resultado do produto interno no espago H.

2.2.4 Truque do Nucleo (Kernel Trick)

O algoritmo de treinamento de uma SVM depende somente do produto interno em H, ou seja,
nas fungdes da forma ®(x;) - (x;). Portanto, pode-se definir uma fungdo K tal que K (x;,x;) =
d(x;) - P(x;), denominada fungdo nicleo (kernel), definindo ®(x) implicitamente. Umas das
vantagens desta substituicdo estd na simplicidade do cdlculo no algoritmo de treinamento. Para
obter o modelo com a fung¢do nicleo, substitui-se ®(x;) - (x;) por K(x;,%,) no modelo 2.16
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009; LORENA; De Carvalho, 2008) Assim, tem-se:

N N N
Max  Lg(a;) =372, o — % Dic1 Zj:l oy K (x4, %)

S.a

SN iy =0 (2.20)
&=20 i=1,..,N

0< o <C i=1,.. N

A funcao classificadora, ap6s a substitui¢do da funcao nicleo, toma a forma da Equacdo 2.21,

SV
f(x) =sgn (Z oy K (s, x) + b) : (2.21)
=1

sendo SV o conjunto dos indices dos vetores de suporte.

Uma fun¢do K representa um produto interno entre os elementos do conjunto de treinamento
se, somente se, ela satisfaz as condi¢des do Teorema de Mercer.
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Teorema 2.2.1 (Mercer) Tem-se x € R! e um mapeamento ®
x = d(x) e H

em que H é um espago de Hilbert. Nesse espago, o produto interno tem a seguinte representacdo
equivalente a

(P(x),P(2z))) = K(x,2), (2.22)

em que (-,-) denota a operacdo produto interno em H. Entdo, K(x,z) é uma fungdo continua

simétrica que satisfaz as seguintes condigoes:

//K(x,z)g(x)g(z)da:dz207 (2.23)
cJC

para qualquer g(x), x € C C R! tal que

/ 9(x)*dz < 400, (2.24)
C

em que C' é um subconjunto compacto (finito) de R'. O contrdrio também é verdadeiro.

Para um dado kernel K, a fungdo de mapeamento ® induzida pelo Teorema de Mercer depende
fundamentalmente do dominio X'. A matriz K = k;; tal que k;; = K (x;,x;), também conhecida
como matriz de Gram, possui autovalores e autovetores que desempenham papel fundamental na
estimava do erro na teoria da aprendizagem de méquina.

Dado um dominio X e um kernel K fixo sobre X x X, existem, de fato, infinitas fungdes ¢
associadas a K; e, finalmente, a matriz A deve ser semidefinida positiva para atender as condi¢des
do Teorema de Mercer (MINH; NIYOGI; YAO, 2006).

O modelo, representado na Equacdo 2.20, serd convexo se, somente se, a matriz / satisfaz o
Teorema de Mercer, ou seja, a matriz K deve ser semidefinida positiva e simétrica. Um kernel
que nio satisfaz essas condi¢des produz um modelo com minimos locais, tornando o processo de
treinamento extremante complexo.

A Proposigdo 2.2.2 diz respeito as propriedades das funcdes kernel que satisfazem o Teorema
de Mercer. Nesse contexto, pode-se adotar métricas diferentes da distancia Euclidiana, associadas
ao produto interno.

Proposicao 2.2.2 Considere, k, e ky kernels definidos positivos, arbitrdrios sobre X x X, em
que X é um conjunto ndo vazio:

(a) O conjunto de kernels definido positivo é um cone convexo fechado, sendo,

(a) se aq, s > 0, entdo ayky + asks € definido positivo;

(b) se k(x;,x;) = lim,,_, Ky (X1, X;) existe para todos x;, x; entdo k é definido positivo.

(b) O produto (ki - ko) (%, %) = k1(xi,X;) - ka(x4,%;)
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(c) Assumindo que, parai = 1,2, ..., k; é um kernel definido positivo sobre X; X X;, em que X;
€ um conjunto ndo vazio. Entdo, o produto tensorial ki ® ko e a soma direta ki @ ko sdo
kernels definidos positivos sobre (X; x X)) x (X} x Xs).

(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009; BURGES, 1998)
Na Tabela 2.1, estdo as fung¢des nucleo mais utilizadas (BURGES, 1998).

Tabela 2.1 — Tipos de kernel.

kernel Funcdo K (x;,x;) Parimetros

Polinomial (B(xi, %) + k)2 B, k,d
llei = 11>

Gaussiano - RBF e ¥

Sigmoidal tanh(0(x; - x;) + p) 5, p

A funcido sigmoidal nao é semidefinida positiva para valores especificos de J e k.

Uma func¢ao de base radial tem a forma geral

F(lx =il

sendo ||x — ¢;|| a uma métrica de distincia entre os centros c; e o dado x. Por isso, a fungéo f
¢ chamada de funcdo de base radial (Radial Basis Function - RBF). As funcdes de base radial
podem assumir vérias formas, por exemplo, aquelas definidas em 2.25 e 2.26.

_c 2
f(x) =exp (—M) (2.25)

2

f(x) =

T [x—clP (2.26)

A funcdo Gaussiana (Equagdo 2.25) é largamente utilizada na literatura (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009; GANAPATHIRAJU et al., 2004; GASPAR; CARBONELL; OLIVEIRA,
2012; MIRANDA et al., 2014; SOARES; BRAZDIL; KUBA, 2004). Uma func¢do continua qual-
quer g(x) pode ser aproximada por uma combinacdo linear de fun¢des RBF para valores de k
grande o suficiente, conforme a Equacao 2.27

g(x) = wo + i w; exp (—M) . (2.27)

i=1 v

Nas SVMs, os c; s@o os vetores de suporte e k a cardinalidade do conjuntos de vetores de
suporte. Na situacdo em que a quantidade de vetores de suporte € igual ao nimero de dados de
treinamento, tem-se uma generalizacdo pouco eficiente, pois a SVM estd considerando impor-
tante informagdes que podem ser outliers ou ruidos, implicando maior esfor¢o computacional e
baixa capacidade de generalizacdo. Para valores de £k < N e pequenos erros no conjunto de
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treinamento, tem-se uma maquina com bom desempenho computacional e uma boa capacidade
de generalizacio (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

A capacidade de uma fun¢do kernel linearizar dados pode ser medido pela dimensdao VC; para
as fungdes RBF Gaussiano, essa capacidade é caracterizada pelo teorema 2.2.3.

Teorema 2.2.3 Dada uma classe de kernels que satisfazem o Teorema de Mercer para o qual
K (x1,%x2) — 0 quando ||x; — X2|| — 00 e para o qual K (x1,x2) é O(1), e assuma que os dados
podem ser escolhidos arbitrariamente de R®. Entdo, a familia de classificadores de SVMs com
kernels que satisfazem essas condicoes, e, para o qual a penalidade para o erro pode assumir
qualquer valor, tem dimensdo VC infinita (BURGES, 1998).

Demonstracio: A matriz do kernel k;; = K(x;,%;) ¢ uma matriz de Gram em 7. Claramente,
pode-se escolher os dados de treinamento tal que os elementos da matriz fora da diagonal principal
K;+; podem ser feitos arbitrariamente pequenos € os elementos da diagonal por suposi¢do sao
O(1). Assim, a matriz K de posto completo e, portanto, o conjunto de vetores, cujo produtos
em H formam /K, sdo linearmente independentes e consequentemente os vetores em 7 também.
Pelo teorema da dimensdo VC, os pontos sdo linearmente separdveis por SVMs com penalidade
para erro suficientemente grande. Sendo verdadeiro para qualquer nimeros finitos de pontos, a
dimensdo VC desse classificador € infinita (BURGES, 1998).

As fungdes nicleo RBF atendem as condi¢des do Teorema 2.2.3, e, desse modo, podem levar
dados do espaco de entrada a um espago de caracteristicas de dimensao infinita. Portanto, de
acordo com o teorema de Cover e o Teorema 2.1.1, as fun¢des kernels RBF oferecem condi¢des
necessdrias para determinacio do hiperplano no espaco das caracteristicas de qualquer conjunto
dados X seja qual for a disposi¢do de seus rétulos.

A teoria discutida até o momento sobre SVMs diz respeito a classificadores, mas essa teoria
com as devidas adaptacdes pode ser estendida para produzir aproximadores de funcdes (regres-
sd0). Essas adaptacgdes para gerar aproximadores de fungdes serdo discutidas na Secdo 2.3.

2.3 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE REGRESSAO - SVR

Os regressores (ou aproximadores de funcdes) sdo modelos matemdticos utilizados para de-
terminar o comportamento de um sistema do tipo caixa preta, simplificar modelos matematicos
complexos, eliminar informacdes indesejadas (ruidos e outliers); e podem ser empregados como
preditores. As Support Vector Regressors - SVR sdao modelos matemdticos baseados na mesma
teoria empregada nas SVMs como classificadores.

Os SVRs sdo obtidas a partir de um conjunto de treinamento X = {(x1,41), ..., (Xn,Yn), } C
X x R, em que X = R? denota o espaco do padrio de entrada. Os SVRs sdo definidos de
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maneira semelhante as SVMs classificadoras, bastando para isso adequar a fun¢do de penalizagdo
dos erros cometidos no conjunto de treinamento.

Como no caso dos classificadores, inicialmente, serd tratado o caso linear, sendo a base para
os demais conceitos desenvolvidos. A funcdo f : X — R € definida por:

f(x) = (w,x) +b,

emquew € X,beR.

As margens de um aproximador sdo dadas por:

H: w-x+b+e=0

(2.28)
Hy: w-x+b—€=0,

em que € € o erro empirico permitido para cada dado do conjunto de treinamento. Nesse caso, a
distancia entre as margens é dada pela Equacdo 2.29 e deve ser maximizada.

2€

d(Hl,Hg) - M

(2.29)

A Equagdo 2.29 deve ser maximizada, para que as margens sejam o mais largas quanto possi-
vel e, assim, garantir uma boa generalizacdo. O problema de otimizacao primal para o caso linear
¢ dado pelo modelo 2.30:

Min 3[|w]?

S.a.

Yi— (W-x;+b) > e i=1,..,
(W-x;+b)—yi=e i=1,..,

2.30
N (2.30)
N,

em que n € a cardinalidade do conjunto de treinamento.

O problema de aproximacao de fun¢des, modelado como em 2.30, pode conter dados que nao
sdo linearmente separdveis devido, por exemplo, a erros adicionados aos dados de treinamento,
os quais ndo devem ser considerados. Nesse caso, permitem-se erros no conjunto de treinamento
que sdo penalizados por uma constante positiva. O modelo desse problema é conhecido como
margens suaves, descrito pelo modelo 2.31:

Min Jwl?+ CSY (& + &)

s.a.

yi— (W-x;+b) =2 e+ i=1,...,N (2.31)
(W-x;+b) —y; 2 e+ & i=1,..,N

&, & =20.

O parametro de regularizacdo C' penaliza somente os dados que estdo fora da regido definida
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pelo parametro e. Essa regido € definida pela fungdo de perda (loss function). Existem vérios tipos
de funcdes de perda, sendo as mais comuns a e-insensitive, a Laplaciana, a Gaussiana, a perda
robusta de Huber, a polinomial e polinomial por partes (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004; SMOLA
et al., 1996). Neste trabalho, foi adotada a e-insensitive, definida por Vapnik.

A func¢do aproximadora € definida dentro do insensitive tube, conforme ilustrado na Figura
2.5. Os dados sao penalizados conforme a funcao de perda e-insensitive. A Figura 2.5 representa
o grafico da Equacdo 2.32.

0, se [¢] < e
€le = . (2.32)
‘f ’ — €, caso contrario .

A funcdo de perda e-insensitive € atrativa, pois, ao contrario das fun¢des perda quadratica
e Huber, em que todos os pontos do conjunto de treinamento sdo vetores de suporte, a solucio
daquela fun¢do perda é esparsa. Devido a essa caracteristica, as fungdes aproximadoras pos-
suem maior eficiéncia computacional e uma boa aproximacgdo das fungdes ideais (BRERETON;
LLOYD, 2010).

— f(z)
Y A te o Vetores de suporte
o T ;--T v /\ e Dados de treinamento
7 s [
. 101 Fung¢do perda
-
/ %\\ i [ ] /

:___\‘\\_ ~ -
X € te ;

Figura 2.5 — Representac@o da funcio e-insensitive, funcdo aproximadora f (x). Adaptado de (SMOLA; SCHOL-
KOPF, 2004).

Na Figura 2.5, a fungdo f(z) é a fungdo ideal e a fungdo f(z) é a fungdo aproximadora.

A largura da regido insensivel ao erro, definido pelo valor de ¢, estd diretamente relacionada
a fungdo aproximadora resultante. Quanto maior o seu valor, mais folga existe para definicao
da func¢do, gerando uma aproximagdo de baixa qualidade, mas com poucos vetores de suporte.
Enquanto que valores menores de ¢ geram uma fungao superajustada no conjunto de treinamento,
com muitos vetores de suporte, aumentando a sua complexidade e comprometendo a capacidade
de generalizacdo da miquina.

A partir do modelo 2.31, pode-se definir o problema dual, acrescentando ao problema os
multiplicadores de Lagrange, referente a cada uma das restricdes do problema, e somando a
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funcdo objetivo:

Max L(w,b,&,&) = Lwl?+ O (& +&) — Sn aile+ & —yi + (W x; + )]
—SN e+ & — i+ (Wexi+0)] = SV (N& + AL

i, N, AF >0 1=1,...,N.
(2.33)

Derivando parcialmente em relacdo as varidveis de primais w, b, §; e £ e igualando cada
derivada parcial a zero, para determinar o ponto de sela, t€m-se as igualdades:

N
w=> x(o—af) (2.34)

=1

L &
5 = D (@i—a))=0 (2.35)

=1
N=C—af i=1,..,N. (2.37)

Substituindo 2.34, 2.35, 2.36 € 2.37 em 2.33 e desenvolvendo a propriedade distributiva, somando
os termos semelhantes e adicionando as restri¢des, tem-se o modelo das SVR de margens suaves.

Z af)(%—Oéf)—EZ(ai—aszyi(ai—aZ‘)

Max L(o,o”

[\:)I>—t

S.a.

Z(Oﬁ—af) =0

i=1
a;,a; € 1[0,C] i=1,..,N.

(2.38)

A solucdo 6tima do problema 2.38 permite definir o conjunto de vetores de suporte dado por

SV ={x; € X : a; —a # 0}. A cardinalidade desse conjunto normalmente é menor que

a metade da cardinalidade do conjunto de treinamento X. A funcio aproximadora é dada pela

Equacao 2.39
#SV

flx) =" (o —af)(x; - x) +b, (2.39)

i=1

em que b € a bias definida por 2.40

1 #SV #SV
b= 5 {min (yz - Z(Ozi —af)(x; - x)) + max (yZ — Z(&i — ) (x; - X)) } . (2.40)

=1 =1
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Os conceitos utilizados para definir a funcdo, dada pela Equagdo 2.39, podem ser expandidos
para fun¢des nao lineares, utilizando o truque do kernel. Todas as condi¢des e defini¢des a respeito
dos kernels (citadas na Subsecdo 2.2.4) também sdo aplicadas aos regressores.

O produto escalar no modelo definido pela Equacdo 2.38 € substituido por um kernel nao
linear, tomando a forma do modelo dado pela Equagdo 2.41:

N N N
* 1 * * * *
Max L(a,a") = -5 > K(xi,x) (i —af)(a; —af) —e Y (i —a)) + > wila; — )
2,j=1 =1 =1
S.a.
N

Z(ai —a;)=0

i=1

a;,a; €10,C] i=1,...,N.

(2.41)
Assim, a fung@o aproximadora da Equacdo 2.39 toma a forma da Equacdo 2.42
#SV
fx) =D (i = a)K(x;,%) +0, (2.42)

=1

em que b € a bias definida pela Equacao 2.43

1 #SV 45V
b=3 {min (y - Z(ai - af)K(xi,x)> + max (y - Z(ai — ozf)K(xi,x)> } . (2.43)

i=1 i=1

As mdaquinas de vetores de suporte, dadas as devidas modificagdes, podem representar clas-
sificadores ou aproximadores de fung¢des. Neste trabalho, quando citado SVM, faz-se referéncia
aos classificadores, enquanto os modelos aproximadores de funcdes serd tratado como SVR.

2.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

As maquinas de vetores de suporte, sejam aquelas modeladas como classificadoras, seja aque-
las modeladas como aproximadora de fung¢des, possuem um modelo matemadtico que consiste em
um problema de programagdo quadrética convexo, possuindo a vantagem de ter solu¢do 6tima
unica. Essa caracteristica, juntamente com o fato de a solu¢g@o 6tima desses problemas ser vetores
esparsos, gera maquinas pouco complexas, o que as tornam apropriadas para modelar e resolver
diversos problemas em engenharia.

Entretanto, em aplicagdes reais, o conjunto de treinamento possui milhares de vetores carac-
teristicos, gerando um modelo com a mesma quantidade de varidveis. Isto torna o treinamento,
em certos casos, uma tarefa ardua. Vérios algoritmos vém sendo utilizados para resolver esse
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problema, tais como o algoritmo do pontos interiores, Sequential Minimal Optimization - SMO,
coordenadas descendentes, método dos conjuntos ativos, resolucdo do problema primal pelo Mé-
todo de Newton e subgradiente estocastico com projecdo (SHAWE-TAYLOR; SUN, 2011).

Uma notdvel caracteristica das maquinas de vetores de suporte é que sua complexidade com-
putacional € independente da dimensao do espaco H ao qual o kernel leva os dados de entrada.
Assim, o problema de efetuar cdlculos em altas dimensionalidades € contornado pelo kernel trick.

Uma vez treinada a SVM e obtidos os a* 6timos, a funcao dada pela Equacgdo 2.21 é calculada
com um baixo esfor¢co computacional, pois, geralmente, o nimero de vetores de suporte € muito
menor que a quantidade de dados no conjunto de treinamento.

O equilibrio entre uma boa generalizacdo e a baixa complexidade de uma SVM estd na de-
terminagdo do parametro de regularizagdo C' e dos parametros da fun¢do niicleo, sendo a técnica
Grid Search usualmente utilizada para resolver este problema. Entretanto esta possui desvanta-
gens em relacdo ao esforco computacional necessario e a defini¢do do tamanho da malha (CHEN
et al., 2016; NARZISI, 2008; HUANG; DUN, 2008).

As funcOes kernel mais utilizadas sdo a Guassiana, a polinomial e a sigmoide (hiperbdlica)
(LORENA; CARVALHO, 2007). A fun¢do gaussiana possui um Unico parametro -y a ser determi-
nado e flexibilidade para ajustar os diversos tipos de fungdes com menos vetores de suporte que 0s
outros kernels citados. Essas caracteristicas do kernel gaussiano fazem esse kernel amplamente
empregado em muitas problemas reais com um bom desempenho (GANAPATHIRAJU et al.,
2004), embora outras fungdes kernel possam obter resultados melhores em situacdes especificas.
Portanto, a questdao em aberto para se obter uma SVM 6tima consiste em determinar a fungdo ker-
nel e os hiperparametros do modelo, esta escolha torna-se complexa devido aos hiperparametros
depender na natureza dos conjuntos de dados de treinamento (Chatelain et al., 2007).

O problema de determinacdo dos hiperparametros e da funcdo kernel é uma limitacdo das
SVMs, que seré tradado no Capitulo 3 através de algoritmos meta-heuristicos de otimiza¢do mul-
tiobjetivo, tendo em vista a importincia da determinagdo desses parametros para a qualidade da
SVMs. Os conceitos de otimizagao multiobjetivo sdo definidos e exemplificados no Capitulo 3.
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3 ALGORITMOS META-HEURISTICOS E O PROBLEMA
DE SELECAO DE PARAMETROS

O problema de sele¢do de parametros das SVMs possui pelo menos dois objetivos contradito-
rios (a) a complexidade do modelo e (b) a sua capacidade de generalizacdo, assim, caracterizando
um problema multiobjetivo. Um conjunto de solucdes desse problema multiobjetivo oferece a
possibilidade de escolha de modelos 6timos, adequados a cada aplicacdo, que possuem com-
promissos distintos entre os dois objetivos contraditérios. Entretanto esses problemas sdo mais
complexos de serem resolvidos e, por isso, utilizam-se algoritmos meta-heuristicos para resolver
esse tipo de problema. Os algoritmos meta-heuristicos sao inspirados no comportamento natural
de espécies ou fendmenos fisicos consistindo de uma sequéncia simples de passos que podem
alcancar solugdes de boa qualidade.

Neste capitulo, s@o apresentados os conceitos importantes para a compreensao da abordagem
multiobjetivo, a descri¢cdo dos algoritmos PSO e DE bdsicos e as técnicas de adi¢do de diversidade
Oposition Based Learning - OBL e o Atrativo Repulsivo - AR.

3.1 INTRODUCAO

Em problemas de aplicagdes préticas, sio comuns situacdes em que se deseja otimizar varios
objetivos contraditdrios a serem satisfeitos simultaneamente, como, por exemplo, a0 comprar um
carro, o consumidor prefere um carro com menor valor e maior conforto. Desse modo, a classe de
problemas sdo denominados multiobjetivos, multicritério, multiperformance ou problema de oti-
mizacao vetorial (COELLO; VELDHUIZEN, 2007). Esses problemas possuem func¢des objetivas
e contraditdrias, pois, caso contrdrio, essas poderiam ser transformadas em uma unica fungdo sem
perda de informacao.

A Defini¢do 3.1.1 apresenta a forma geral do problema de otimiza¢do multiobjetivo.

Definicao 3.1.1 Um Multi-Objective Optimization Problem - MOOP é definido como

Min (ou Max) F(x) = (fi1(x), f2(x), ..., fr(x))

s.a

9:(x) <0, i=1,...m (3.1
hj(X) =0 j = 1, ey P

x € ()

Uma solu¢do do MOOP minimiza (ou maximiza) as componentes do vetor F(x), em que x é uma
varidvel de decisdo n-dimensional x = (x1, xs, ..., x,,) de algum conjunto universo ) (COELLO;
VELDHUIZEN, 2007).
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Conforme a Defini¢do 3.1.1, um MOOP consiste de k fun¢des objetivos, m + p restri¢des e
n varidveis de decisdo. As funcdes objetivos podem ser lineares ou ndo lineares e de natureza
continua ou discreta. O célculo da funcdo F : {2 — A é o mapeamento das varidveis de decisdo

do seu espaco de origem para o espago das funcdes objetivo. A Figura 3.1 mostra o0 mapeamento
de 2 € R? para A € R?,

i) A
—P —P
xT1 fl
Espaco das variaveis de decisdo Espaco da fungdo objetivo

Figura 3.1 — Mapeamento das varidveis de decisdo no espago da funcdo objetivo. Adaptado de (ABRAHAM; JAIN,
2005).

Resolver um problema multiobjetivo consiste em determinar um conjunto de solugdes xX* =
(x1, %, ..., xF), que satisfagam as restri¢des do problema e produzam valores 6timos para todas as
fi componentes da fun¢@o objetivo F(x*) (ABRAHAM; JAIN, 2005; COELLO; VELDHUIZEN,
2007). Deste ponto em diante, todas as fun¢des f; sdo de minimizacao, a ndo ser que seja explicito
o contrdrio.

No processo de encontrar solucdes que satisfacam as condi¢des de otimalidade, definir qual
ou quais solugdes sdo melhores € trivial. Entretanto, no processo de otimizacdo multiobjetivo,
uma pode ser melhor ou igual que outra em uma ou mais fungdes f;, e pior nas demais, gerando
um dilema de qual solu¢do € melhor.

Diante do exposto, para definir a melhor solucdo, admitindo que todas as funcdes objetivo sdo
igualmente importantes, a defini¢do de domindncia e ndo domindncia entre solugdes responde a
este dilema (COELLO; VELDHUIZEN, 2007). No contexto de otimizacdo multiobjetivo, uma
solucdo € dita dominar outra (e melhor que outra) se as condi¢des da Definicdo 3.1.2 forem
atendidas.

Definicao 3.1.2 (Dominancia) Considere um problema de otimizagcdo multiobjetivo em que to-
das as fungdes objetivo sdo de minimiza¢do. Um vetor, candidato a solugdo, u = (uy, us, ..., Uy)
é dito dominar outro vetor v = (v, s, ..., v,) (denotado por u < v) se, somente se, u é parcial-

mente menor que v, isto é, Vi € {1,...n},u; <v; AFi € {1,...,n}:u; < v,

Caso um vetor u ndo domine v, sdo definidos como ndo dominantes, sendo iguais em quali-
dade. O conjunto de Pareto Otimo - PO é definido como o conjunto de solu¢des nio dominantes
dado pela Defini¢do 3.1.3.
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Definicao 3.1.3 (Pareto 6timo) Para um dado problema de otimizagcdo multiobjetivo, F(x), o
conjunto de Pareto otimo, P*, é definido como:

P ={xeQ-Ix' € Q F(x') X F(x)}.

O conjunto de vetores ndo dominados siao plotados no espago das fungdes objetivas, em que
s@o coletivamente conhecidos como Fronteira de Pareto - PF, de acordo com a definicdo 3.1.4.

Definicdo 3.1.4 (Fronteira de Pareto) Para um dado MOOP, F(x), e o Conjunto de Pareto Otimo,
P*, a Fronteira de Pareto PF™ ¢ definida como

PF*:={u=F(x)|x € P*}. (3.2)

Na Figura 3.2, tem-se a representacdo do espaco das fungdes objetivo, em que os Objetivos
1 e 2 s@o de maximizar. Os pontos sdo os candidatos as solugdes do problema, no canto inferior
esquerdo, existe um conjunto de solucdes em que todas sdo dominadas pelas demais, ou seja, sdao
as piores solugdes, as solugdes no alto e a direita sdo melhores solugdes em cinza, pois dominam
as demais. As solugdes marcadas por pontos pretos sdo solugdes que pertencem a Fronteira de
Pareto (FP), estas que pertencem a FP dominam todas as demais do espaco de busca e sdo ndo
dominantes entre si.

Nesses problemas, o objetivo € encontrar o conjunto de solu¢gdes mais proximas possivel da
Fronteira de Pareto (curva pontilhada-tracejada) e melhor distribuido sobre ela.

%
____ %,
A T Y
\ Py S,
JE )
_.‘"\:-\\' ’,/ "'9100_
© : \\'.'\ ."’ ?Q’-iﬂ
) . ° ~ | e
o N4 i
© » i
® ! e N
1 (@] AV
® e . o N
: 'y
a Nem dominante ! Solugdes dominantes i ;
o nem dominada 1 (melhores solugdes) [
> [T~ -~~~ ==~-==-- e 173~
. p— T
-~ 1 | i
o o 1 i
= o ' e o © i
o © o ! s
e} ' © o “
o : ° i
! i
' . !
Solugdes dominadas por : Nem dominante “
todas (piores solugdes) ! nem dominada i
1

Objetivo 1

Figura 3.2 — Dados no espaco de origem. Adaptado de (ABRAHAM; JAIN, 2005).

O vetor F(x) das solugdes e a Fronteira de Pareto sdo definidos no espaco das fungdes objeti-

vos em que as coordenadas de um ponto A sdo F(x) = (f1(x), fa(x), ..., fm(x)). Na Figura 3.2,
o espago é o R? da fungdes objetivos 1 e 2.
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Os problemas de otimizag@o que envolvem apenas uma fung@o objetivo, nas ultimas décadas,
vém sendo exaustivamente estudados e, consequentemente, € proposta uma pletora de algoritmos
para resolvé-los, sendo, em sua maioria, meta-heuristicas, por buscarem solucao de problemas
NP-Completo (COELLO; VELDHUIZEN, 2007; ALI; STARRY; PANT, 2012). Geralmente, os
problemas multiobjetivo também sdao NP-Completo, e, portanto, € natural empregar essas técnicas
para encontrar solu¢gdes de boa qualidade.

3.1.1 Problema de Selecao de Parametros da SVM

As Méquinas de Vetores de Suporte, embora possuam caracteristicas matematicas desejaveis,
tais como modelo de treinamento convexo, vetores de pesos 6timos esparsos, minimizacao do
risco empirico e termo de capacidade simultaneamente, deixam, assim, algumas decisdes que
devem ser tomadas pelo projetista, a saber: (a) pardmetro de regularizacao; (b) fun¢do kernel; (c)
parametros do kernel; e (d) e-insensitive no caso das SVR.

O parametro de regularizacio C', os parametros do kernel -y e do e-insensitive, no caso da SVR,
em conjuntos sdo chamados de hiperparametros e a determinagdo deles Problema de Sele¢do de
Parametros - PSP ou Problema de Selecdo de Modelos - PSM.

A capacidade de generalizacdo e a complexidade de uma SVM/SVR estdo intimamente liga-
das a definicdo de seus hiperpardmetros. As maquinas de vetores de suporte com o valor de C
tendendo ao infinito minimiza o erro sobre o conjunto de treinamento, porém, perde capacidade
de generalizacdo. Enquanto que a defini¢do do v depende da fungdo kernel em questao, no caso
de SVR, o pardmetros e-insensitive esta relacionado aos ruidos e outliers. Existe também uma
interdependéncia entre os parametros que estd relacionada ao conjunto de treinamento em questao
(ALMASI; KHOOBAN, 2018).

O problema de selecdo de modelos das SVMs possui ao menos duas fungdes objetivos confli-
tantes, ou seja, ndo € possivel encontrar solu¢do para uma fun¢do sem degradar a outra, caracte-
rizando um MOQP. Neste problema, é considerada como fung¢des objetivo a complexidade que é
medida pela quantidade de vetores de suporte do modelo, e o erro cometido pelo modelo sobre o
conjunto de validag@o (erro empirico). O problema de selecdo de modelos das SVM é modelado
como um problema multiobjetivo conforme descrito na Equacdo 3.3,

min  F(w) = (E.(w), Csy(w)) (3.3)

weN

em que F € o vetor das fungdes objetivos, F.(w) é a métrica que mensura a precisdo de estimacio
do modelo no conjunto de validacdo, a fun¢do Csy € a cardinalidade do conjunto de vetores de
suporte, w € o vetor de hiperparametros e {2 o espago de busca dos hiperparametros.

A funcdo E,(w), para dados de treinamento com dados de saidas continuas, consiste no Erro
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Médio Quadrético (Mean Squared Error - MSE) que € definido pela Equacgao (3.4)

n

1
MSE ==Y " (yi — )’ (3.4)

n <
=1

em que y; € a saida do dado x;, ¥; a saida predita pelo modelo em avalia¢do dada a entrada x;
e n a cardinalidade do conjunto de dados em avaliag@o.

Para modelos classificadores, a precisdo € largamente utilizada como métrica para avaliar a
desempenho destes modelos. Entretanto a precisdo ndo € capaz de capturar diferentes fatores que
caracterizam a eficiéncia de um classificador. Por exemplo, a precisdo € especialmente enganosa
na classificacio de dados desbalanceados, ou seja, um conjunto de treinamento que possui oitenta
porcento dos dados de uma classe, se 0 modelo independente da entrada sempre decidir por essa
classe, ter-se-4 uma precisao de oitenta porcento. Desse modo, para problemas desbalanceados e
multiclasses, a métrica proposta por Carbonero-Ruz ef al. em (CARBONERO-RUZ et al., 2017)
adapta-se melhor para direcionar os algoritmos meta-heuristicos no processo de otimiza¢do. Em
um problema com () classes e N instancias, em que [V, sd0 as instancias pertencentes a q-ésima
classe, a precisao do classificador € dada pelas Equacgdes 3.5 € 3.6

O:ZQ

g=1

) (3.5)

Q

==

. . . N Cq 4
em que C, € a quantidade de dados classificados corretamente pertencente a classe g, 3~ € a pre-
q

-~ N, - .y . ey eqe . .
cisdo na classe g e +F € a probabilidade (baseado na disponibilidade do conjunto de treinamento)
que uma instancia tem de pertencer 2 mesma classe,

Q 2
p= |3 (%_0) 2 (3.6)

q=1 a

Valores de D préximos de zero corresponde a grande representatividade de C'. Um modelo
tem valor 6timo D quando este € exatamente igual a zero. Isto somente acontece no caso de a
taxa de sucesso ser igual em todas as classes. Por outro lado, D aumenta com diferentes taxas de
sucesso em cada classe. Isto se torna muito ttil quando o equilibrio de precisdo entre as classes €
importante (CARBONERO-RUZ et al., 2017). Assim para as SVMs, no modelo da Equacéo 3.3,
E.(w) = D para um dado conjunto de validag@o.

Adicionalmente, o PSP é especialmente complexo, pois cada conjunto de treinamento consiste
em um problema multimodal diferente. Além disso, o problema possui regides de nivel, em
que os algoritmos meta-heuristicos ndo conseguem informacdo para direcionar o movimento das
particulas/individuos. A Figura 3.3 foi obtida por meio do processo de busca exaustiva GS e
mostra o comportamento das fungdes objetivos do benchmark Ecoli do repositério da University
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of California, Irvine - UCI, modelado com o kernel RBF - Gaussiano (CORTES; VAPNIK, 1995;
WU, 2011).

Espaco de Busca - Vetores de Suporte

220

200

180

160

140

120

100

Vetores de Suporte
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Parametro do Kernel RBF - Gama T 40 10 elro e

(a) Espaco de busca da funcao Vetores de Suporte.
Espaco de Busca - Precisdao D

0.45 —|

Parametro do Kernel RBF - Gama

(b) Espago de busca da métrica de Precisdo D.

Figura 3.3 — Espaco de busca benchmark Ecoli.

Na Figura 3.3, é possivel observar grandes desniveis, indicio de que pequenas variacdes nos
hiperparametros produzem grandes alteracdes nos modelos resultantes, tanto no que diz respeito
a vetores de suporte quando na métrica precisdo. Além dessas dificuldades do PSP, é relevante
considerar o esforco computacional para gerar cada modelo.
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Os parametros possuem uma faixa de busca que pode variar consideravelmente dependendo
da aplicagdo ou do benchmark. Para contornar esse problema, foi utilizada a codificacdo C' €
{e',i € [Ib,luy Ni € R} e~y € {e,i € [Iblu] Ai € R. Esta codificagdo foi inspirada no
trabalho de Li et al. (2013) o qual utiliza a codificagio C' € {2°,1 € [-10,10) A7 € Z} e
v €421 € [-5,5] At € Z} tornando o espago de busca discreto.

A codificag@o para os parametros C' e 7, proposta neste trabalho, possibilita que a avaliagdo
de faixas de busca maiores sejam atingidas com quantidade reduzida de iteracdes e que o es-
paco de busca seja continuo favorecendo a fase de refinamento dos algoritmos meta-heuristicos
desenvolvidos. Para o e-insensitive e o grau do kernel polinomial, a estratégia de codificagdo é
aplicada.

Os algoritmos MOPSO, AP-MODE e APMT-MODE foram desenvolvidos especificamente
para lidar com o PSP descritos nesta secdo. Todos os testes foram realizados levando em consi-
deracao as métricas e estratégias definidas nesta secao.

Na Secdo 3.2, apresentam-se a teoria e os fundamentos dos algoritmos PSO e DE bésicos.

3.2 ALGORITMOS INSPIRADOS NA NATUREZA

Meta-heuristicas inspiradas em fendmenos naturais para resolver problemas complexos sdo
utilizadas desde varios anos (BIRATTARI et al., 2001). Os algoritmos que simulam redes neurais,
tendo como referéncia o cérebro humano, foram os primeiros do género a serem desenvolvidos.
Esse algoritmo é empregado principalmente no reconhecimento de padrdes (FRANc¢A, 2005). O
Algoritmo Genético - AG, também inspirado na natureza, € amplamente empregado na resolu-
¢do de problemas complexos, proposto inicialmente por Holland (HOLLAND, 1992) baseado na
teoria da selecdo natural proposta por Charles Darwin.

Um grupo de algoritmos inspirados na natureza baseia-se no comportamento coletivo, ao
invés de criar uma sequéncia a partir de uma solugdo, em que sdo produzidas vdrias solucoes
simultaneamente. Neste caso, individuos exploram o espaco de busca movimentando-se, regi-
dos por um conjunto de operacdes simples, adquirindo informagdes sobre o espaco de busca e
compartilhando-as com seus vizinhos ou toda a populacdo sem a necessidade de um comando cen-
tral e, desse modo, produzindo uma forma de inteligéncia coletiva (RASHEDI; NEZAMABADI-
POUR; SARYAZDI, 2009).

O Farticle Swarm Optimizer - PSO faz parte deste grupo de meta-heuristicas que faz uso do
conhecimento coletivo, baseado no comportamento social de pdssaros e peixes. Esses animais
utilizam o conhecimento social e individual para proteger-se de predadores e obter comida com
maior eficiéncia. O PSO bdsico € inspirado nesse padrao de comportamento para resolver proble-
mas de otimizacdo (KENNEDY; EBERHART, 1995).

O algoritmo Differential Evolution ou Evolugao Diferencial € uma meta-heuristica baseada na
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teoria da evolucgdo e apresenta operadores simples e que primam pelo equilibrio entre a exploracao
do espacgo de busca e o refinamento das solucdes encontradas (STORN; PRICE, 1997a; ALI;
SIARRY; PANT, 2012; XUE; SANDERSON; GRAVES, 2003).

Devido ao sucesso em obter solugdes de boa qualidade para problemas de otimiza¢do mono-
objetivo, os algoritmos inspirados na natureza t€ém sido aplicados na resolu¢cdo de problemas
multiobjetivos (Chatelain et al., 2007). Nas Subsecdes 3.2.1 e 3.2.2, sdo descritos os algoritmos
béasicos do PSO e DE.

3.2.1 Particle Swarm Optimizer - PSO

O PSO resolve um problema criando uma enxame de solugdes candidatas, chamadas de par-
ticulas, e movimentando essas particulas pelo espaco de busca guiado pela memoria individual
e social. Esses métodos meta-heuristicos ndo garantem um 6timo global, mas, geralmente, en-
contram uma soluc@o de boa qualidade (COELLO; VELDHUIZEN, 2007). A forma geral do
problema de otimizacao tratado pelo PSO € definido pela Equacao 3.7,

Min f(x)
x = (z1, %9, ..., Tp) (3.7)

X € [zmin gmar] i=1..n

em que n é a dimensdo do espaco de busca, X,,i, € Xma, S30 0s limites inferiores e superiores
respectivamente de cada varidvel de decisao. No PSO, cada particula € um vetor de dimensao n
que representa uma possivel solucao do espago de busca (ZHAO et al., 2011).

Durante o processo de busca, as particulas se deslocam de um ponto a outro do espago das
varidveis de decisdo conforme a equacao de velocidade, Equacgdo 3.8.

A velocidade é um vetor que indica a dire¢do, o sentido e 0 médulo do movimento da particula
em questdo, sendo vfj a velocidade da i-ésima particula na j-ésima varidvel de decisao, ¢ indica
a iteracdo corrente, c; € ¢y sdo constantes de aceleracdo associadas ao conhecimento individual e
social, respectivamente, Uy ; € Us; sdo nimeros aleatoérios distribuidos uniformemente no intervalo
[0, 1], v;; € amelhor posi¢do da particula i e y,; € a melhor particula do enxame, ou seja, a particula
na posi¢ao melhor avaliada pela funcdo objetivo f(x) até a iteragdo t.

A posicao da particula € atualizada somando a velocidade vfjl a posicao atual, conforme a
Equacio 3.9,
(t+1) _ ¢ t+1
Ty =Ty U5 3.9
As constantes ¢ e ¢, representam o grau de confianga na memdria individual e social respec-
tivamente, obtendo melhores resultados atribuindo valores de tal forma que sua soma seja maior

que quatro. Quando se abordam problemas unimodais, aconselha-se valorizar o conhecimento
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social, enquanto que, para fun¢des multimodais, deve haver um equilibrio entre as duas constan-
tes para ndo prejudicar a fase de exploracio e tampouco a de refinamento (POLI, 2008; CLERC;
KENNEDY, 2002).

Na resoluc¢do de problemas de otimizagdo multimodal, € importante considerar a sociometria
do enxame, ou seja, a forma como cada particula compartilha sua informacdo com as demais
(RICHARDS; VENTURA, 2003). As duas principais topologias de compartilhamento sdo gbest
(estrela ou melhor global) e ibest (anel ou melhor local). A Figura 3.4 apresenta o esquemaético
das duas topologias (BLACKWELL; KENNEDY, 2018).

Na topologia gbest, a particula de melhor fitness atrai as demais, acelerando a convergéncia
para esta posi¢do, na topologia lbest, cada particula influencia seus £ vizinhos, gerando uma
convergeéncia lenta, mas com uma exploracao mais detalhada do espaco de busca, valorizando o
processo de refinamento.

Ibest gbest

Figura 3.4 — Topologia de compartilhamento de informagdo do PSO.

O PSO armazena a melhor posicdo visitada por cada particula (Ys.,,), a melhor de todas as
particulas Y'sj ., € a posi¢@o atual das particulas Xsx,, em que S € a quantidade de particulas
no enxame. A cada iteracdo, as matrizes das particulas t€ém seus dados atualizados sem alterar suas
dimensdes e, portanto, o volume de dados armazenados ndo se altera no decorrer das iteracdes.
No Algoritmo 1, tem-se o pseudocddigo do PSO basico.

Para iniciar o PSO, sdo necessarios os parametros S, N, ¢1, C2, Ximaz, M axye € threshold, que
sdo respectivamente o nimero de particulas, de varidveis de decisdo, os coeficientes de aceleracio
individual e social, o limite superior das varidveis de decisdo (considera-se o espaco de busca
simétrico definindo o limite inferior por —X;,,,,), 0 nimero méaximo de iteracdes € 0 erro maximo
aceitdvel para o caso em estudo.

Inicialmente, as S particulas sdo distribuidas aleatoriamente no espago de busca e sdo calcu-
lados os valores funcionais f(x) delas. O pr6ximo passo consiste em identificar a melhor posi¢do
de cada particula e qual a melhor posi¢do entre todas as particulas. Em seguida, das linhas 10 a
15, é calculada a atualizacdo da velocidade e da posicdo da particula, por fim, € avaliado o critério
de parada.

O PSO finaliza quando o critério de parada é atendido, que pode ser varios simultaneos ou
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Algorithm 1: Pseudocédigo do PSO basico.
Input: S, N, cq,co, Timaz, Mazie, threshold
Output: posi¢do da melhor particula e sua aptiddo f(z)

1: Inicio:

2: inicializa o enxame

3: repeat

4. fork=1:S5do

5: if f(zx) < f(yir) then

6: Yik = Tk

7: end if

8:  end for

9:  Calcule ys usando os S valores de aptidao f(y;x)

10: fork=1:5Sdo
11: forj =1: Ndo

12: Vg = Uiy + U1 (ykj — Tr5) + c2Us(ysj — Tij)
13: Vgj = Tkj + Vkj
14: end for

15:  end for
16: until f(ys) < threshold
17: fim

unico. Como exemplo de critérios de parada, t€m-se: (a) o valor da fun¢@o objetivo menor que
threshold; (b) a quantidade predeterminada de iteracdes; (c) o valor funcional da melhor particula
nao melhora por uma quantidade predefinida de iteragdes; e (d) a variagdo da funcdo objetivo ndo
se altera por uma quantidade predefinida de movimentos. O algoritmo de Evolu¢do Diferencial é
descrito na Subsecao 3.2.2.

3.2.2 Evolucao Diferencial - DE

Os Algoritmos Evolutivos (Evolutionary Algorithms - EA) sdo uma classe de algoritmos heu-
risticos que simulam a evolucdo das espécies descrita pela Teoria da Selecdo Natural formu-
lada por Charles Darwin, em que os individuos de determinado ecossistema tornam-se cada vez
mais adaptados, transmitindo as suas caracteristicas para sua prole a cada geracdo (DAS; SU-
GANTHAN, 2011a).

O DE faz parte da classe de EA. Este faz a adaptagdo dos individuos por meio de suces-
siva aplicacdo dos operadores genéticos mutagdo, recombinagdo e selecdo que sdo realizados por
varias geragdes. As operagdes mutacao e recombinacdo sdo responsdveis por modificar as carac-
teristicas dos individuos, enquanto o operador selecao € responsdvel por escolher os individuos
mais adaptados ao meio ambiente em que vivem. Esta descri¢cdo simplificada do processo de evo-
luciondrio das espécies € simulada matematicamente para encontrar solucdes de boa qualidade
para problemas de otimizagdo complexos.

O DE ¢ uma simplificacdo dos operadores empregados pelo Algoritmo Genético, mas o DE
mantém as principais caracteristicas das fases de exploragdo e refinamento do AG e adicional-
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mente possui a capacidade de resolver problemas de varidveis continuas, enquanto, no AG, é
necessdria uma codificacdo especial para fazé-lo.

No DE, cada individuo € representado por um vetor x € R", sendo n a dimensionalidade das
varidveis de decisao do problema, estas podem representar grandezas fisicas ou parametros que

) 1)

possuem limites inferiores e superiores, x; . .z, ... % = 1,...,n respectivamente.

O ndmero de individuos x da populagdo inicial é N P, sendo estes manipulados durante o
processo de busca e, devido a dindmica do movimento, /N P deve ser maior ou igual a quatro. Os
individuos da populacdo inicial devem estar distribuidos aleatoriamente no espago de busca. A
Equacao 3.10 garante a distribui¢ao uniforme dentro do espacgo de busca factivel,

ijﬂ' = mj,min + ’I”CWLCZZ'J' [O, 1] . (xj,max — $j,min)a (310)

em que rand; ; ¢ um nimero aleatdrio de distribui¢ao uniforme pertencente ao intervalo [0, 1].

Um algoritmo meta-heuristico robusto nao deve depender da populagdo inicial, entretanto,
na busca por maior efici€éncia em relacdo a convergéncia, pode-se utilizar algoritmos heuristicos,
tal como Greedy, ou alguma outra estratégia para gerar uma populacdo inicial especifica que
seja favordvel ao processo de busca. Vale ressaltar que esses algoritmos sao conhecidos como
hibridos.

No DE, a evolugdo dos individuos € direcionada pelos operadores mutagcdo, recombinagdo
e selecdo que sdo aplicados nesta ordem a cada geracdo. A mutagdo consiste em uma variagao
abrupta nas caracteristicos (valores) dos individuos no DE, definida pela Equacdo 3.11,

Vic =X 0+ F(Xi0—%iq) i=1,..,NP, (3.11)

em que X,.:, X,; € X,i S0 vetores escolhidos aleatoriamente da popula¢ido e mutuamente distintos.

i
7"1’

O fator F' é um escalar tipicamente entre [0.4, 1] e G € a geragdo atual. A Figura 3.5 representa,
em duas dimensdes, a dindmica de determinacdo do vetor mutante v; .

O operador recombinac¢do aprimora o potencial de diversidade da populagdo combinando o
vetor X; ¢ da populagdo com o vetor mutante v; ¢, conforme a Equacdo 3.12,

vija serand;; < Crouj = jrnd
UjiG = . (312)
ZijG ~ €aso contrarlo,

em que a taxa de recombinacdo C'r é usualmente um escalar no intervalo [0, 3;0,5] e rand; ; é
um valor aleatdrio proveniente de uma distribui¢éo uniforme no intervalo [0; 1].

O operador selecdo no DE € o equivalente na natureza as adversidades do ambiente em que
os individuos sdo submetidos e que elimina as caracteristica que ndo se ajustam ao meio. No DE
bésico, utiliza-se a sele¢do elitista, ou seja, o vetor X; ¢ somente serd substituido por u; ¢ caso o
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Figura 3.5 — Movimento do DE, vetor mutac¢do. Adaptado de (STORN; PRICE, 1997a).

tltimo seja igual ou mais adaptado, no caso de problemas de minimizagao, se f(u;¢) < f(x;¢)
(STORN; PRICE, 1997a).

Uma iteracdo do DE consiste na aplicagdo em sequéncia aos individuos da populag¢do dos
operadores mutacdo, recombinacgdo e selecdo. O processo € repetido até que o critério de parada
seja alcancado. O Algoritmo 2 apresenta o pseudocddigo do DE.

No pseudocddigo, o lago de repeti¢cdo da linha 5 controla a quantidade de geracdes. O operador
mutacdo € calculado na linha 8 sendo aplicado a cada posicdo de forma independente, desse
modo, esta implementagdo favorece trabalhar com varidveis de limites e grandezas diferentes. O
condicional na linha 10 implementa o operador recombina¢do que define quais posi¢des do vetor
uj ;¢ assume o valor do vetor mutante.

No operador selecdo, o resultado de f(u;) é comparado com f(x;), sendo que o individuo
mais adaptado sobrevive avancando para a proxima geragdo, enquanto o menos adaptado perece.

Frenquentemente, os algoritmos meta-heuristicos ficam presos em minimos locais e exploram
apenas uma regido especifica do espaco de busca. Na Secao 3.3, sdo descritas duas técnicas de
Adicdo de Diversidade que aumentam a capacidade de exploracdo dos desses algoritmos.

3.3 METODOS DE ADICAO DE DIVERSIDADE

Na resolugdo de problemas de otimizacao multimodais, os algoritmos de evoluciondrios ge-
ralmente sofrem de convergéncia prematura. A convergéncia prematura aprisiona os individuos
em minimos locais nas iteragdes iniciais do processo, restringindo a exploracdo do espaco de
busca a determinadas regides que, muitas vezes, sdo pobres. Por outro lado, os algoritmos que
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Algorithm 2: Pseudocédigo do algoritmo DE.
Inmput: NP,Cr, F, Max;.
1: Inicio:
2: Inicializa a populacao
3: Avalia cada individuo
4 G=1
5. repeat
6: fori=1:NPdo
7
8
9

Escolha aleatoriamente 71, 79 € 73.
ViG =X g+ (X5 0 =X 6)
forj =1:ndo

10: if (rand; ; < Cr)V (j = jrana) then
11 Uj,i,G = Vij,G

12: else

13: Uji,G = Xij,G

14: end if

15: end for

16:  end for

17:  Avalia cada individuo u;
18: C=UUX

19: X =sele¢do(C, NP)
200 G=G+1

21: until G > Max;ze

22: fim

possuem uma convergéncia muito lenta prejudica a fase de refinamento, também nao satisfazendo
as restri¢coes de tempo e o esfor¢co computacional na maioria das aplicacdes reais, sendo assim a
convergéncia desses algoritmos consiste em um dilema contraditério (RIGET; VESTERSTR@M,
2002).

O problema de determinagdo dos hiperparametros de uma SVM € um problema multimodal
e, dessa maneira, o PSO e o DE sofrem de convergéncia prematura. Para evitar a convergéncia na
fase inicial, sdo utilizados métodos de adi¢ao de diversidade, tais como AR (RIGET; VESTERS-
TR@M, 2002) e o OBL (TIZHOOSH, 2005).

O método AR, no PSO, consiste em duas fases distintas: a atrativa e a repulsiva. Na fase
atrativa, as particulas deslocam-se aglomerando na regido da melhor particula do enxame e, na
fase repulsiva, as particulas movimentam-se no sentido contrario, afastando-se da melhor parti-
cula, aumentando, assim, a diversidade do enxame. Matematicamente, esse processo € realizado
multiplicando-se a velocidade de cada particula por menos um na fase repulsiva e, na fase atrativa,
o algoritmo se comporta-se conforme o PSO bésico.

A diversidade é medida por um escalar d calculado pela Equagdo 3.13, sendo a métrica d(.5)
independente do tamanho do enxame, da dimensionalidade do problema e dos limites do espaco
de busca. Na iteragdo em que d(S) é menor que o limite inferior d,,;,, a técnica entra na fase
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repulsiva e, se d(S) for maior que d,,,., 0 algoritimo entra na fase atrativa

#S n

I 1_ .._7.2
1(5) = 511 Z:; ;(pu pi)’, (3.13)

em que S é o conjunto que representa o exame, #S a cardinalidade do exame, || a maior diago-
nal do espaco do busca, n € a dimensionalidade do problema, p;; € o valor da i-€sima particula na
j-ésima dimensdo e p; € o valor da j-ésima média do ponto p (RIGET; VESTERSTR@M, 2002).

O método de adi¢do de diversidade AR ndo acrescenta grande esforco computacional aos
algoritmos meta-heuristicos, sendo uma boa técnica para controla-los no processo de exploracio
do espaco de busca e refinamento das solugdes.

O algoritmo OBL adiciona diversidade aos algoritmos de busca meta-heuristicas e foi intro-
duzido por Tizhoosh (TIZHOOSH, 2005). Os algoritmos de buscas meta-heuristicos, em sua
maioria, inicializam o processo de busca por um conjunto de solugdes aleatdrias que podem estar
préximas ou ndo da solugdo Gtima.

Na situacdo em que um ponto P estd distante da solucdo 6tima, o ponto oposto P, como
dado pela Definicdo 3.3.1, € uma tentativa melhor que um ponto aleatério segundo Rahnamayan
(RAHNAMAYAN; TIZHOOSH; SALAMA, 2008).

Definicdo 3.3.1 Seja P(xy, 2, ...,x,) € R", sendo x1,xs,...,2, € Rez; € [a;,b;]. O ponto
oposto P é definido por suas coordenadas i1, &, ..., i, sendo

No DE e no PSO, o OBL age sobre a populacdo/exame inicial e sobre a populacdo/exame a
cada iteracdo, de acordo com a Defini¢do 3.3.2.

Definicao 3.3.2 Sejam os pontos P e o seu oposto P candidatos a solucdo de um espago de busca

e F(P) e F(P) seus correspondentes no espaco das solugées, P fard parte da populagdo/enxame

se F(P) domina F(P), caso contrdrio, P é substituido por P.
Para solucdes de problemas multiobjetivos, uma solucdo P serd substituida por P se esta

domina P, ou se P e P forem ndo dominadas. Este critério favorece a diversidade da popula-
cdo/enxame.

3.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

A filosofia de otimiza¢do multiobjetivo agrega muita informagao aos modelos matemaéticos
quando comparados aos modelos de otimizacdo mono-objetivo. O MOQP, por considerar mais
de um critério, representa melhor problemas praticos, entretanto essa representatividade adiciona
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dificuldade extra em encontrar a solu¢ao 6tima, que, nesse caso, € dada pelo conjunto de Pareto
(Von L u cken; BAR4N; BRIZUELA, 2014).

Os algoritmos meta-heuristicos empregam equacdes simples para explorar o espago de busca,
independente se este € discreto ou continuo, e as equagdes objetivos sdo diferencidveis ou nao.
Devido a essas caracteristicas, eles t€ém sido utilizados para resolver problemas complexos inclu-
sive problemas multiobjetivos.

Especificamente, o algoritmo PSO possui, quando se trata de MOOPs, uma dificuldade em
especial, pois, no PSO basico, € necessario definir a melhor particula social e a melhor posicao
visitada pela particula, que contraria a filosofia dos MOOPs, em que um conjunto de solugdes
sdo iguais em qualidade. Assim surge a questao: Qual dessas solucdes escolher sem prejudicar a
convergéncia e a qualidade do conjunto de Pareto obtido? Virias técnicas tém sido empregadas
para resolver essa questao, tais como (WANG; YANG, 2010; JIANG et al., 2014; SHIH-YUAN
et al., 2007; MEZA et al., 2016).

No DE, essa questao surge no operador selecdo, que, no DE bésico, define se uma solugdo é
melhor que a outra. Nesse caso, uma técnica simples € adotar a solucdo filha quando as duas sdo
nao dominantes entre si.

Embora possuam particularidades para tratar os problemas de otimizagdo modelados como
multiobjetivo os algoritmos, PSO e DE possuem uma boa capacidade de exploragdo e refinamento
das solugdes em espacos de busca, que apresentam desafios em encontrar o conjunto de Pareto.
Portanto, uma implementacao desses algoritmos € descrito no Capitulo 5.

No Capitulo 4, foi realizada um levantamento bibliogréfico sobre a aplicagdao dos algoritmos
PSO e DE, assim como dos algoritmos empregados nos ultimos 16 anos para resolver o problema
de selecao de modelo das SVMs.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Os intimeros trabalhos publicados desde o surgimento do problema de selecao de modelos até
os dias atuais, vide Tabela 4.1, destacam a preocupacdo dos pesquisadores com o tema € a im-
portancia de uma solu¢do de boa qualidade para este problema nas diversas aplicacdes em que as
SVMs sao utilizadas. Neste capitulo, é apresentada uma revisao sobre os algoritmos empregados
entre os anos de 2002 e 2018, na busca por uma solu¢io adequada para o problema de selecdo de
modelos.

Devido a grande popularidade dos algoritmos meta-heuristicos, existem vdrios artigos de re-
visdo de literatura sobre esses algoritmos. Neste capitulo, buscou-se fazer uma revisao criteriosa
destes artigos, a fim de obter informa¢des mais concisas sobre o assunto.

4.1 INTRODUGCAO

Desde a popularizagdo das SVMs, o problema de selecao dos hiperparamentros tem sido ex-
tensamente estudado. Na revisdo bibliogréfica, apresentada na Tabela 4.1, foram compilados 60
artigos sobre o problema de selecdo de parametros para SVMs, sendo esse problema tratado por
diversos algoritmos meta-heuristicos. Porém, poucos trabalhos langcam mao de algoritmos multi-
objetivos para resolver tal problema, sendo que, nesta revisdo, eles representam treze porcento do
total.

Nesse cendrio, devido ao potencial dos algoritmos PSO e DE em resolver problemas comple-
xos e haver poucos trabalhos que abordam o problema de selecdo do modelo de SVMs como um
MOQP, foram implementadas versdes multiobjetivos do PSO e DE com o objetivo de encontrar,
ao invés de uma dnica soluciao, um conjunto de solugdes que produzam SVMs de alta qualidade,
avaliadas segundo as métricas descritas na Subse¢do 6.1.1.

Os algoritmos meta-heuristicos sdo uma representacao simplificada de sistemas naturais com-
plexos (para este caso), tais como o comportamento de animais (individualmente ou em grupos),
na teoria da selec@o natural, comportamento presa-predadores, leis fisicas, comportamento fisico
de materiais e outros (JR et al., 2013). Eles apresentam capacidade de resolver problemas comple-
xos multimodais sem exigir que estes sejam diferencidveis ou mesmo continuos, sendo capazes
de explorar o espaco de busca e refinar as solu¢des, produzindo bons resultados. Nas SVMs, por
exemplo, o critério niimero de vetores de suporte ndo € diferencidvel, impossibilitando, assim, o
uso de técnicas que envolvam o célculo do gradiente.

Na Secdo 4.2, evidencia-se a importancia dos algoritmos meta-heuristicos para resolver pro-
blemas multiobjetivos e, na Secao 4.3, é realizado um levantamento de trabalhos publicados que
desenvolveram algoritmos meta-heuristicos na tentativa de resolver o problema de selecao de
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modelo das SVMs, a fim de salientar a preocupagdo da comunidade cientifica em obter os hiper-
parametros 6timos. Este levantamento mostra também as técnicas utilizadas para alcancar esses
resultados.

4.2 ALGORITMOS META-HEURISTICOS MULTIOBJETIVOS

Em muitos MOOP, obter o conjunto de Pareto completo e exato € uma tarefa ardua e, por isso,
a aproximag¢do do conjunto de Pareto é aceita como solucdo dos problemas da engenharia. Os
algoritmos evoluciondrios tém provado serem capazes de encontrar uma boa aproximacao para
problemas multiobjetivos, multimodais complexos.

Virios trabalhos tém sido publicados envolvendo diversos tipos de algoritmos meta-heuristicos;
0 que parece confirmar o grande interesse da comunidade cientifica nesses algoritmos e, conse-
quentemente, sua importancia. Alguns exemplos de artigos de revisao bibliografica sobre esses
algoritmos sdao (CORREIA, 2013; ULUNGU; TEGHEM, 1994; AGARWAL; MEHTA, 2014) e
(Von L u cken; BARAN; BRIZUELA, 2014). Entre esses algoritmos, destacam-se os algoritmos
PSO e o DE.

Um ano depois, R. Storn e K. V. Price publicaram o primeiro relatério técnico descrevendo o
DE (STORN; PRICE, 1997a), este algoritmo adquiriu popularidade depois do First International
Conference on Evolutionary Computation, no qual alcancou o terceiro lugar como melhor algo-
ritmo evoluciondrio para resolver problemas testes de varidveis reais. Nos anos que seguiram,
o DE e as suas variacOes sempre figuraram entre os melhores algoritmos em competi¢des inter-
nacionais (DAS; SUGANTHAN, 2011b). Em 2007 e 2009, o Differential Evolution alcangou o
segundo lugar e o primeiro lugar respectivamente para solu¢do de problemas multiobjetivos. O
sucesso nestes eventos, diante dos demais algoritmos, motivou o desenvolvimento de um MODE
para determinagdo dos hiperparametros das SVMs.

O PSO e o DE sdao métodos que t€m alcancado bons resultados na determinacdo de solugdes
de boa qualidade na resolucao de problemas NP-Completos. O PSO consiste em um método de
otimizacao estocastico baseado em populagdo. Esse algoritmo tem sido aplicado com sucesso em
diversos problemas, como, por exemplo, treinamento de redes neurais, otimizacdo de fungdes,
controle fuzzy e reconhecimento de padrdes, controle preditivo e outros. O crescente interesse
pelo PSO pode ser observado na Figura 4.1.

Os critérios para construcao do histograma da Figura 4.1 sdo descritos em Correia (2013).
Observando a curva da Figura 4.1, fica evidente o quanto este algoritmo tem sido importante na
resolugdo de problemas complexos. Na Figura 4.1, a quantidade de artigos publicados cresceram
rapidamente entre 1997 e 2009. Nos anos seguintes, o interesse pelo algoritmo manteve-se alto,
alcancando, em 2012, quase 4.500 publica¢des (que continham o PSO no titulo do trabalho).

Na Secdo 4.3, foi realizada uma busca bibliogréfica a respeito dos algoritmos meta-heristicos
empregados no problema de selecio de parametros das SVMs.
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Figura 4.1 — Ndmero de artigos publicados com “Particles Swarm Optimization” em seu titulos nas bases de dados
Scopus, Google Scholar, Springer, Web of Science e IEEE Xplore (CORREIA, 2013).

4.3 PROBLEMA DE SELECAO DE PARAMETROS

No processo de modelagem, o parametro de regularizacdo e os parametros do kernel devem
ser definidos a priori, interferindo diretamente na qualidade final do classificador obtido, ou seja,
na sua capacidade de generalizacao e complexidade, conforme definido na secdo 2.1.

A defini¢do dos hiperparametros € um problema complexo, pois, para cada conjunto de treina-
mento, tem-se um problema distinto e, geralmente, esses problemas possuem varios minimos lo-
cais, dificultando, assim, sua determinacao 6tima (MIRANDA; PRUDENCIO, 2013). No Apén-
dice B, t€ém-se os graficos das func¢des custo precisio e cardinalidade dos vetores de suporte para
cada combinacdo de benchmarks e kernels, em que pode ser observado o comportamento destas
funcgdes e a complexidade que envole encontrar o conjunto de Pareto.

A determinac¢ao dos hiperparametros 6timos das SVMs tem atraido a aten¢ao da comunidade
desde sua consolidac¢do (no final dos anos noventa) com a publicacdo dos trabalhos de Vapnik
(CORTES; VAPNIK, 1995) e Smola (SMOLA; VAPNIK, 1997). A Tabela 4.1 apresenta varios
trabalhos sobre o tema compreendidos entre os anos de 2002 a 2018, enquanto, na Figura 4.2, es-
ses trabalhos foram quantificados por ano de publicacdo. A interesse pelo tema nos anos de 2016
e 2017 € maior que nos demais anos, ficando clara a relevancia das SVM/SVRs e a importancia
de definir hiperparametros adequados para estes modelos.

Na Tabela 4.1, os artigos foram classificados como se segue: (a) ano de publicacao; (b) quanto
ao algoritmo empregado na solucdo do problema de selecao do modelo; (c) tipo de dados empre-
gados para validar o algoritmo; (d) quanto a natureza multi ou mono-objetivo da formulagdo do
problema de sele¢do de modelos; (e) distingdo entre modelos classificadores e regressores; e (f) a
quantidade de saidas do modelo SVM/SVR.
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Figura 4.3 — Artigos que trata o PSP-SVM classificados por meta-heuristicas.

O algoritmo PSO, descrito na Secado 3.2.1, € o mais empregado, seja na sua forma cldssica ou
com modifica¢des para evitar minimos locais ou melhorar a convergéncia. Algoritmos baseados
no PSO tém mostrado-se tao eficientes que, dos 59 encontrados na literatura vide (Tabela 4.1), 20
o envolvem. Na Figura 4.3, pode-se observar que o PSO se destaca dos demais em quantidade,
sendo em maior quantidade que o grupo outros que consiste na soma de todos as meta-heuristicas
que somaram apenas um trabalho encontrado.

O algoritmo Simulated Annealing - SA também merece destaque, pois, embora seja consi-
derada uma técnica cléssica, ainda hoje € utilizado para resolver problemas NP-Completo. Esse
algoritmo meta-heuristico simula o aquecimento de materiais e seu resfriamento controlado com
o objetivo de criar cristais perfeitos. Essa técnica é reconhecidamente robusta para diversos ti-
pos de problemas NP-Completo, sendo originalmente desenvolvida para resolver o problema do
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caixeiro viajante (KIRKPATRICK et al., 1983). O SA foi utilizado para resolver o problema de
selecdo de modelos em trabalhos publicados em 2008, 2012 e 2013, conforme a Tabela 4.1.

O Algoritmo Genético (AG) de Holland (1975) é uma meta-heuristica inspirada na teoria da
selecdo natural que afirma que, em determinado ambiente, os individuos mais adaptados a ele tém
mais chance de se reproduzir e passar seus genes adiante. O AG bdsico consiste nos operadores
selecdo, crossover e mutacdo que atuam sobre uma populacdo de individuos, definindo a pro-
xima geracdo. Uma caracteristica importante do AG € sua capacidade de sair de minimos locais,
caracteristica, em grande parte, atribuida ao operador mutacao.

O AG foi adaptado para tratar problemas multiobjetivos, sendo o Non Sorting Genetic Algo-
rithm (NSGA-II) a proposta mais popular (DEB et al., 2002). Por exemplo, nesta revisao, dos
sete algoritmos multiobjetivos, trés envolvem, de alguma forma, o NSGA-II, mostrando que nio
existe uma variedade de algoritmos multiobjetivos que tratam o problema de selecdo de hiperpa-
rametros das SVMs. Na Figura 4.3, o NSGA-II foi classificado como AG, por aquele ser uma
variagdo deste ultimo.

Entre as técnicas encontradas, algumas nao utilizam a filosofia das heuristicas na resolu¢do do
problema de selecdo de pardmetros, tendo uma natureza deterministica. Todavia esses métodos
necessitam de um conhecimento prévio dos dados do conjunto de treinamento e, muitas vezes, sao
computacionalmente invidveis. Neste cendrio, trés artigos (CHERKASSKY, 2004; MIRANDA;
PRUDENCIO, 2013; J et al., 2017a) foram encontrados corroborando com essa informagao.

Ainda na Tabela 4.1, encontram-se sete trabalhos que tratam o problema de otimizagdo como
multiobjetivo, mostrando que essa importante teoria vem sendo pouco explorada, e o mais re-
cente deles € o trabalho de Miranda et al. (2012), o que motiva o desenvolvimento de algoritmos
MOQOP especializados no PSP. Na Figura 4.4, os trabalhos da Tabela 4.1 foram categorizados em
multiobjetivo e mono-objetivo, a por¢ao que representa os artigos que tratam o PSP como MOOP
representam pouco menos de doze porcento do total.

No trabalho de Igel (2005), é proposto um algoritmo evolutivo autoadaptativo, que atualiza os
individuos baseado na distribui¢éo normal N (0, 1) que ndo se altera durante o processo evolutivo.
O algoritmo € o primeiro autoadaptativo ES que usa ordenamento ndo dominante, chamado de
NSES. O NSES foi desenvolvido para emprego do kernel gaussiano para classificadores e destaca
o estudo das possiveis func¢des objetivo do MOOP. Suttorp e Igel (2006) propde um outro trabalho,
no qual modela o problema de selecdo de parametros com trés fungdes objetivos e emprega o
mesmo algoritmo de (IGEL, 2005) em benchmarks e as fungdes objetivos propostas ao NSGA-II,
para classificar a presenca de pedestres em imagens de carros autdbnomos.

Para Chatelain et al. (2007), o NSGA-II é empregado para resolver o problema de selecdo de
parametros das SVMs, em que as fungdes objetivos consideradas sao os Falsos Positivos - FP e
Falsos Negativos - FN, ou seja, ndo avalia complexidade da SVM. No trabalho de Chatelain et
al. (2007), as variaveis de decisdo do problema sdo ~y do kernel Gaussiano e dois parametros de
regularizacdo, pois trata cada classe independentemente.
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Artigos de Selecao de Modelos SVM.

W Multiobjetivo
Mono-objetivo

Figura 4.4 — Artigos que trata o PSP-SVM classificados por quantidade de funcdes objetivos.

O algoritmo Multi-objective uniform design (MOUD), proposto por Li, Liu e Gong (2011),
emprega a técnica Uniform Design sendo esta semelhante ao Symmetric Latin Hypercube Design
- SLHD. O MOUD nao considera complexidade das SVM, mas a sensibilidade e a especificidade
como critérios multiobjetivos para obter os hiperparametros 6timos das SVMs, e o kernel utilizado
¢ o Gaussiano e o polinomial.

Miranda et al. (2012) desenvolveram um algoritmo hibrido em que uma técnica Meta-Learning
- ML baseada na caracteristicas dos problemas possa gerar um enxame de solu¢des de boa quali-
dade como enxame inicial para 0 MOPSO. Esse MOPSO emprega o kernel Gaussiano para gerar
classificadores e os critérios do MOOP sdo #SV e a precisdo. Uma restricdo deste MOPSO ¢é
que o espaco de busca foi discretizado limitando-o a 399 diferentes configuracdes de C' e 7, situ-
acdo que compromete a qualidade dos modelos. Miranda et al. propdem um outro trabalho com
modificagdes no processo de obtengdo do ML e no MOPSO (MIRANDA et al., 2014).

O NSGA-II também € empregado no trabalho de Narzisi (2008), em que os critérios adotados
sdo #SV e a precisdo. Narzisi G. realiza testes com o kernel Gaussiano e sigmoide, para tratar
dados nao linearmente separaveis.

Os algoritmos multiobjetivos citados nos pardgrafos anteriores vide (Tabela 4.1) utilizam,
em sua maioria, 0 NSGA-II, com kernel Gaussiano para desenvolver classificadores, ou seja,
uma subcategoria do problema. Deve-se observar que, para diferentes kernels, t€ém-se problemas
de selecdo de parametros com caracteristicas distintas. Adicionalmente, nenhum dos estudos
encontrados na literatura abordam a defini¢do de hiperparametros das SVRs, o que deixa evidente
a necessidade de um estudo mais criterioso sobre o assunto, empregando diferentes kernels e
algoritmos que resolvam o problema de selecao de paradmetros como um MOOP.

A maioria dos artigos que optam pela abordagem mono-objetivo utilizam o MSE (SVR) e a

precisdo (SVM) como métrica para direcionar o algoritmo meta-heuristico pelo espago de busca.
Esta prética pode gerar maquinas com boa capacidade de generalizacdo, mas, por outro lado,
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muito complexas, impossibilitando a aplicagdo em situagdes em que o tempo de processamento e
memoria sdo limitados.

Tabela 4.1 — Referéncias de sele¢do de parametros.

. Tipo de L .
Ref. Ano Algoritmo Dados L Maquina Saidas
Otimizacao
(JACK; . Deteccao de
Algoritmo Lo
NANDI, 2002 . falhas em Mono SVM Binaria
Genético
2002) rolamentos
(SOARES; .
Projeto METAL .
BRAZDIL; . Single-
2004 | Meta-learning | http://www.metal- Mono SVR
KUBA, target
kdd.org
2004)
Método
(CHERKAS- analitico .
ir Single-
SKY, 2004 baseado nos Aurtificial Mono SVR . ]
2004) dados de arge
treinamento
Estratégia de
evolugao
(FRIEDRI- adaptativa Cancer de Mama,
CHS; IGEL, 2005 baseada na Diabetes, Coracao Mono SVM Binaria
2005b) matriz de e Tiréide
covariancia —
CMA-ES.
(IGEL, Algoritmo Multi- Multi-
2005 . Benchmarks UCI L. SVM
2005) Evolutivo objetivo classe
(HUANG; .
Multi-
WANG, 2006 GA Benchmarks UCI Mono SVM )
classe
2006)
(SUTTORP; Combinacao de Identificacdo de Multi- Lo
2006 o SVM Binaria
IGEL, 2006) AE e NSGA-II pedestres objetivo
(CHATE- . . .
Reconhecimento Multi- Multi-
LAIN et al., 2007 NSGA-II . o SVM
de manuscritos objetivo classe
2007)
(SHAOWU Differential L Single-
2007 . Artificial Mono SVR
et al., 2007) Evolution target
(HUANG; . Multi-
2008 PSO Dados artificiais Mono SVM
DUN, 2008) classe
(GUO et al., ..
2008) 2008 PSO Benchmarks UCI Mono LS-SVM Binaria
(NARZISI, Benchmarks UCI, Multi- L
2008 NSGA-II o SVM Binaria
2008) Stalog, Delve objetivo
(LORENA; . .
Algoritmo Multi-
De Carvalho, | 2008 . Benchmarks UCI Mono SVM
2008) Genético classe
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Tabela 4.1 — Continuando da pdgina anterior.

. Tipo de L. ;
Ref. Ano Algoritmo Dados L Maquina Saidas
Otimizacao
(LIN et al., Multi-
2008 PSO Benchmarks UCI Mono SVM
2008b) classe
(LIN et al., Simulated Multi-
2008 ] Benchmarks UCI Mono SVM
2008a) Annealing classe
(ZHANG:; Reconhecimento Multi-
2009 PSO Mono SVM
GUO, 2009) de voz classe
(TANG et Multi-
2010 PSO Benchmarks UCI Mono SVM
al., 2010) classe
(WU; LAWY, Projeto de pegas Single-
2011 PSO . Mono SVR
2011) de plastico target
(CHEN- Deteccao de
GLIN et al., 2011 PSO falhas em Mono SVM Binaria
2011) sensores wireless
Projeto de pecas Single-
(WU, 2011) | 2011 PSO L. Mono SVR
de pléstico target
(GANG; - .
Predi¢do de con- Single-
ZHUPING, 2011 PSO . Mono SVR
gestionamentos target
2011)
(LI; LIU; C o . .
Multi-objective Multi- Multi-
GONG, 2011 . . Benchmarks UCI L SVM
uniform design objetivo classe
2011)
(GOMES et Busca Tabu e Single-
2012 Benchmarks Mono SVR
al., 2012) PSO target
. . . - SVR/I- )
(Dos Santos Differential Identificacdo de . Single-
2012 . . Mono dentifica-
et al., 2012) Evolution processos termais . target
cdo
(MIRANDA Benchmarks UCI, Multi- Lo
2012 MOPSO o SVM Bindria
etal., 2012) WEKA objetivo
(GASPAR;
CARBO- .
Simulated L
NELL; 2012 . Benchmarks UCI Mono SVM Binaria
Annealing
OLIVEIRA,
2012)
(BONESSO, Simulated Multi-
2013 . Imagens Mono SVM
2013) Annealing classe
(MIRANDA;
PRUDEN- . . Multi-
2013 | Active Testing Benchmarks UCI Mono SVM
CIO, classe
2013)
(MIRANDA Multi- Multi-
2014 MOPSO Benchmarks UCI o SVM
et al., 2014) objetivo classe
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Tabela 4.1 — Continuando da pdgina anterior.

. Tipo de L. ,
Ref. Ano Algoritmo Dados L Maquina Saidas
Otimizacao
(YOU; GAO;
Erros em .
KA- . Multi-
2014 Grid Search processos de Mono SVM
TAYAMA, classe
solda
2014)
Reconhecimento .
(ANAM et . Multi-
2014 PSO de movimentos Mono SVM
al., 2014) classe
dos dedos
(Garcia . .
. Predicdo de Single-
Nieto et al., 2015 ABC . . Mono SVR
Cianotoxinas target
2015)
Predi¢do da .
(SHAMSHIR- . Single-
2015 FFA, QPSO eficiéncia de Mono SVR
BAND et al., . target
motores Diesel
2016)
(YAO; XUE; . B )
. Alimentacdo de Single-
ZHOU, 2015 Grid Search Mono SVR
arames (Solda) target
2015)
(SHERIN, Algoritmo Classificagdo Multi-
2015 . . Mono SVM
2015) Genético subaquitica classe
3 Modelo preditivo
(Garcia . .
. do ciclo de Single-
Nieto et al., 2016 PSO . Mono SVR
crescimento da S. target
2016) .
Platensis
. Diagnose de .
(CHEN et Algoritmo A Multi-
2016 . circuitos Mono SVM
al., 2016) Genético . classe
analdgicos
(Yletal., . Crescimento de Single-
2016 Fruit Fly Mono SVR
2016) folha de arroz target
(PHAN; . .
Algoritmo Multi-
NGUYEN; 2016 . Benchmarks UCI Mono SVM
Genético classe
BUI, 2016)
(MAH-
MOUDI;
Shuffled Frog . .
OROUIJT; . Qualidade da Single-
2016 Leaping . Mono SVR
FALLAH- . dgua target
Algorithm
MEHDIPOUR
2016)
(BAMA-
KAN;
WANG; 2016 PSO Benchmarks UCI Mono SVM Binaria
RAVASAN,
2016)

Continua na proxima pdgina.
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Tabela 4.1 — Continuando da pdgina anterior.

. Tipo de L. ,
Ref. Ano Algoritmo Dados L Maquina Saidas
Otimizacao
(GHOR-
BANI;
ZARGAR,; Algoritmo Precipitacdo de Single-
2016 . Mono SVR
JAZAYERI- Genético asfaltenos target
RAD,
2016)
Algoritmo L
(MIN, 2016) | 2016 . Benchmarks UCI Mono SVM Binaria
Genético
(RASTGOU- -
Avali¢do de
FARD; .
HS, ACO, PSO Seguranca Multi-
DIMI- 2016 . . Mono SVM
e DE Estética (Sistema classe
TRIOS, .
de Poténcia)
2016)
. Diagnose de .
(LIetal., Algoritmo Multi-
2016 . falhas em Mono SVM
2016) Genético classe
transformadores
(JTetal., Ensemble Benchmarks UCI, Multi-
2017 . Mono SVM
2017a) Kalman Filter LIBSVM classe
(THARWAT;
MOEMEN; Whale Classificagdo de Multi
ulti-
HASSA- 2017 Optimization toxidade de Mono SVM 1
classe
NIEN, Algorithm remédios
2017)
Previsdo da .
(ZHANG et . Single-
2017 | Cuckoo Search velocidade do Mono SVR
al., 2017) target
vento
(SUKAWAT-
TANAVIJIT; . .
Algoritmo Imagens de Multi-
CHEN; 2017 . . Mono SVM
Genético satélite classe
ZHANG,
2017)
(THASEEN; Técnica Deteccao de Multi
ulti-
KUMAR, 2017 baseada na invasdo de redes Mono SVM )
classe
2017) variancia de computadores
Falhas em
(GUI et al., .
2017) 2017 PSO, GS, GA estruturas de Mono SVM Binaria
construcdo civil
Ensemble
(JTetal., Kalman Filter Multi-
2017 Benchmarks UCI Mono SVM
2017b) Scheme classe
(EnKFS)
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Tabela 4.1 — Continuando da pdgina anterior.

. Tipo de - )
Ref. Ano Algoritmo Dados L Maquina Saidas
Otimizacao
EMD-GRA- Predicdo de .
(NIU; DAI, Single-
2017 MPSO- consumo de Mono SVR
2017) . target
LSSVM energia
(ZHANG; L
Predicdo de .
WANG; Cuckoo Search Single-
2017 consumo de Mono SVR
ZHANG, (CS) . target
energia
2017)
(ALWAN;
KU- Multi-
2017 ACO Benchmarks UCI Mono SVM
MAHAMUD, classe
2017)
o Diagnose da
(ZENG et Switching L.
2018 doenca de Mono SVM Bindria
al., 2018) Delayed PSO .
Alzheimer
Multi Verse .
(FARIS et o Multi-
2018 Optimizer Benchmarks UCI Mono SVM
al., 2018a) classe
MVO)
Teaching
(DAS; Learning Predicao de .
Single-
PADHY, 2018 Based valores de Mono SVR . ,
arge
2018) Optimization commodities &
(TLBO)
(ALMASI, Multi-
KHOOBAN, | 2018 Adaptive PSO Benchmarks UCI Mono SVM classe
2018)

No contexto da pesquisa bibliografica, trinta e seis porcento dos trabalhos pesquisados utiliza-
ram o repositério do UCI para realizar seus experimentos, entre eles sete com abordagem multiob-
jetivo, o que possibilita a comparagdo direta com os algoritmos APMT-MODE e MOPSO desen-
volvidos neste trabalho. O algoritmo NSGA-II possui cédigo-fonte aberto, assim a alteracdo de
suas funcgdes objetivo para tratar o problema de selecao de modelos das SVMs foi implementada
e comparada com os algoritmos APMT-MODE e MOPSO. A disponibilidade do cédigo-fonte do
NSGA-II também justifica seu emprego em trés dos sete trabalhos que utilizam a metodologia
multiobjetivo.

Adicionalmente, pode ser observado na Figura 4.5 que dois dos cinco trabalhos pesquisados
(CHATELAIN et al., 2007; SUTTORP; IGEL, 2006), ou seja, 28, 57% modelam o PSP das SVMs
como um MOOP, sendo o NSGA-II, empregado em ambos casos para definir os hiperparametros
dos modelos de SVMs classificadores. Diante do exposto, conclui-se que existe uma caréncia
no desenvolvimento de meta-heuristicas que abordem o PSP como um MOOQOP para aplicacdes
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Artigos que empregam MOOP para casos reais

B Aplicacdes
Benchmarks

Figura 4.5 — Artigos que modelam o PSP como MOOP para aplicacdes reais vs. benchmarks.

reais em que os modelos possuem saidas sd@o continuas, principalmente quando estas possuem
restricdes de energia, recursos fisicos (hardware) e tempo de resposta do modelo.

Metade dos trabalhos pesquisados e apresentados na Tabela 4.1 utiliza as SVM bindria ou
SVR single-targe em que nao hé necessidade de alteracao no modelo original de Vapnik. A outra
metade envolve classificacdo (SVMs) multiclasse em que sdo necessdrias adaptagdes ou técnicas
adicionais, como, por exemplo, One-Against-One (OAO) e One-Against-All (OAA). As técnicas
que envolvem estudos multiclasses exigem um esfor¢o maior na resolu¢do do problema de se-
lecdo de modelo da SVM, pois deve-se atribuir valores aos hiperparametros de varias maquinas
simultaneamente ou definir hiperparametros iguais que atendam ao modelo de forma satisfatéria
como um todo.

Embora existam técnicas que definem SVRs multi-target, nao foram encontrados estudos es-
pecificos que tratam a selecdo de pardmetros dessas méaquinas, o que indica que pode ser uma
area de pesquisa promissora. Essas maquinas possuem vdrias aplicacdes, visto que € comum em
aplicacdes praticas saidas continuas interdependentes, como, por exemplo, o controle de corrente,
a tensdo e a alimentacdo do arame em processos de soldagem (YAO; XUE; ZHOU, 2015).

4.4 METRICAS DE AVALIACAO DA FRONTEIRA DE PARETO - TRABALHOS RE-
LACIONADOS

Um problema MOOP consiste em encontrar a solugdo 6tima de varias funcdes objetivos con-
traditorias simultaneamente, como definido na Secdo 3.1, e possui como decorréncia desta defi-
nicdo um conjunto de solu¢des ndo dominantes que sao adotadas como igualmente boas. Neste
contexto, a fronteira de Pareto consiste em um conjunto de pontos (solugdes) ndo dominantes
pertencente ao Espaco Objetivo, cujos elementos devem ser avaliados em conjunto.
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Segundo Okabe et al. (OKABE; JIN; SENDHOFF, 2003), a fronteira de Pareto é avaliada
em trés quesitos: (a) cardinalidade da fronteira de Pareto, (b) precisdo das solucdes contidas no
conjunto, ou seja, proximidade da fronteira de Pareto tedrica e (c) e distribui¢do ou espalhamento,
sendo estas duas significam caracteristicas semelhantes, mas, em esséncia, diferentes. A distri-
bui¢do refere-se a relativa distancia entre as solu¢des do conjunto ndo dominante, enquanto que
espalhamento refere-se a faixa coberta por estas solu¢des (RIQUELME; LUCKEN; BARAN,
2015).

A Tabela 4.2 apresenta as métricas utilizadas por algoritmos multiobjetivos entre os anos de
1998 e 2019, devido a diversidade de métricas utilizadas, conclui-se que o problema de avaliar
a qualidade da fronteira Pareto ainda estd em aberto, por ndo apresentar um consenso entre 0s

trabalhos apresentados.

Tabela 4.2 — Revisao de métricas de avaliacdo de algoritmos multiobjetivo.

Ref. Ano Algoritmo Problemas Métricas
(ZITZLER;
VEGA, NSGA, .
THIELE, 1998 Knaspsack Problem Hipervolume
AVOW, NPGA
1998)
Generational distance,
(DEB et al., .
2002 NSGA-II Benchmarks Spacing
2002)
(SUTTORP; UCl, Classificagdo Area Under Curve,
2006 NSGA-II .
IGEL, 2006) de Pedestres Hipervolume
Hipervolume, Diferenca a
(ALBERTO; . N
Benchmarks CEC um conjunto referéncia,
MATEO, 2009 EA - Standart 3 .
2011) (2007) Generational distance Set
coverage
(Huang et al., objective-wise
2009 CEC2009 1IGD
2009) MOSaDE
(WAGNER;
Benchmarks (ZDT1, . .
TRAUT- Dominated HV, Additive ¢,
2010 SMS-EMOA ZDT2,7ZDT3, 0. .
MANN, R* indicator
ZDT4)
2010)
(MATEO; Hipervolume, Diferenca a
ALBERTO, 2011 EA CEC (2007) um conjunto referéncia, Set
2012) coverage
Multi-Objective
(ALI Differential Benchmarks (ZDT1, . .
) Generational distance,
SIARRY; 2012 Evolution ZDT2,7ZDT3, ] ) . )
) Diversity metric, Spacing
PANT, 2012) Algorithm ZDT4)
(MODEA)
(FORTIN; Benchmarks . .
Generational distance,
PARIZEAU, 2013 NSGA-IIr (ZDT1,ZDT2, )
Spacing
2013) ZDT3, ZDT4)
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Tabela 4.2 — Continuando da pdgina anterior.

Ref. Ano Algoritmo Problemas Métricas
Multiobjective
evolutionary
(LI et al., . i
2014) 2014 | algorithm based on CEC2009 IGD, Hipervolume
decomposition
(MOEA/D)
Benchmarks
(DEB; JAIN,
2014) 2014 NSGA-III (DTLZ1, DTLZ3, IGD
DTLZ6)
Multi-Objective
] Benchmarks (ZDT1,
(LIN et al., Particle Swarm
2015 L ZDT2,7ZDT3, IGD
2015) Optimization
ZDT4)
(MOPSO)
(MIRJALILI, Benchmarks (ZDT1,
2016 Dragonfly IGD
2016) ZDT2,7ZDT3)
(MIRJALILI Grey Wolf IGD, Spacing, Maximum
2016 L Benchmarks
et al., 2016) Optimizer (GWO) spread
Benchmarks Binh, . .
(MEZA et al., . Hipervolume, Generational
2017 MOVPSO Fonseca, Viennet, .
2017) . distance
Viennet-2
(BEJINA-
MOPSO, MOGSA, . S
RIU; LUCA; Segmentacdo de Avaliacdo gréfica da
2018 Black Hole . .
COSTIN, ] imagem fronteira de Pareto
Algorithm
2018)
(ZAPOTECAS-
MARTINEZ;
. Benchmarks .
GARCIA- Hipervolume, Inverted
. 2019 MOGWO/D (DTLZ1, DTLZ3, . i
NAJERA; Generational Distance plus
. DTLZ6)
LOPEZ-
JAIMES,
2019)

A Figura 4.6 foi obtida a partir da Tabela 4.2, em que se pode verificar que o hipervolume é
a métrica mais empregada seguida pela métrica IGD, o que sugere que as duas métricas sdo bem

O hipervolume € calculado sem que seja necessdrio o conhecimento da fronteira de Pareto,

métrica IGD ocupa a quarta colocagao.
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aceitas pela comunidade. Ainda, na Figura 4.6, observa-se que hd uma vasta variedade de mé-
tricas, sendo a coluna Outros composta por métricas que aparecem uma tnica vez na Tabela 4.2.
Entretanto, segundo a pesquisa realizada em (RIQUELME; LUCKEN; BARAN, 2015), a métrica
hipervolume € a mais utilizada em trabalhos que envolvem algoritmos evolutivos, enquanto que a

bastando definir um ponto conhecido como nadir (pior solugdo possivel) e tendo este como vér-
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Figura 4.6 — Classifica¢do das métricas por trabalho pesquisado.

tice calcular o hipervolume do poliedro gerado pelo conjunto candidato a fronteira de Pareto. Essa
métrica € undria, ou seja, retorna um unico valor escalar que representa simultaneamente a diver-
sidade e a precisdo das solugdes do conjunto em avaliacdo. Quanto maior o hipervolume, maior a
diversidade do conjunto e mais distante do ponto nadir, portanto, mais préximo da solucao 6tima.

O célculo da métrica hipervolume, segundo Bader (BADER, 2010), na melhor das hipéteses,
possui complexidade médxima de O ((d /2)N ) , em que d é a dimensionalidade do espaco objetivo
e N a cardinalidade do conjunto em avaliagdo. Ainda segundo Bader (BADER, 2010), o cadlculo
do hipervolume consiste em um problema ndo polinomial. Diante do exposto e dos resultados
obtidos durante a elaboracdo deste trabalho, o hipervolume ndo apresentou um comportamento
esperado para avaliar os algoritmos implementados, pois, para todos os algoritmos, o hipervolume
os descreve como tendo uma convergéncia com menos de 30 iteracdes. Entretanto, quando ob-
servada as fronteiras geradas nas iteracdes finais (maior que cem), os conjuntos de solu¢des nao
dominantes sdo significativamente melhores em valores absolutos, ou seja, o hipervolume gera
um falso positivo para convergéncia dos algoritmos. A Figura 4.7 apresenta o comportamento
descrito.

Para o célculo da métrica IGD, € necessario que seja conhecida a fronteira de Pareto. Esta
métrica € undria e, assim como o hipervolume, avalia a diversidade e a qualidade do conjunto
candidato a fronteira de Pareto. Na Tabela 4.2, todos os trabalhos que empregam o IGD como
avaliacdo utilizou como problema benchmarks em que as fronteiras de Pareto sdo conhecidas,
evidenciando que esta métrica é empregada com certo sucesso apenas nas situacdes em que se
conhece a fronteira de Pareto.

Neste trabalho, para gerar o conjunto de solu¢cdes nao dominante mais proximo possivel da
fronteira Pareto, para cada problema, foram reunidos todos os conjuntos de solu¢do ndo domi-
nantes de todos os algoritmos a serem avaliados em um tnico conjunto, entdo, foi empregada
a funcdo Truncate, para determinar o conjunto de solu¢des ndo dominantes de referéncia, para

59



Hypervolume Metric

0.9

0.7
0.6 f

05|

Hypervolume

0.4 T

0.3

0.1

0 1 1 1 I
0 50 100 150 200

lteration

Figura 4.7 — Hipervolume obtido pelo MOPSO para o benchmark Ecoli.

ser utilizado pelo IGD como fronteira de Pareto. Essa estratégia permite avaliar os conjuntos de
solugcdes encontradas por cada algoritmos em relacdo ao melhor conjunto encontrado entre todos.

Nos trabalhos pesquisados, Tabela 4.1, em nenhum trabalho, foi encontrada a técnica CLO,
pois, segundo Coello e Veldhuizen (2007), a principal desvantagem do CLO ¢ a aleatoriedade da
funcao objetivo, que, no caso de MOOP, com grande niimero de fungdes objetivo, a aleatoriedade
pode tender a determinada funcdo ou grupo delas. Porém, para o PSP modelado como um MOOP,
tém-se duas funcdes objetivo o que ndo caracteriza a desvantagem citada do CLO. Por outro lado,
o CLO possui vantagem de tratar problemas que possuem a fronteira de Pareto convexa, formato
que tem apresentado as fronteiras dos problemas tratados neste trabalho.

4.5 CONCLUSOES DO CAPITULO

Os algoritmos meta-heuristicos sio amplamente utilizados na resolu¢do de problema multi-
objetivos, em parte devido ao sucesso que obtiveram no tratamento de problemas NP-Completo
Mono-objetivo. Para o problema de sele¢dao de paradmetros das SVMs, dos 61 artigos encontrados
sobre o assunto vide (Tabela 4.1), sete tratam o problema como um MOOP.

Por exemplo, para solucido de problemas multimodais mono-objetivos, foi desenvolvida uma
imensa variedade de técnicas de adicdo de diversidade com o objetivo de encontrar o equilibrio
entre a exploracao do espago de busca e o refinamento das solugdes. Para problemas multiobjeti-
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vos, praticamente foram implementados apenas os algoritmos bdsicos das meta-heuristicas, com
pouca ou nenhuma adicdo de diversidade, ou técnicas para ajustes de parametros.

As métricas de avaliacdo da qualidade do conjunto de solu¢des ndo dominantes encontradas
pelos algoritmos meta-heuristicos t€m-se mostrado um desafio, seja devido a complexidade com-
putacional ou a dependéncia da fronteira de Pareto conhecida. Entretanto é possivel gerar um
conjunto de solu¢cdes ndo dominantes que € usado como referéncia para definir quais algoritmos
possuem um desempenho melhor quando utilizada a métrica IGD.

A pesquisa bibliogréfica também expde a caréncia de algoritmos meta-heuristicos que tratam o
PSP como um MOOP, que foram desenvolvidos para geracao de modelos SVM/SVRs para serem
utilizados em situagdes reais, principalmente em relagcdo a aplicagdes praticas em que os modelos
sdo aproximadores de funcdes. Neste sentido, destaca-se a relevancia dos algoritmos desenvol-
vidos neste trabalho, que possibilitam o ajuste dos hiperpardmetros das SVM/SVRs buscando o
compromisso entre a complexidade e a precisao.

Minimizar os critérios complexidade e capacidade de generalizacdo dos modelos SVM/S-
VRs possui grande relevancia em aplicagdes em que hé restricao de energia, disponibilidade de
hardware e, ainda, se preza pela precisdo do modelo, condi¢des estas que motivaram o desenvol-
vimento das meta-heuristicas APMT-MODE, AP-MODE e MOPSO.

A maioria dos trabalhos apresentados na Tabela 4.1 utilizam o kernel Gaussiano para levar os
dados ao espaco caracteristica de dimensdo superior em que os dados sdo linearmente separaveis.
Entretanto, para cada benchmark ou aplicagao, existe uma fungao kernel mais eficiente para cada
caso, quando considerados os critérios complexidade e precisdo simultaneamente. Nenhum dos
trabalhos multiobjetivo pesquisados mencionam o uso de diversas funcdes kernel, ou mesmo,
um estudo de qual é mais eficiente para o problema abordado, o que mostra que ha uma lacuna
a ser preenchida, o que expde os questionamentos: Qual fun¢do kernel é mais apropriada para
determinado conjunto de treinamento, considerando os objetivos complexidade e precisdo? Quais
os hiperparametros adequados para cada PSP, quando combinados, os parametros do kernel e o
conjunto de treinamento?

Toda funcao, cuja lei de formacao, que satisfaca as condi¢des do Teorema de Merce, pode
ser empregada como kernel para um modelo SVM/SVRs, ou seja, existem indmeros kernels com
caracteristicas diversas, em cuja lei de formacao podem ser empregadas operagdes trigonométri-
cas, operacoes aritméticas, exponenciais, constantes irracionais, raizes e outras. Portanto, reduzir
as funcdes kernels a operagdes comuns ou definir métricas para comparar a complexidade des-
tas funcdes € uma tarefa que ainda nao foi abordada na literatura, tendo em vista que os poucos
trabalhos que consideram comparar a complexidade entre modelos de kernels distintos o fazem
considerando a quantidade de vetores de suporte do modelo, o que computacionalmente nao é
uma comparagao justa.

Como solugdo para comparacdo da complexidade entre os modelos de SVM/SVRs com ker-
nels diferentes, neste trabalho, os modelos foram implementados em linguagem de programacao
C e, entdo, os modelos foram executados no ARM e tomados seus tempos de execucao.
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5 ALGORITMOS DESENVOLVIDOS: APMT-MODE E
MOPSO

Neste capitulo sdo apresentados os algoritmos APMT-MODE, AP-MODE e MOPSO, desen-
volvidos para encontrar o Conjunto e a Fronteira de Pareto para o PSP das SVM/SVRs, bem
como as modificagdes realizadas nas estratégias utilizadas para aumentar a eficiéncia dos algorit-
mos em encontrar hiperametros que gerem modelos de SVM/SVRs que atendam as restrigdes de
aplicacdes.

5.1 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO POR ENXAME DE PARTICULAS - MOPSO

O PSO bésico € um algoritmo inspirado na natureza que simula o comportamento social de
passaros e cardumes de peixes. Devido a sua simplicidade na implementa¢ado e na rdpida conver-
géncia, tem atraido o interesse da comunidade cientifica, sendo utilizado para resolver diversos
problemas aplicados a engenharia (LIN et al., 2015). Portanto, devido as caracteristicas menci-
onadas, o PSO foi adaptado para resolver problemas multiobjetivos. As principais modificagdes
aplicadas ao PSO bdésico foram: (a) estratégia de inicializacdo das particulas; (b) aplicagdo da
técnica de CLO para determinac¢do do melhor individual e global.

Essas adaptagdes consistem em contribui¢des distintas para o PSO desenvolvido denominado
como Multi-Objective Particle Swarm Optimization - MOPSO, sendo cada uma delas descritas
com detalhes no decorrer desta secao.

A Figura 5.1 € o diagrama de fluxo do MOPSO, em que o passo Inicializa¢cdo, os parame-
tros NP, wg, Wy, €1, C2 € Umaa, O tamanho da populagdo, o fator de inércia inicial e final, os
coeficientes cognitivos e social e a velocidade médxima, respectivamente, sao inicializados.

Muitas implementacdes do MOPSO usam a distribui¢do uniforme para inicializar as particu-
las, o que nao garante um espalhamento adequado delas sobre o espaco de busca. Assim, para
gerar o enxame inicial, foi usado o método denominado Symmetric Latin Hypercube Design -
SLHD (ZHAO et al., 2016). O pseudocddigo do SLHD € apresentado na Algoritmo 3.

O SLHD gera uma matriz de nimeros aleatdrios simetricamente distribuidos entre [0, 1] em
todas as dimensdes do espaco de busca. Assim, a distribui¢do evita eventuais concentragdes em
determinadas regides do espacgo de busca, que pode ocorrer com a distribuicdo uniforme.

Para evidenciar a diferenca entre a populacdo gerada pela distribui¢ao uniforme e o SLHD, foi
utilizada a métrica de diversidade do método de adicao de diversidade AR para avaliar as popula-
coes iniciais. Na Figura 5.2a, os pontos representam as particulas geradas pelo SLHD, enquanto
que, na Figura 5.2b, os pontos representam as particulas geradas pela distribui¢dao uniforme.
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MOPSO

Inicializagao

Escolha do melhor
individual e global

Atualiza
velocidade

Atualiza
posicao

Avaliagao

Figura 5.1 — Diagrama de fluxo do algoritmo MOPSO.

Algorithm 3: Pseudocédigo do algoritmo SLHD.

Input: NP, n

1:

[ I e e e e
S % ® XN h Ry

[\
—_

22:
23:
24:
25:

D R AN LN

—_
-2

Inicio:

Inicializa matriz NP X n

if N P for impar then
M((NP+1)/2,j)=(NP+1)/2,paraj=1,..,n.

end if

for j =1:ndo
Escolha aleatoriamente a permutagio de 1, ..., k£ e denote-a por ¢;

end for

for cada par (i,j),emquei =1,..kej=1,....,ndo

Gere um niimero aleatério com distribuigao uniforme w;; € [0, 1].
if Wij < 0, 5 then
M(NP+1—-14,j7)=NP+1—¢;(i)
else
M(i,j) = NP +1— ¢;(i)
M(NP +1—1i,5) = ¢;(i)
end if

: end for

forj=1:ndo
mj = M(:, j) ,
Particione o intervalo [a;, b;] em N P subintervalos de tamanhos iguais, sendo cg.l)
de [aj, bj]
end for
for/]=1: NPdo
o0 i-ésimo ponto SLHD ¢ dado por
end for

o ponto médio

(cgﬂl (2)) ’ Cgrrg (1)) c’f’bﬂ-n (%)) )

PIEEERY
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Os diagramas da Figura 5.2 sdo denominados de diagrama de Voronoi, sendo composto por
poligonos convexos onde cada um € formado pela interse¢do entre as mediatrizes dos pontos mais
préximos de um dado ponto fixo.

Na Figura 5.2a, os poligonos s@ao mais uniformes e com dreas semelhantes, pois a distribui-
cdo simétrica produz poligonos simétricos aos pares, produzindo, assim, uma distribui¢do das
particulas melhor que a distribuicao uniforme, apresentada na Figura 5.2b.

10 Distribuicdo SLHD Distribuicdo Uniforme

10
8r . ~__ 4 8
6l . i ol . S
- * |
4 ~ — 4
T~ .
2 \\ _— 1 2
— _— N
< 0 . _— — )~ A — i S0t
_— \ — \
2 . \ 20\ —
\ \
4 4r 0\, _
6 6 _
8 B \
\\
10 10 A
10 5 0 5 10 -10 5 0 5 10
X X
(a) Populacdo obtida pelo SLHD. (b) Populacgao obtida pela distribui¢do uniforme.

Figura 5.2 — Comparagao entre SLHD e distribuicdo uniforme.

A métrica diversidade, dada pela Equacdo 3.13, foi utilizada para avaliar a distribuicdo da
populagdo inicial gerada pelo SLHD e pela distribui¢do uniforme. Foram geradas 32 amostras
independentes de populagdes por cada estratégia e calculada suas respectivas média, mediana e

desvio-padrao (DP) da métrica diversidade para os dois casos. Estes dados sdao apresentados na
Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Comparacdo da métrica diversidade entre distribuicao uniforme e SLHD.

Distribuicio Média Mediana DP
SLHD 0,276 0,276 1,13E-16
Uniforme 0,208 0,208  5,64E-17

Os dados da Tabela 5.1 mostram que o SLHD gera populagdes com diversidade média e me-
diana maior que a distribui¢do uniforme, enquanto o desvio-padrao do SLHD é menor. Isto indica
que o SLHD gera populagdes iniciais melhores distribuidas, na maioria das vezes, em relacdo a
distribui¢do uniforme. O SLHD nio acrescenta grande esfor¢co computacional ao MOPSO, pois
€ utilizado apenas para gerar a populagdo inicial.

O préximo passo consiste em definir as particulas, melhor individual e melhor global, ou seja,
a melhor posicdo visitada por cada individuo e a melhor particula ja encontrada pelo enxame
respectivamente, pois a velocidade de cada particula depende da identificacdo destas particulas.
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Entretanto, devido ao conceito de dominancia, a melhor particula pode ser qualquer uma do con-
junto de solu¢des ndo dominadas.

A melhor particula individual é obtida ordenando por rank de ndo dominancia (func¢io Trun-
cate), todas as posicoes ja visitadas pela particula, e entre as particulas que possuem rank igual é
escolhida aquela que possui menor func¢do objetivo definida pela técnica CLO. A melhor particula
global € obtida a partir de um conjunto criado com todas as solu¢cdes ndo dominantes visitadas
pelo algoritmo até a iteragc@o atual, deste conjunto de solu¢des ndo dominantes, uma € escolhida
de acordo com o critério (fungdo objetivo) definido pelo CLO.

O passo Atualiza velocidade define a direcdo, o sentido e o médulo do vetor velocidade de
cada particula do enxame. O vetor velocidade é calculado pela Equacdo 3.8.

Em seguida, o passo Atualiza posicdo movimenta a particula a partir da posi¢cdo atual no
sentido, na dire¢ao e no mddulo do vetor velocidade vf;-rl, conforme Equacdo 3.9.

No passo Avaliacdo, cada particula representa os hiperparametros de uma SVM/SVR. Os mo-
delos sdo gerados pela ferramenta LibSVM (CHANG; LIN, 2011), que utiliza os hiperparametros
juntamente com os dados de treinamento para gerar o problema de otimizagdo e resolvé-lo, en-
tregando como solu¢do os modelos de SVM/SVR. O modelo gerado pela LibSVM ¢é avaliado
com os dados de validacdo e produz os valores das fungdes objetivos, que medem a capacidade
de generalizacdo do modelo e sua complexidade. O critério de parada é o nimero maximo de
iteragdes definido pelo usuario.

No MOPSO, a posicdo do enxame na iteracio ¢ 4+ 1 ndo € aceita diretamente, como ocorre no
PSO basico, ao invés disso, a matriz que representa 0 enxame na nova posi¢ao € concatenada ao
enxame da posicao atual, formando uma matriz de ordem 2N P x n. Entdo, essa matriz é proces-
sada pela fun¢do Truncate que faz ranqueamento das solu¢des ndo dominadas e as N P melhores
solugdes consistem no posicionamento do enxame na iterac@o ¢ + 1. Assim, de uma iteragdo para
outra, somente as particulas com posi¢cdes melhores e ndo dominadas sdo aceitas. Nesse processo,
as particulas tendem sempre a melhorar seus valores funcionais, tendo uma grande capacidade de
refinamento das solugdes.

Na Secdo 5.2, uma versao do DE foi adaptada para tratar o problema de selecao de parametros
como um MOOP. Este algoritmo possui dois parametros ajustados por uma técnica adaptativa,
assim como sio empregadas diferentes estratégias de mutagao.

5.2 PARAMETROS ADAPTATIVOS COM TORNEIO MULTIOBJETIVO EVOLUCAO
DIFERENCIAL - APMT-MODE

O algoritmo de Pardmetros Adaptativos com Torneio Multiobjetivo Evolucdo Diferencial
- APMT-MODE foi baseado no algoritmo DE basico proposto por Storn and Price (STORN;
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PRICE, 1997b) e no processo adaptativo desenvolvido originalmente por Fan e Zhang (FAN;
ZHANG, 2016).

O DE basico possui algumas caracteristicas que sdo desejadas em aplicagdes praticas, tais
como habilidade de tratar fun¢des objetivos ndo diferencidveis, ndo lineares e multimodais, ca-
pacidade de paralelizacio para trabalhar com fun¢gdes complexas, poucos parametros para serem
ajustados, alta capacidade de convergéncia para solucdes de boa qualidade em varias execugdes
independentes (STORN; PRICE, 1997b).

As modificagdes realizadas no DE basico objetivam contornar algumas dificuldades que este
possui na solugdo do problema de selecdo de parametros, tais como: (a) diferentes espacos de
busca obtidos pela combinagdo dos conjuntos de treinamento e kernels disponiveis e (b) problema
com dois objetivos contraditdrios.

Na dificuldade (a), cada conjunto de treinamento das SVM/SVR possui caracteristicas dife-
rentes e, portanto, exige ajustes distintos do parametros C'r, F' e, também, diferentes estratégias
de mutacdo e recombinagdo, entdo, foram utilizadas técnicas de adaptacdo propostas por (FAN;
ZHANG, 2016). No item (b), a fungdo Truncate € utilizada para definir os conjuntos de solucdes
nao dominadas e a técnica CLO para definir os melhores individuos.

O fluxograma de solucao do problema de selecdo de parametros € apresentado na Figura 5.3.
O sistema representado pelo fluxograma € iniciado fornecendo os dados de treinamento para o
bloco Otimizador, que gera o Conjunto e a Fronteira de Pareto correspondentes, assim como seus
modelos. As linhas pontilhadas no bloco Otimizador evidenciam, no fluxograma, o algoritmo
APMT-MODE, descrito em detalhes nos pardgrafos subsequentes.

(a) Inicializagdo: os individuos da populacdo inicial possuem importante papel na qualidade
final das solucdes, pois uma distribuicao pobre dos individuos sobre o espaco de busca pode
induzir o algoritmo para minimo local. Vérias implementacdes do DE usam a distribui¢ao
uniforme para gerar a populacio inicial, o que ndo garante uma espalhamento razodvel sobre
o espaco de busca. Assim, para gerar a populacdo inicial, foi usado o SLHD (ZHAO et al.,
2016), como descrito na Secao 5.1.

(b) Adaptacdo dos pardmetros: os parametros F' e C'r s@o atualizados pela Equagado 5.1 e Equa-
¢do0 5.2 respectivamente.
F =N (F{, o) (5.1)

Crétt = N (Crt o) (5.2)

emque o =0,1+0,40 X (1 — (G/Gas)?) é a varincia, F&+! e Cr&+! sio as médias da

w

distribui¢cdo Normal definidas pela Equacdo 5.3 e Equagdo 5.4 respectivamente,

NP
FST =Y wf x F¢ (5.3)
=1
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Figura 5.3 — Diagrama de fluxo do algoritmo APMT-MODE.
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Crétl = Zw x Cr¢ (5.4)

em que wiG +1 ¢ calculado por Equacdo 5.5
wGJrl —_ ’fJ (XlG) — max (fJ (XG))’ (5 5)
i NP ’ :
>oimt 115 (x§) = max (f; (x9))]
em que wG+1 € a média ponderada do parametro de controle e o peso do parametro de

recombinacio (C’riG 1) ¢ calculado por Equagio 5.4.

O parametro o controla a variancia da distribuicdo Normal e decresce quadraticamente de
0,5 a0, 1, diminuindo, variedade dos vetores mutantes nas iteracdes finais do processo de
otimizagdo. Este comportamento aumenta a capacidade de refinamento do APMT-MODE,
conforme apresentado na Figura 5.4.

0.5

0.45 r b

0.4 1

0.35 1

0.3 - 1

Sigma

0.2 r b

0.1 * : :
0 50 100 150 200

lteragoes

Figura 5.4 — Comportamento da variancia o.

Nesta etapa, também € definida, cardinalidade dos subgrupos de individuos que sdo afetados
por cada estratégia de recombinacdo, calculada pela Equagdo 5.6.

N€ +1, se N1~ N&

c_name c_name c_name
G+1 G G+1 G
Nc_name - Nc name 1 SC Nc name < NC name (56)
NE& caso contrario

c_name?

sendo G' a geragdo atual, c_name o nome da estratégia de recombinacdo e N G+l calculado

pela Equacgdo 5.7
G+1 Schzr;me
Nc name — =round | PS X W 3 (57)

sendo PS o nimero de individuos na populagdo, round é uma funcio de arredondamento,
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GG+ — g+l + 5G+l e S¢*1 & asoma das diferencas calculadas pela Equacdo

cross_bin cross_exp c_name
5.8
Nccjnanne
SCG:;me: Z ‘f] ( cnamek) — nax (f] (XG))‘ (58)
k=1

em que f; (aname k) € o valor funcional da particula da k-ésima particula do conjunto
referente a estratégia de recombinagao ¢, ., para a j-ésima fungao objetivo.

Finalmente, o Adaptagdo dos Pardametros também designa o melhor niimero de individuos
para cada estratégia de mutacdo, a cada cinco iteragdes. Esta quantidade € definida pela

Equacgao 5.9
Ng name + 1 se Nncitzlame > NSI name
Nrgtzlame = Ng name 1 SC Nnci—zlame < Ng name (5.9)
N pames  €aso contrdrio
sendo Ngt}ame calculado pela Equagao 5.10,
SG—H
NG e = round (P x Sz 510

em que S¢*! ¢ a diferenca entre o valor objetivo de cada individuo e o miximo valor
objetivo da populacdo, como mostrado na Equacgado 5.11

NG

m_name

Sg—i-nlame = Z |fJ ( Xm_name k) — max (fJ (XG))

k=1

: (5.11)

em que m_name sao os indices que representam a estratégia de mutagdo, o f; é a mesma
fun¢do empregada na estratégia de recombinacdo.

(¢) Mutagdo: produz N P mutantes distribuidas entre as estratégias de mutacdo definidas pela
Equacgdo 5.9. As estratégias de mutacao utilizadas no APM-MODE sao apresentadas nas
equagdes 5.12 - 5.15,

Vi =Xy + F (X0, — Xpy) (5.12)
Vi =X, + F (X0, — Xpy) + F; (X, — X)) (5.13)
Vi = Xpy, + Fy (Xry — Xpg) + Fi (Xpest — Xi) (5.14)
Vi = X, + Fi (Xg_pest — Xi) (5.15)

em que 71, '3, T3, T4 € 7’5 Sa0 nimeros aleatorios mutuamente diferentes escolhidos da po-
pulacdo de individuos da geragdo atual, X;.s; € 0 melhor individuo da populagdo atual e
X; pest € 0 individuo com a melhor avaliagdo da funcdo objetivo de um subconjunto esco-
lhido aleatoriamente da populacdo. Note que o parametro F; € ajustado pelo passo (b) do
algoritmo.
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(d) Crossover: recombina¢do binomial verifica cada posi¢ao do vetor mutante e o altera, como
descrito pela Equacao 5.16.

G+1
a1 _ Y

1] el
ZE’,LJ,

v serand; ; < Cr ou  j = jrand

u (5.16)

caso contrario,

em que x sdo os vetores pais, u sio os vetores filhos, 7 € o j-€simo posicdo do i-ésimo in-
dividuo, rand; ; € um nimero aleatério de distribui¢do uniforme que pertence aos intervalo
[0, 1], € jrang € um inteiro escolhido aleatoriamente na faixa [1, D,,] em que D,,, é a dimen-
sionalidade do individuo. A condi¢d0 j = j,qnq assegura que, a0 menos, uma posicao dos
filhos tenha uma informacdo do vetor mutante. A recombina¢ao exponencial divide o vetor
mutante e o pai em uma posic¢ao aleatdria e troca suas partes para criar um novo vetor como
definido pela Equagdo 5.17:

G+1 Uz‘Gj’+17 Sej = <n>Dm7 <n + 1>Dm7 ) <n +L— 1>Dm

1] el
:L‘Zj’

(5.17)

u
caso contrario,

em que () p denota o operador médulo com médulo D. O niimero L é um inteiro obtido do
intervalo [1, D,,] e n é um niimero inteiro.

Vale observar que as equagdes 5.16 e 5.17 sdo aplicadas sobre conjuntos disjuntos esco-
lhidos aleatoriamente da populacdo com N P individuos. Inicialmente, os subconjuntos
possuem a mesma cardinalidade, e depois, a cada cinco iteragdes, a cardinalidade dos sub-
conjuntos sdo atualizadas, neste caso, dependendo da Equacdo 5.6.

(e) Avaliagdo: neste passo, os individuos representam os hiperpardmetros necessarios para trei-
nar uma SVM/SVR. O treinamento de uma Mdquina de Vetores de Suporte consiste em
resolver um problema de otimizacdo Equacao 2.20 para um dado conjunto de treinamento.
O modelo é gerado pela biblioteca LibSVM (CHANG:; LIN, 2011), é validado com os con-
junto de dados de validac@o. Este processo permite calcular o F.(w), ou seja, o MSE para
as SVRs e a precisdo para as SVMs, assim como a cardinalidade do conjunto de vetores de
suporte (Fsy (w)). O passo Avaliagdo é descrito pelo diagrama de fluxo da Figura 5.3.

(f) Selecdo: os individuos filhos sdo concatenados ao conjunto populacdo e, entdo, a fungdo
Trucante € aplicada a matriz com dimensdo duas vezes o tamanho da populacdo. Entdo,
os individuos, ordenados por ranking em ordem crescente, sao escolhidos até a quantidade
preestabelecida de individuos da populacdo. Por exemplo, seja uma populacdo de vinte
individuos e o conjunto de individuos do rank I, da funcdo truncate, igual a quinze, entao
inclui cinco individuos do rank 2.

O processo iterativo repete-se apds o passo (f) voltando ao passo (b) até que o nimero de
iteragdes preestabelecido seja alcangado.
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A notagido das estratégias de mutagdo seguem o padrdo DE/z/y, em que DE designa o algo-
ritmo Evolucdo Diferencial, z nomeia o vetor a ser alterado pelo operador mutacdo e y é quan-
tidade de vetores diferencas (STORN; PRICE, 1997b). As estratégias de mutacdo utilizadas sdo
apresentadas nas equacgdes 5.12, 5.13, 5.14 e 5.15 denominadas DE/rand/1, DE/rand/2, DE/rand-
to-best/1, DE/rand-tournament/I respectivamente.

A estratégia de mutacdo definida na Equacdo 5.15 € denominada forneio. Esta estratégia
de mutacdo busca o balango entre a exploracdo e o refinamento. Primeiro, um subconjunto da
populacdo é criado com vinte e cinco porcento dos individuos escolhidos aleatoriamente. Entdo,
o individuo com a melhor avaliacdo da fungdo objetivo € escolhido deste subconjunto para ser o
X pest- ESS€ processo garante que um individuo, que possui baixa qualidade, tenha chance de ser
o melhor e direcionar o movimento de um subconjunto populacdo, evitando possiveis minimos
locais.

Uma variacdo do APMT-MODE, denominada de Adaptive Parameters Multi-Objective Dif-
ferential Evolution - AP-MODE, foi desenvolvida substituindo a mutac¢do torneio, do APMT-
MODE, pela estratégia definida na Equagdo 5.18

Vi =X+ Fy (X, — X)) + Fi (Xe_pest — Xi) - (5.18)

A estratégia de mutacao definida na Equacdo 5.18 gera um novo individuo nas proximidades
da melhor solucdo atual explorando a sua vizinhanga (GONG et al., 2017).

Nos problemas multiobjetivos, todas as fungdes objetivos tém o mesmo grau de importan-
cia. Porém, para escolher o melhor individuo no APMT-MODE, uma das func¢des objetivos é
escolhida aleatoriamente para ser o critério de decisd@o. Este método € chamado Criticism of
Lexicographic Ordering - CLO (COELLO; VELDHUIZEN, 2007).

O CLO consiste em eleger uma das fungdes objetivo, por sorteio, como critério para definir o
melhor individuo entre as solu¢des ndo dominantes. O CLO € empregado a cada cinco geracdes,
esta frequéncia na escolha oferece a oportunidade de os individuos melhorarem em relacdo a
determinado critério antes de realizar outro sorteio. Todas as estratégias de mutacdo que, de
alguma forma, empregam a defini¢do de melhor individuo utilizam CLO.

A principal desvantagem do CLO € a aleatoriedade da escolha da fung¢do objetivo, que, no caso
de varias func¢des, tende a favorecer fungdes especificas. Entretanto, no nosso caso, o problema
aqui abordado possui apenas duas func¢des objetivos e, nesse caso, este problema € minimizado
(COELLO; VELDHUIZEN, 2007).

A principal vantagem do CLO € que ele € capaz de descrever uma Fronteira de Pareto concava,
embora isto dependa da distribuicao da populagdo e do problema em si (COELLO; VELDHUI-
ZEN, 2007). Assim sendo, o método SLHD foi utilizado para inicializar a populacio do APMT-
MODE, assim como o CLO, como estratégia de defini¢cdo do melhor individuo nas estratégias de
mutacao e ajuste de parametros.
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5.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

O algoritmo PSO foi modificado para tratar MOOP, agregando a fung¢do truncate, a técnica
CLO e o SLHD para inicializacao da populacao inicial, agregando técnicas eficientes para pro-
blemas distintos, mas que possui caracteristicas semelhantes ao problema de selecio de modelo
das SVMs. O desenvolvimento do APMT-MODE seguiu metodologia semelhante de agregacio
de técnicas distintas que ora foram utilizadas para algoritmos mono-objetivo e, neste trabalho,
foi adaptado para tratar o problema como MOOP. O APMT-MODE e o MOPSO foram validados
utilizando diferentes benchmarks classificadores e regressores, como também aplica¢des praticas
a problemas de engenharia.

A ferramenta denominada NIOTS vide (Capitulo 6) busca tornar mais pratica a avaliagio e o
desenvolvimento de técnicas e a utilizagdo dos algoritmos APMT-MODE e MOPSO, possibili-
tando que projetistas possam produzir bons resultados para os problemas de selecao de parametros
das SVMs. Algumas técnicas promissoras envolvem a andlise do conjunto ndo dominante para
definir: (a) o movimento das particulas/individuos; (b) as métricas para ordenar o conjunto de
solu¢des nao dominantes; (c) a adog¢do de técnicas adaptativas para controlar os parametros do
APMT-MODE e suas metodologia de mutac@o e recombinacdo; (d) as metodologias de escolha
dos gbest e lbest no MOPSO; (e) as distribui¢cdes alternativas de varidveis aleatdrias, como Nor-
mal, Cauchy e Levy; e (f) a geracdo da populagao inicial com uso da técnica Symmetric Latin
Hypercube Design.

Uma proposta promissora para o desenvolvimento de SVMs, com alto grau de precisdo e
grande capacidade de generalizacdo, sdo os comités de mdaquina (REN; ZHANG; SUGANTHAN,
2016b), que combinam duas ou mais SVMs que trabalham em conjunto, resultando em um clas-
sificador/regressor mais eficiente. Esta metodologia acrescenta um esfor¢o consideravel na ob-
tencdo dos hiperparametros, pois cada maquina do conjunto deve ter seus parametros ajustados.

No Capitulo 6, sdo descritas as funcionalidades do sistema desenvolvido chamado Nature
Inspired Optimization Tools for SVMs - NIOTS.
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6 NATURE INSPIRED OPTIMIZATION TOOLS FOR SVM -
NIOTS (FERRAMENTA DESENVOLVIDA NESTE
TRABALHO)

O sistema Nature Inspired Optimization Tools for SVM - NIOTS foi desenvolvido com o
objetivo de tornar prética a utiliza¢ao dos algoritmos desenvolvidos, vide Capitulo 3, em trabalhos
futuros e nos testes de validacdo estatistica. Neste capitulo, cada funcionalidade dos ambientes
grificos dos NIOTS sao descrito em detalhes.

6.1 INTRODUGAO

Os algoritmos meta-heuristicos APMT-MODE e MOPSO, desenvolvidos no Capitulo 3, foram
codificados em linguagem Matlab com auxilio da ferramenta GUIDE - Grafical User Interface
Development Environment, originando o sistema denominado NIOTS. Este sistema € composto
dos ambientes de (a) Otimizacao, (b) Ensembles, (c) Predicao e (d) Estatistica. Cada um desses
ambientes sao descritos nas subsecdes 6.1.1, 6.1.2, 6.1.3 ¢ 6.1.4.

O sistema possibilita a utilizagdo dos conceitos associados a SVM/SVR apresentados no Ca-
pitulo 2, os algoritmos de otimizacao multiobjetivo APMT-MODE, AP-MODE e MOPSO e as
técnicas de Adicdo de Diversidade descritas no Capitulo 3. O NIOTS possibilita que usudrios
com interesse em obter modelos de SVM/SVRs para éreas especificas do conhecimento, sem a
realizagdo de estudos profundos dos conceitos envolvidos.

Adicionalmente, o NIOTS gera relatérios ¢ modelos que podem ser testados e analisados
estatisticamente nos ambientes Predi¢do e Estatistica.

O ambiente Ensembles € uma versao inicial de trabalhos futuros, em que sera desenvolvido
um algoritmo meta-heuristico para escolha do melhor conjunto de modelos para gerar o ensemble
a partir de Conjuntos e Fronteiras de Pareto obtido no ambiente de Otimizac¢do. Na versdo atual
do NIOTS, os ensembles sao obtidos testando todas as combinagdes possiveis de modelos de dois,
trés e quatro modelos de SVR provenientes de uma PF escolhida.

6.1.1 NIOTS: Ambiente de Otimizacao

No ambiente de otimiza¢do do NIOTS, € possivel realizar a otimizac¢do dos hiperparametros
de classificadores e regressores, usando os algoritmos meta-heuristicos MOPSO e APMT-MODE
para resolver o problema de selecdo de pardmetros formulado como um MOOP. Os algoritmos
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MOPSO e APMT-MODE definem as solucdes candidatas que sdo os parametros da ferramenta
de treinamento LiIBSVM (CHANG:; LIN, 2011).

(> SVM Optimizer - NIOTS

Optimization |, Ensembles ' Prediction ', Statistics ', Demo ',

Support Vectors Machines Optimitization

Machine definition General parameters MOPSO algorithm parameters
Samples: i ize:
SVM type and Solver: 2 2! ol B 20
SUM (LibSvM) E lterations: 150 o . .
i Crose Validatior Initial inertia (w0): 0.9
Nature inspired algorithm:
MOPSO ] Final inertia (wf): 0.3
Random distribution: Uniform  «
Diversity factor Search Space Cognitive coeficient (c1) 2.1
4”1555]: 3 Max value: 10 " "
Social coeficient (c2) 3L
Kernel type Min vale: -10
RBF 3 Particle max speed: 10

Load data train Traning data: /home/carlos/Documentos/doutorado/sistemajprojeto_svm/ecoli_treino.txt
Load data validation Validation data:  /homej/carlos/Documentos/doutorado/sistema/projeto_svm/ecoli_valida txt Run
Save report Report file: /home/carlos/Documentos/doutorado/sistema/projeto_svm/rascunhos/ecolifreport_mopso_poly.txt

Figura 6.1 — Ambiente grafico NIOTS - Otimizagdo.

A interface grafica do NIOTS, Figura 6.1, foi desenvolvida para facilitar o emprego das amplas
possibilidades do sistema pelos usudrios. O ambiente de otimizagdo estéd dividido em trés painéis:
(a) Defini¢do da Mdquina, (b) Parametros Gerais e (c) Pardmetros dos Algoritmos, sendo cada

op¢ao desses painéis apresentado na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 — Descri¢do das op¢des do ambiente Otimizagao.

Painel Menu/Campo Opcoes/descri¢cao
SVM/LiBSVM
SVR/LiBSVM
Grid Search SVR
Grid Search SVM
MOPSO
APMT-MODE
Defini¢do da Médquina Cléssico

Fator de diversidade AR

OBL

RBF

Polinomial

Tipo de Modelo

Algoritmo de Otimizacao

Tipo de Kernel
Acos

Cauchy

Quantidade de Amostras
Amostras

independentes

. ) Continua na proxima pdgina.
Parametros Gerais p pag
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Tabela 6.1 — Continuando da pdgina anterior.

Painel Menu/Campo Opcoes/descricao
N Numero de iteracdes do
Iteracoes . o
algoritmo de otimizacao
Ao ser desativada esta
op¢ao, € necessario
Cross Validation carregar um arquivo com
o conjunto de validag¢do
Caso contrdrio utiliza a
Validagdo Cruzada
Uniforme
Distribuicao Normal
Cauchy
Limite superior de C e
Espaco de busca Gama
Limite inferior de C e
Gama
Tamanho da populacéo Quantidade de particulas
do enxame
Inércia inicial Fator de inércia inicial
Parametros do MOPSO Inércia final Fator de inércia final
Coeficiente Cognitivo Gral,l de confianca na
particula
Coeficiente Social Grau de confianca no
enxame
Define a velocidade
Velocidade maxima da particula mdxima permitida pela
particula durante o
processo de otimizacao
Tamanho da populacao
Parametros do APMT-MODE | Fator de escala Fator inicial
Taxa de recombinagdo Taxa inicial

A ferramenta LiBSVM realiza o treinamento utilizando os hiperparametros fornecidos pelos
algoritmos APMT-MODE e MOPSO. Esses modelos sao avaliados com os dados do conjunto de

validagdo, retornando as métricas da capacidade de generalizacdo e complexidade do modelo.

No fluxograma da Figura 6.2, a varidvel w € o vetor dos hiperpardmetros e os valores funci-
onais F. e C'sy sdo as métricas da capacidade de generalizagcdo e da complexidade, respectiva-
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mente. As setas preenchidas, em preto, representam o fluxo de dados entre os blocos, enquanto as
setas brancas indicam as possiveis op¢des que o usudrio pode escolher no processo de otimizagao,
também apresentadas na Tabela 6.1.

Nature Inspired OptimizationTools for SVM - NIOTS
Modelo

Classificador F=> @ < Regressor

Meta-heuristicas

APMT-MODE

MOPSO @ | GS

Kernels E.(w)

Polinomial Gaussiano Csv(w)

ou X > LibSVM

Cauchy Acos

Relatorios Adicao de
diversidade

Dados dos modelos

ClassicoF=>< ou OBL

Fronteira de Pareto

Meétricas de qualidade AR

=—> Fluxo de opgdes =P F'luxo de dados

Figura 6.2 — Diagrama de fluxo de dados e op¢des do NIOTS.

No final do processo de otimizacdo, sdo gerados trés tipos de relatdrios representados na
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Figura 6.2 pelo bloco Relatorios. Para cada hiperpardmetro do conjunto de Pareto, € gerado um
arquivo relatério, denominado Dados do Modelo, que possui todos os dados necessdrios para
implementac¢do do modelo em questdo. A Figura 6.3 é um exemplo desse relatorio.

SVM_1_2.txt (~/Documentos/doutorado/sistema/p

Abrir ¥ ~ Salvar

1 Support Vectors Machine
2

3 sv

4 Modelo: LibSVM

5 Kernel: RBF_kernel

6C: 22026.465795
7 Gama: 8.883827
8 Epsilon: 0.597128
9 MSE: 0.073324
10 SV_CV: 5.000000
11 Total Sv: 5
12 RHO: 3.215546
13 SV ind. SV coef
14 15 49.645264
15 18 -19.477265
16 23 -31.287641
17 92 33.407272
18 95 -32.287630
19 Dados Normalizacgao
20 Min Max
21 0.000000 0.000000
22
» ¥ Larguradatabulagdo: 8 » Lin 1, Col 1 v INS

Figura 6.3 — Exemplo de modelo da Fronteira de Pareto.

O relatério Pareto Front (Fronteira de Pareto), Figura 6.4, contém os parametros do APMT-
MODE/MOPSO definidos pelo usudrio e os elementos do conjunto de Pareto, assim como seus
respectivos objetivos da Fronteira de Pareto. As métricas de qualidade da PF sdo avaliadas a
cada iteracdo e gravadas no arquivo relatorio Métricas de Qualidade. As métricas utilizadas para
avaliar a Fronteira de Pareto sdo a cardinalidade do conjunto de solu¢des ndo dominadas e o
Spacing.

Essas métricas sdo calculadas a cada iteracdo, permitindo a anélise de: (a) convergéncia do

algoritmo e (b) da qualidade das solugdes obtidas para cada processo de otimizacao.

Além dos painéis descritos na Tabela 6.1, o ambiente possui trés botdes. O botdo carregar
dados de treinamento faz a leitura do arquivo que contém os dados de treinamento. Para carregar
os dados de validagdo, utiliza-se o botdo carregar dados de validacdo; esta opcao estard disponi-
vel se a op¢ao cross-validation ndo estiver ativa. No botdo Salvar relatorio, deve ser escolhido o
nome e o local onde os relatérios serdo gravados e o botdo rodar inicia o processo de otimizacao.

6.1.2 NIOTS: Ambiente Comité de Maquinas - Ensembles

Os métodos de ensembles utilizam multiplos modelos com caracteristicas distintas para for-
necer uma melhor capacidade de generalizagdo, a qual os modelos individualmente possam pro-
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report_seno_pso.txt (~/Documentos/doutorado/sistema/projeto_svm/rascunhos/seno/seno_pso) -

Abrir v [+ Salvar

1 General Parameters
2 Optimizer: MOPSO

3 Iterations: 150
4 Cross-set: 4
5 Samples: 1

6 Lower limit: -10

7 Upper limit: 10

8 Machine: Regression
9

10 MOPSO parameters

11

12 Population: 20

13 Initial inertia (w_0): ©0.9000
14 Final inertia (w_f): 0.3000|
15 Cognitive coef. (c_1): 2.1000
16 Social coef. (c_2): 2.1000
17 Particle max speed: 10.0000

18 Diversity Factor: Classic
19 Kernel: RBF

20

21 Prunning: ©

22 Time: 194.011514

23 Sample 1
24 Index C Gamma Epsilon MSE sV
25 1 8.62442384 1.42606527 0.20091829 0.00094442 34.00000000
26 2 10.00000000 2.18423244 0.59712805 0.07332384 5.00000000
27 3 9.59510987 2.69023068 0.45642600 0.01246995 6.00000000
28 - 10.00000000 1.70457287 0.39264957 0.00356164 8.00000000
29 5 9.54580490 1.42742912 0.25000000 0.00317429 23.00000000
30 6 10.00000000 1.31169224 0.24206235 0.00144165 24.00000000
31 7 10.00000000 1.31395795 0.22435979 0.00100800 29.00000000
32 8 10.00000000 1.59638536 0.44777054 0.01189886 7.00000000
33 9 10.00000000 1.30568516 0.22087511 0.00095569 30.00000000
34

Texto sem formatacdo ¥ Largura databulagdo: 8 » Lin 14, Col 32 v INS

Figura 6.4 — Relatdrio contendo o Conjunto e a Fronteira de Pareto.

duzir. Os modelos que compde os ensembles diferem-se pela diversidade: (a) dos dados, (b) de
parametros, (c) estrutural, (d) divisdo e conquista, (e) otimizacdo multiobjetivo e (f) fuzzy ensem-
ble (REN; ZHANG; SUGANTHAN, 2016a).

O ambiente Ensemble do NIOTS foi desenvolvido para criar ensembles baseados na diver-
sidade dos parametros obtidos a partir do conjunto de Pareto e na estrutural, em que se pode
escolher mais de um tipo de kernel. A Figura 6.5 apresenta o ambiente Ensembles no qual foram
carregadas duas PF com kernels RBF e Polinomial.

A leitura das PF é realizada ao acionar o botdo LOAD no qual deve ser indicado o arquivo da
PF gerada pelo ambiente Otimizag¢do. Quando o botdo RUN for acionado, serdo solicitados dois
arquivos, um para o treinamento dos modelos e outro para validacdo dos Ensembles.

A ferramenta, de fato, treina novamente cada modelo com os hiperparametros das Fronteiras
de Pareto carregadas e realiza todas as combinagdes possiveis, como os modelos com Ensembles
de dois, trés e quatro modelos. Ao final, a funcao Truncate € utilizada para determinar o conjunto
de Ensembles nao dominados, considerando o MSE e o niimero total de vetores de suporte.

O resultado é gravado em um arquivo relatério, na mesma pasta do conjunto de treinamento,
indicando os elementos dos Ensembles e o quanto cada um foi melhor que o melhor modelo
individual pertencente ao Ensemble.

Para gerar os Ensembles, o NIOTS testa todas as possibilidades de dois, trés e quatro elemen-
tos que, na pratica, para grupos com mais elementos, se torna impraticdvel, sendo deixado para
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(] SVM Optimizer - NIOTS

Optimization ' Ensembles | Prediction ', Statistics ', Demo ',

Ensembles

LOAD CLEAR RUN

‘ index ‘ kernel ‘ & gamma ‘ epsilon
1Poly 7 10 6

2 Poly 8 10 1.8696 6

3 Poly 9 10 1.8696 6

4Poly 10 10 2 1.8696 6

7}

5

6

mse [ sv r
1.8696

ol
e

!

[LAFS

1RBF 8.6244 14261 0.2009 9.4442e-04 3
2RBF 10 2.1842 0.5971 0.0733

3RBF 9.5951 2.6902 0.4564 0.0125

4 RBF 10 1.7046 0.3926 0.0036 8
5 RBF 9.5458 1.4274 0.2500 0.0032 23
6 RBF 10 13117 0.2421 0.0014 24
7 RBF 10 1.3140 0.2244 0.0010 29
8RBF 10 15964 0.4478 0.0119 7
9RBF 10 1.3057 0.2209 9.5569e-04 30

o |ulo ]

I

._.
w

|

Figura 6.5 — Ambiente grafico NIOTS - Ensembles.

trabalhos futuros o desenvolvimento de um algoritmo Meta-heuristico capaz de definir quais e
quantos modelos sdo necessdrios para que a complexidade dos Ensembles seja minimizada, en-
quanto a capacidade de generalizacao seja maximizada. Na Subsecdo 6.1.3, € descrito o ambiente
Predicdo, no qual os modelos podem ser testados individualmente e graficos comparativos sao
gerados.

6.1.3 NIOTS: Ambiente de Predicao

No ambiente Predi¢cdo, apresentado na Figura 6.6, podem ser realizados testes com os mo-
delos de fun¢des aproximadoras e dos classificadores gerados pelas solugdes dos algoritmos de
otimizacao dos hiperparametros. Inicialmente, € necessdrio escolher entre os modelos Single-
target-SVR e Classify-SVM, em seguida, € definido se os dados que serdo lidos possuem ou nao
rétulos/imagens.

Acionando o botdo Load SV, uma caixa de didlogo € aberta para que seja indicado o arquivo
que contém o modelo a ser avaliado pelo ambiente Predict. A Figura 6.3 € um exemplo desse
tipo de arquivo que contém todas as informagdes necessdrias para gerar o modelo. Os dados de
teste sdo carregados ao acionar o botdo Features, que possui 0 mesmo formato do arquivo de
treinamento.

O botdo Prediction pode ser acionado depois de carregado o arquivo do modelo de SVM/SVR,
o arquivo de testes, e escolhido o tipo de modelo que se deseja testar. O acionamento deste retorna
0 MSE ou AUC para regressores ou classificadores dependendo do modelo em questdo. O botao
textitPrediction produz, ainda, dois graficos distintos para as SVRs. A Figura 6.7a confronta as
saidas produzidas pelo modelo e as do conjunto de testes e graficos de residuos.

Os residuos possuem informagdes importantes para andlise do modelo. No grafico dos re-
siduos, nao deve ser observado qualquer padrdo, o que significa que o modelo absorveu toda a
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(] SVM Optimizer - NIOTS

Optimization |, Ensembles * Prediction | Statistics ', Demo ',

Support Vectors Machine

Load SV SVM - Model:  /home/carlos/Dropbox/tese_bench/experimentos/classificati d: node_rbf_seeds_t: M_10_1.txt
Model Regressor/Classify

O Multi-target-SVR

O Single-target-SVR Features Features:  /home/carlos/Dropboxftese_bench/funcao/classificador/seeds/seeds_teste.txt
@ Classify-SVM
Prediction
Prediction - Test
O Features
® Features & Label Correlation Plot

2104

Data plot

Obs.: Os graficos funcionam apenas para dados caracteristicas de uma
dimensao.

Figura 6.6 — Ambiente grafico NIOTS - Otimizagdo.

informacao disponivel e suas diferengas sdo, em sua maioria, devido a ruidos dos dados. A Figura
6.7b representa o teste de normalidade, neste grafico, quanto mais préximos os pontos estiverem
da linha pontilhada, maior é a normalidade dos residuos. A normalidade dos residuos € outro

critério utilizado para avaliar a qualidade do regressor em questao.

Probability plot for Normal distribution

10 : o
Estimated value 0995 7%
5L Real value 0.99 L , s
S ' 'V T T ok
S or L %
5 095 &
T 5 09 g &%
10 ‘ 075
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025 | "
M ¥
_ 0.5 B . > * 0.1 4
* X
ugJ * ¥ *;; - ** * % * *** & 0.05 , /
0 Phuomg™ T K, N PR R B X 0.01 Pt
« *)é% * % . B kK M g M 0.605 //X
05 : ¥ : ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 20 40 60 80 100 06 0.4 0.2 0 02 0.4 0.6 08
data Data
(a) Gréfico de predicao e residuos. (b) Teste de normalidade dos residuos.

Figura 6.7 — Gréficos gerados pela op¢ao Correlation Plot.

O grafico da Figura 6.8 é obtido com o acionamento do botdo Correlation Plot, no caso
de configurada a opcdo Single-target-SVR. No rodapé do grafico, € impresso o coeficiente de
correlagdo que varia no intervalo [0, 1], quando mais préximo de um, mehor € o ajuste do modelo.
No grafico, pode-se realizar esta andlise visualmente, tendo em conta que melhor € a qualidade
do modelo em questdo, quando os pontos estdo mais proximos a reta pontilhada.

Para classificadores, o acionamento do botdao Correlation Plot gera o grafico da curva Receiver
Operating Characteristic - ROC, sendo Area Under Curve - AUC a métrica que mede o quanto
um classificador € capaz de distinguir entre duas classes. Os valores do AUC variam entre zero
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Coeficient Correlation Plot

Labels -y
%

-8 I I I I

-8 -6 -2 0 2 4 6 8
CC =0.99847 Prediction data - g

Figura 6.8 — Coeficiente de Correlacdo.

e um, sendo que, quanto maior o valor da métrica, melhor serd o classificador. O modelo é
considerado ruim para valores proximos de 0, 5.

ROC
1~
Class 1
Class 2
09 - ———Class 3
0.8 |
0.7 |
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©
o
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o
a
]
= 0.4 |
03 |
0.2 |
0.1
0 I I I I I I I I I )
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

False Positive Rate

Figura 6.9 — Grafico da métrica ROC.

Na Subsecdo 6.1.4, o ambiente Estatistica possibilita a andlise estatisticas dos algoritmos
implementados, considerando cada conjunto de treinamento.
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6.1.4 NIOTS: Ambiente de Estatistica

Quando se trabalha com varios algoritmos de otimizacdo e estes possuem alguns parametros
a serem configurados, torna-se necessario um estudo estatistico, para que seja possivel discernir
quais sdo as opc¢des mais vidveis. O estudo estatistico valida ou ndo as propostas de algoritmos e
suas configuracdes para determinados problemas. O ambiente Estatistics foi implementado para
tornar prético e rapido os testes estatisticos realizados.

O ambiente Estatistics possui trés painéis, o primeiro gera graficos das métricas hipervolume,
cardinalidade do conjunto de ndo dominados e spacing de cada iteracdo do conjunto de solu-
coes nao dominadas. No painel, t€ém-se as op¢des sample means, standard deviation e median,
conforme Figura 6.10. O célculo de cada uma dessas estatisticas € realizado com base em cada
iteracdo das amostras. A opg¢do Pareto front gera o grafico da fronteira de Pareto de todas as
amostras.

Neste painel, o botdo Data load possibilita a leitura do arquivo “metricas.txt”, que contém os
dados necessdrios para gerar os graficos (o botdo Run gera os graficos).

O painel Plot Multi-target tem os mesmos objetivos e funcionalidades do painel plot single-
target.

@ & sVM optimizer - NIOTS

Optimization } Ensembles ' Prediction * Statistics | Demo |,

Statistics

Single-target/Optimization v

Plot Single-target Plot Multi-target Hypothesis test

[J sample mean Targets numbers Data load |
[ sample mean

[ standard Deviation —_—
ata loa
[ Median [ Median

[0 standard Deviation

4

[ Pareto front [ Pareto front
Run

Data load Run Data load Run ‘

Figura 6.10 — Ambiente grafico NIOTS - Estatistica.

No painel Hypothesis test, € possivel fazer a leitura de duas séries de dados que serdo com-
paradas. As séries sdo ajustadas e, entdo, € aplicado o teste Kolmogorov-Smirnov para verificar
se a distribuicdo das amostas provém ou ndo de uma distribuicio Normal. Caso as duas dis-
tribui¢cdes advenham de uma distribuicdo Normal, € aplicado o teste ANOVA e sdo gerados os
grificos de Boxplot. Caso as séries ndo advenham de uma distribuicdo Normal, € aplicado o teste
de Wilconxon e s@o gerados os grafico de Boxplot.
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6.2 CONCLUSOES DO CAPITULO

Os problemas de otimizagdo multiobjetivo representam melhor o problema de selecdo dos
hiperparametros de uma SVM/SVR, pois consideram um compromisso entre a capacidade de ge-
neralizacdo e a complexidade da maquina, além de permitir que o projetista escolha uma solug¢io
adequada a sua aplicacao.

Para resolver problemas de otimizagdo multiobjetivos multimodais, € comum na literatura o
emprego de algoritmos meta-heuristicos. Os algoritmos APMT-MODE e MOPSO em conjunto
com as ferramentas LibSVM possuem ampla faixa de possibilidades, o que dificulta a defini¢ao
de seus parametros e escolha da ferramenta. Para tanto, foi desenvolvido o NIOTS, um ambiente
grafico simples que utiliza esses algoritmos e gera um conjunto de relatérios que torna pratica a
avaliacdo de uma grande quantidade de informacdao. O NIOTS possibilita também a validacdo
estatistica dos algoritmos implementados e seus parametros.

Na versdo atual, o NIOTS possibilita a combinacdo de técnicas novas e outras implementa-
das em algoritmos mono-objetivo, de modificacdo de estratégias de exploracao e refinamento do
espaco de busca do problema de sele¢dao de hiperparadmetros das SVMs, para que seja possivel a
comparacao com outros algoritmos do estado da arte.
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7 ESTUDO DE CASOS

A validacao dos algoritmos meta-heuristicos APMT-MODE, AP-MODE e MOPSO tem como
objetivo demonstrar a capacidade dos algoritmos em resolver diferentes problemas. Os estudos
foram realizados com benchmarks classificadores e regressores para os kernels Gaussiano, po-
linomial, arco cosseno e Cauchy. Os resultados obtidos foram comparados, através de testes
estatisticos ndo paramétricos, com os resultados obtidos pelo algoritmo NSGA-II.

7.1 INTRODUCAO

Para que haja credibilidade na andlise do desempenho alcancados pelos algoritmos APMT-
MODE, AP-MODE e MOPSO diante do NSGA-II, foram aplicados os testes estatisticos ndao
paramétrico de Friedman aos resultados obtidos por estes algoritmos, em quatro problemas de
aproximacdo de fungdes e oito classificadores combinados com os kernels Gaussiano, Cauchy,
Polinomial e arco cosseno.

Os testes estatisticos podem ser categorizados em duas classes: (a) paramétricos e (b) ndo
paramétricos. Os testes paramétricos sao utilizados quando as amostras de determinado conjunto
de experimentos possuem distribuicdo normal, independéncia dos dados e homogeneidade da
variincia, estes dois ultimos segundo Garcia et al. (GARCfA et al., 2008).

A independéncia dos dados indica a influéncia que a captacdo de uma amostra aplica sobre a
outra. Neste trabalho, as meta-heuristicas sdo testadas 32 vezes utilizando os mesmos parametros
vide (Tabela 7.4). Porém todos os processos que envolvem geracdo de nimeros aleatorios foram
realizados de maneira independente, garantindo, assim, a independéncia entre as amostras.

A homogeneidade da variancia requer que as amostras de uma mesma populacdo devem pos-
suir variancia iguais.

Assim, os testes ndo paramétricos sao utilizados quando ndo se pode atestar a normalidade
das amostras e/ou a homogeneidade das mesmas. Mesmo quando nao sdo realizados os testes de
normalidade, ou ndo hd informagdo suficiente sobre as amostras, recomenda-se aplicar os testes
nao paramétricos (DERRAC et al., 2011).

Os testes estatisticos ndo paramétricos permitem verificar se hd diferenca significativa entre
os resultados obtidos por dois ou mais algoritmos, como também mensurar esta diferenca. Estes
dados sempre sdo dados por um nivel de significancia «, geralmente assumindo os valores 0, 05
ou 0, 1, aqui adotado como o = 0, 05. Assim, um valor de p < « significa que a hipétese nula é
rejeitada e que, pelo menos, uma amostra € estatisticamente diferente da(s) outra(s).

Na comparagdo de multiplos algoritmos, deve-se inicialmente identificar (ou inferir) se as
solucOes obtidas pelos algoritmos em avaliacdo provém de uma mesma populacdo, ou seja, se
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os algoritmos em questdo produzem resultados estatisticamente equivalentes. Essa inferéncia é
realizada através de testes estatisticos de hipdtese, em que hd duas hipdteses: (a) hipotese nula
(Hyp), que afirma que ndo diferenca entre as solugdes, e (b) hipdtese alternativa (H;), que afirma
que h4 diferenca significativa entre os algoritmos avaliados.

Atualmente, a comunidade que tem trabalhado com andlise de desempenho de meta-heuristicas
opta, nos ultimos anos, por usar testes estatisticos ndo paramétricos. Portanto, foi escolhido o teste
de Friedman N x N para avaliar o desempenho entre os algoritmos APMT-MODE, AP-MODE,
MOPSO e NSGA-II, conforme sugerido por Islam et al. (2012).

Na Sec¢do 7.2, sdo caracterizados os benchmarks aplicados as meta-heuristicas APMT-MODE,
AP-MODE, MOPSO e NSGA-II.

7.2 DESCRICAO DOS BENCHMARKS

Os benchmarks adotados para o estudo de caso foram obtidos no repositério UCI (DHE-
ERU; TANISKIDOU, 2017). Entre os trabalhos apresentados na Tabela 4.1, 36% utilizam estes
benchmarks como referéncia. Os conjuntos de treinamento (benchmarks) dos classificadores e
regressores foram escolhidos prezando a diversidade em relagcdo a drea de conhecimento e quanti-
dade de entradas, vide Tabelas 7.1 e 7.2. Nos classificadores, em relagdo a quantidade de classes,
foram escolhidos seis binarios e dois multiclasses, sendo estes ultimos o Ecoli e o Iris.

Os benchmaks Ecoli e Iris tém uma dificuldade adicional, pois suas classes possuem dados
desbalanceados, o que dificulta o treinamento e a atribuicdo dos hiperpardmetros. Devido ao
fato de as SVMs terem sido desenvolvidas para gerar classificadores bindrios, € necessario adotar
estratégias adicionais que empregam varios modelos de SVMs. A ferramenta LibSVM adota
a metodologia One-Against-One - OAO (CHANG; LIN, 2011). Esta metodologia produz @
modelos de SVMs, para cada benchmark, em que k representa o nimero de classes. A quantidade
de vetores de suporte computada, neste caso, € a soma de todos os modelos necessarios para

dividir as k classes.

As @ SVMs podem possuir parametros distintos, como o proposto no trabalho de Lo-
rena e De Carvalho (2008). Entretanto, no NIOTS, todos os modelos de SVMs necessdrios para
distinguir entre as classes recebem os mesmos hiperparametros.

Os benchmarks regressores foram escolhidos de diferentes areas. O [1027ESL é um dado
referente a drea de recrutamento de pessoas para determinado posto de trabalho de uma empresa,
que possui quatro caracteristicas e uma nota de adequacao do candidato ao posto de trabalho.

As entradas do Auto MPG consistem em sete caracteristicas de 398 modelos de carros distin-
tos, em que se deseja predizer o consumo de combustivel em galdes por milhas percorridas. O
Concrete tem como objetivo prever a for¢a de compressdao do concreto em M Pa considerando
a quantidade de cimento, agregados, dgua e outros componentes. Os dados do Yacht provém de
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Tabela 7.1 — Descricao dos benchmarks classificadores.

Numero de instancias
Total Treino Validacdo Teste

Benchmark Entradas Classes

Ecoli 7 8 336 236 50 50
Haberman 3 2 306 214 46 46
Heart 44 2 267 187 40 40
Ionosphere 34 2 351 246 53 53
Iris 4 3 150 105 23 23
Sonar 60 2 208 146 31 31
WDBC 30 2 569 398 85 85

estudos da drea de hidrodindmica, em que seis parametros do projeto sdo as entradas, tendo como
saida a ser predita a resisténcia residual por unidade de peso. O resumo dos dados é apresentado
na Tabela 7.2.

Tabela 7.2 — Descricao dos benchmarks regressores.

Numero de instancias

Benchmark Entradas Total Treino Validacio Teste

1027 ESL 4 488 342 73 73
Auto MPG 7 398 279 60 60
Concrete 8 1030 721 155 155
Yacht 6 308 216 46 46

No processo de modelagem matematica de problemas utilizando SVM/SVRs, deve-se definir
os kernels a priori, os quais possuem diferentes quantidades de parametros; devido as caracteris-
ticas de cada um deles, cada kernel gera um PSP diferente para cada conjunto de dados.

Este comportamento pode ser observado nos gréificos gerados pelo GS no Apéndice B. O
conjunto de problemas utilizados neste trabalho é composto pela combinagdo dos kernels com
os diferentes conjuntos de dados, em que cada combinacdo gera um PSM diferente. O total de
44 problemas é dado por todas as combinacgdes possiveis das entradas da coluna kernel e as da
coluna Benchmarks, da Figura 7.1.

As equacoes das funcdes kernel polinomial, Gaussiano, arco cosseno e Cauchy sdo apresenta-
das na Tabela 7.3. O kernel arco cosseno ndao possui parametros; este foi proposto por Youngmin
Cho and Lawrence K. (CHO; SAUL, 2009) para obtencdo de redes profundas com emprego de
SVMs.

O kernel Cauchy é um tipo de RBF, que calcula a norma da diferenca entre os vetores de
suporte e o dado de entrada do modelo, tendo o pardmetro ¢ a ser ajustado. O kernel Cauchy
possui a vantagem computacional de ndo empregar a operacdo exponencial, assim como por nao
possuir restricdes numéricas (por gerar valores limitados superiormente), tendo em conta que sua
imagem estd confinada ao intervalo [0, 1]. O mesmo ocorre com o kernel Gaussiano. Ou seja,
tendo x = y, implica em K(x,y) = 1, sendo K o kernel Gaussiano, indicando similaridade
maxima entre os vetores X € y.
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Algoritmos Kernels Benchmarks

MOPSO Gaussiano Ecoli
Haberman
Heart

APMT-MODE
Ionosphere

Polinomial
Iris

AP-MODE Sonar
WDBC
1027 ESL
Auto
Concrete
NSGA-II Cauchy Yacht

Acos
GS

Figura 7.1 — Metodologia aplicada para gerar os problemas de estudo de casos e algoritmos.

Tabela 7.3 — Kernels disponiveis no NIOTS.

Kernel Funcio K(x,y) Parametros
Polinomial K(x,y) = (fx-y+ k)¢ B,k,d
RBF Gaussiano K (x,y) = eap (- 221°) gl
Arco cosseno  K(x,y) =1— 1 cos™! (%)
Cauchy K(x,y) = PR} A
2

O kernel polinomial possui os pardmetros 3, x e d, sendo adotado o valor igual a um para os
dois primeiros. O pardmetro d indica o grau do polindmio e foi limitado a valores inteiros entre
[1,20] para todos os casos. Este polindmio possui a vantagem computacional de executar apenas
operacoes de soma e multiplicagdo, mas, mesmo com parametros adequados, ndo apresenta bons
resultados para todos os tipos de problemas.

Ao considerar todas as combinacdes possiveis, t€ém-se quarenta e quatro problemas distintos
para a execugdo do estudo de casos. Segundo Derrac et al. (DERRAC et al., 2011), para aplicagdo
do teste ndo paramétrico de Friedman N x N, os limites indicados sdo 2 - £k < n < 8-k, em
que k € a quantidade de problemas e n o nimero de algoritmos a serem avaliados. Na Secéo 7.3,
sdo apresentados os resultados do teste de Friedman, assim como os testes post hoc de Nemenyi,
Shaffer e Bergmann empregados na validagdo dos algoritmos meta-heuristicos desenvolvidos.

7.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para validar o desempenho dos algoritmos meta-heuristicos APMT-MODE, AP-MODE, MOPSO
e NSGA-II, cada algoritmo resolveu os 44 problemas 32 vezes, com 0S mesmos parametros, con-
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forme descrito na Tabela 7.4. Para todos os problemas em questao, foram empregados 0os mesmos

parametros.

Tabela 7.4 — Configurag¢do dos parametros dos algoritmos APMT-MODE, AP-MODE, MOPSO, NSGA-II.

Parametros Configuracao
C [—10;10]

Y [—10; 10]

A [—10;10]

d [1;10]

€ [0,0001; 2]
Populacdo 20
Iteracdes 100
Distribuicdo Uniforme

Adicao de diversidade Classica

A configuracdo dos parametros do MOPSO foi a mesma empregada para todos os problemas,

e os valores estdo apresentados na Tabela 7.5.

Tabela 7.5 — ParAmetros empregados para o algoritmo MOPSO.

Parametros MOPSO

wo 0,9
wf 0,1
cl 2,1
C2 2, 1
Vinaz 10

Os parametros wy, wy sdo os fatores de inércia inicial e final respectivamente, que decaem
linearmente do valor inicial ao final, controlando a transi¢do da fase de exploracdo para a fase
de refinamento. Os parametros c; € co sd3o os coeficientes social e individual respectivamente,
em que foram adotados valores iguais para estes parametros, tendo em conta as formas das fun-
coes objetivo, que envolvem caracteristicas distintas para um mesmo problema. Assim como 0s
parametros gerais, estes foram empregados em todos os problemas deste estudo.

Os algoritmos meta-heuristicos APMT-MODE e AP-MODE foram configurados com os valo-
res Cr = 0,4 e I = 0, 7 nas primeiras cinco iteragdes, e, entdo, a cada cinco iteracdes seguintes,
os parametros sdo ajustados, de acordo com a metodologia apresentado na Secdo 5.2.

Os parametros do algoritmo NSGA-II foram definidos como Cr = 0,9e M = 0,1, em que
os parametros C'r ¢ M s@o a probabilidade de ocorrerem a recombinacio e a mutagdo sobre um

individuo, respectivamente.

A métrica utilizada para avaliar a qualidade das fronteiras Pareto obtidas nos experimentos
foi o Inverted Generational Distance (IGD), que mensura o quao préximo o melhor conjunto de
solucdes ndo dominantes (gerados pelas meta-heuristicas) estd da fronteira de Pareto. Entretanto,
para os problemas abordados neste trabalho, ndo ha uma fronteira de Pareto conhecida. Assim,
para cada um dos problemas, os conjuntos ndo dominantes, gerados por todos os algoritmos em
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avaliagdo, foram concatenados em uma tnica matriz. Deste conjunto de solugdes, as que sdo nao
dominantes foram adotadas como fronteira de Pareto.

Para aplicagdo da métrica IGD, é necessario que a fronteira de Pareto e o conjunto de solu-
coes, que estd sendo avaliado, tenham a mesma cardinalidade. Entdo, entre os dois conjuntos em
questao, sdo eliminadas solucdes aleatoriamente escolhidas do conjunto com maior cardinalidade.
Uma vez a cardinalidade dos conjuntos sao iguais, pode-se calcular o IGD de cada um dos 32 ex-
perimentos de cada problema, para cada uma das meta-heuristica, assim como suas respectivas
medianas vide (Tabela 7.6). Dessa maneira, pode-se aplicar os testes de hipdteses para verificar
se as meta-heuristicas produzem resultados equivalentes ou ndo.

Ao invés de estipular um nivel de significancia o a priori, é calculado o menor nivel de
significancia que resulta na rejeicao de H,. Esta € a defini¢ao do p-value, o qual € a probabilidade
de obter um resultado ao menos tdo extremo quanto um que € realmente observado, assumindo
que H, é verdadeiro (DERRAC et al., 2011). Esta informagdo € til para definir o quanto é
significativo o resultado do teste.

Assim, o p-value possui caracteristicas qualitativa e quantitativa, a respeito das hipoteses.
Derrac et al. recomendam que, apesar de os testes post hoc poderem ser empregados, mesmo se a
hipdtese nula ndo for rejeitada, € aconselhdvel que seja verificada a rejei¢ao antes dos testes post
hoc (DERRAC et al., 2011).

Os algoritmos sao classificados em ordem ascendente, de acordo com seu resultado para cada
problema vide (Tabela 7.6). Entdo, é calculado o rank apresentado na Tabela 7.7, consistindo na
média do rank de cada um dos algoritmos para todos os problemas. No caso de igualdade entre
os resultados dos algoritmos meta-heuristicos para o mesmo problema, toma-se a média do rank
entre eles.

O p-value calculado pelo teste de Friedman é 1,9479 x 10~4, para as medianas apresentadas
na Tabela 7.6. Sendo assim, rejeita-se a hip6tese nula de que todos os algoritmos produzem
solugdes provenientes de uma mesma populagdo, com significAncia menor que a adotada. Ou
seja, pelo menos um, entre os algoritmos APMT-MODE, AP-MODE, MOPSO e NSGA-II, ¢
diferente estatisticamente dos demais.

Para verificar quais algoritmos sio diferentes e quais sdo os melhores, aplica-se o teste post
hoc de Nemenyi, Shaffer e Bergmann, obtendo os seguintes p-values ajustados, conforme Tabela
7.8.

Pelos p-values apresentados na Tabela 7.8, pode-se concluir que os algoritmos APMT-MODE,
AP-MODE e MOPSO sdo melhores que 0 NSGA-II com confianga superior a 95%. Entretanto,
entre os algoritmos APMT-MODE, AP-MODE e MOPSO, estatisticamente ndo ha diferenca,
pois, para todos os testes os p-values sao maiores que significancia (o = 0, 05).

Entretanto, pelo ranking do teste de Friedman, tem-se 0 APMT-MODE com ranking igual
a 2,1023, que, portanto, possui melhor desempenho entre as demais meta-heuristicas, para os
problemas apresentados.
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Tabela 7.6 — Mediana da métrica IGD obtido pelo APMT-MODE, AP-MODE, MOPSO e NSGA-IIL.

Problemas MOPSO APMT AP NSGA_II
Ecoli Gaussiano 5,1717 16,4054 6,0183 19,8498
Ecoli Polinomial 0,0000 0,0000 0,0000 43,4265
Ecoli Cauchy 2,9954 1,7243 2,1251 6,1783
Ecoli Acos 0,0000 0,0000 0,0000 0,5000
Haberman Gaussiano 6,0061 2,0519 3,0375 7,3416
Haberman Polinomial 3,6270 3,6270 3,6626 16,2116
Haberman Cauchy 0,5061 0,5000 0,5127 6,1221
Haberman Acos 0,5000 0,0000 0,0000 0,0000
Heart Gaussiano 8,4210 8,2322 8,2041 6,7485
Heart Polinomial 9,2874 0,0077 0,7310 7,1400
Heart Cauchy 6,2355 5,8307 6,2786 7,4164
Heart Acos 0,0000 0,0000 0,0000 4,5209
Ionosphere Gaussiano 12,2555 7,0231 7,5805 13,1900
Ionosphere Polinomial 14,9648 14,2454 14,7332 26,9723
Ionosphere Cauchy 15,0619 7,4617 7,3251 24,2214
Ionosphere Acos 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
Iris Gaussiano 0,5000 0,5000 0,5000 2,5495
Iris Polinomial 0,5000 0,5000 0,5000 14,0000
Iris Cauchy 0,5000 0,5000 0,2500 3,5000
Iris Acos 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Sonar Gaussiano 11,0250 3,0601 6,4140 23,5031
Sonar Polinomial 29,1204 16,6917 25,2492 229916
Sonar Cauchy 24,0031 17,7580 2,0000 21,5031
Sonar Acos 0,0000 0,0000 0,0000 0,5000
WDBC Gaussiano 6,6058 3,3089 3,2885 39,1854
WDBC Polinomial 0,0000 0,2500 0,5000 16,4953
WDBC Cauchy 2,5248 1,7906 2,7990 20,2326
WDBC Acos 0,5000 0,0000 0,5000 0,0000
1027 ESL Gaussiano 4,1240 3,9100 3,5663 8,2754
1027 ESL Polinomial 26,4267 28,4892 25,6151 45,7355
1027 ESL Cauchy 4,3918 3,8096 14,4421 7,9575
1027 ESL Acos 64,0838 76,4435 77,8783 110,1342
Auto Gaussiano 122,6570 184,3307 180,8372 173,6212
Auto Polinomial 77,4498 111,8396 101,4027 307,1437
Auto Cauchy 129,4332 137,8383 194,0885 156,2520
Auto Acos 184,6070 204,3442 193,9615 145,2688
Concrete Gaussiano 73,8804 84,3934 78,3859 80,0197
Concrete Polinomial 124614,2556 152749,4264 380137,0964 88400,9141
Concrete Cauchy 32,6706 32,0196 31,0844 67,9231
Concrete Acos 20,6967 21,4341 21,2940 22,5134
Yacht Gaussiano 136,2193 132,2977 133,7860 102,0533
Yacht Polinomial 1994,6831 2223,1223 22242784 2405,5000
Yacht Cauchy 167,9579 143,9500 147,3436 117,5682
Yacht Acos 11,9348 12,8520 12,7795 19,4802
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Tabela 7.7 — Média dos rankings obtidos pelos algoritmos.

Algoritmo Ranking
APMT-MODE  2,1023
AP-MODE 2,2841
MOPSO 2,3864
NSGA-II 3,2273

Tabela 7.8 — Os p-values ajustados obtidos para testes post hoc de Nemenyi, Shaffer e Bergmann.

Hipoéteses p ndo ajustado p-Neme p-Shaf p-Berg
APMT vs. NSGA-II 0,000044 0,000262 0,000262 0,000262
AP vs. NSGA-II 0,000611 0,003665 0,001833 0,001833
MOPSO vs. NSGA-II 0,002249 0,013496 0,006748 0,004499
MOPSO vs. APMT 0,302000 1,000000 0,906001 0,906001
APMT vs. AP 0,508883 1,000000  1,000000 0,906001
MOPSO vs. AP 0,710209 1,000000 1,000000 0,906001

Na Secdo 7.4, € realizada uma analise da complexidade das operagdes matemadticas (em ter-
mos de tempo de execucdo) entre modelos de SVMs, gerados a partir de uma classe de kernels
Hermitianos e SVMs geradas por kernels Gaussianos e polinomial com parametros ajustados pe-
los APMT-MODE.

7.4 ANALISE DA COMPLEXIDADE DAS OPERAGCOES MATEMATICAS DOS KER-
NELS

As funcdes geralmente usadas como kernels sdo fungdes de base radial (RBFs, principalmente
Gaussianas), fungdes polinomiais e sigmoides (BURGES, 1998). No entanto, cada kernel € mais
adequado a uma aplicagdo especifica, em que os critérios de escolha sdo: (a) baixa complexidade,
(b) alta capacidade de generalizacdo e (c) poucos parametros a serem ajustados. Nesse sentido,
trabalhos anteriores demonstram que cada conjunto de dados possui um kernel adequado que
satisfaz estes requisitos (GUO et al., 2015; MOGHADDAM; HAMIDZADEH, 2016; ZANATY;
AFIFI, 2018; CHO; SAUL, 2009; DIBIKE et al., 2001).

Moghaddam e Hamidzadeh (2016) propdem o kernel polinomial ortogonal de Hermite, que
possui uma boa capacidade de generalizagdo, com um baixo nimero de SVs e um menor es-
forco computacional quando comparado com os kernels Gaussiano, Wavelet e Chebyshev, para
uma lista de benchmarks apresentados na Tabela 7.9. Além disso, uma combinacio do kernel
Hermitiano com outros kernels tem mostrado alcancar resultados ainda melhores.

O kernel Hermite-Chebyshev (H-C) apresenta um nimero menor de SVs, enquanto o Hermite-
Gaussiano (H-G) tem uma taxa de erro menor em todos os benchmarks estudados. Em ambos os
casos, para os kernels hibridos, um esfor¢o computacional mais alto € notado. Os kernels propos-
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tos em Moghaddam e Hamidzadeh (2016) juntamente com os kernels polinomiais e Gaussianos
sdo apresentados na Tabela 7.9.

Tabela 7.9 — Funcdes Kernel.

Kernel Funcio K (x,y) Parametros
Polinomial K(x,y) = (Bx-y + r)? B,k,d
Gaussiano K(x,y) = exp (—M) v

f
Hermite K(x,y) H Z Hei(zj)Hei(y;) n
7=11:=0
2 I
HG  K(xy)= e:cp( By ) 1D Hei(z;)Hei(y;) n,7y
7=11:=0
ST | TN
i—0 43 (X)L;\y
H-C K(x,y) = N +j];[1 2 He;i(z;)He;(y;) n,a

O kernel polinomial pode ser simplificado tornando S e « igual a um, para algumas aplicacdes
especificas, como mostrado por Dibike et al. (2001). Nesse caso, hd apenas um parametro inteiro
d a ser ajustado para produzir resultados satisfatorios.

Tabela 7.10 — Caracteristicas do benchmarks classificadores.

Indice Benchmark Classes Instincias Entradas

1 Ecoli 8 336 7
2 Glass 7 214 9
3 Haberman 2 306 3
4 Heart 2 267 44
5 Tonosphere 2 351 34
6 Iris 3 150 4
7 Liver 2 345 6
8 Pendigits 10 3498 36
9 Satimage 6 4435 36
10 Sonar 2 208 60
11 Wdbc 2 569 30

O objetivo ao usar benchmarks de classificacdo é demonstrar que uma escolha adequada de hi-
perparametros pode produzir melhores solucdes usando kernels cldssicos e mais simples do que os
apresentados em (MOGHADDAM; HAMIDZADEH, 2016). As caracteristicas dos benchmarks
sdo apresentadas na Tabela 7.10. Para uma comparacao justa, como descrito em (MOGHAD-
DAM; HAMIDZADEH, 2016), a estratégia cross-validation (com dez pastas) foi aplicada em
todos os experimentos.
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Cada problema de benchmark foi resolvido empregando os kernels polinomiais e Gaussianos
e usando o algoritmo APMT-MODE. Para cada benchmark e para cada kernel, uma frontreira
de Pareto foi gerada com um conjunto de Pareto correspondente. A Tabela 7.11 apresenta o
conjunto de Pareto (C, D), junto com sua respectiva fronteira de Pareto (Error, #SV'), para o
kernel polinomial do benchmark Ecoli (como exemplo de solugdo gerado pelo APMT-MODE).
Para melhor comparar esses resultados com os de (MOGHADDAM; HAMIDZADEH, 2016),
para cada benchmark, foi escolhida uma solu¢do com erro similar, e um menor nimero de SVs, a
partir de cada PF. No caso particular da Tabela 7.11, o primeiro resultado foi selecionado.

Tabela 7.11 — Fronteira de Pareto e conjunto de Pareto para o benchmark Ecocli com kernel polinomial.

Indice C Grau Erro #SV
1 2,50 1 124 126

2 10,0 1 148 99
3 1,75 2 12,77 112
4 -1,25 7 13,3 104
5 7,00 1 14,5 101
6 6,25 1 142 102
7 5,50 1 13,9 103
8 -2,75 6 13,9 103

Os kernels Hermite, H-C e H-G foram escolhidos para serem comparados com os kernels
Gaussianos e polinomiais, pois sdo eles que mostram os melhores desempenhos sobre os demais
kernels apresentados por Moghaddam e Hamidzadeh (2016). A Tabela 7.12 apresenta os resulta-
dos dos hiperparametros otimizados definidos pelo APMT-MODE para os kernels polinomiais e
Gaussianos, em comparagdo com os resultados empregando os kernels Hermite, H-C e H-G em
(MOGHADDAM; HAMIDZADEH, 2016).

Pode-se observar que, na maioria dos resultados obtidos pelo algoritmo APMT-MODE, o erro
ou é menor ou, no maximo, 19% maior que os resultados anteriores, exceto pelo benchmark
Satimage. Por outro lado, todos os resultados do APMT-MODE apresentam uma redugio de 15%
a 85% na quantidade de vetores de suporte (#SVs), sendo a tinica exce¢do o benchmark Sonar em
que os resultados sdo equivalentes.

Outra maneira de comparar cada solucido € medir seu esfor¢o computacional. Essa métrica
tem alta importincia para o consumo de energia e desempenho em tempo real, especialmente
em sistemas embarcados. Neste caso, cada configuracdo SVM e kernel foi implementada em
linguagem C, compilada e executada em um processador ARM (Raspberry Pi 3). Os resultados
para cada configuragdo sdo apresentados na Tabela 7.12 e também sdo mostrados na Figura 7.2,
onde o tempo total de cdlculo para cada kernel é exibido como uma quantidade relativa ao maior
tempo de cada benchmark.

A partir da Figura 7.2, pode-se observar que tanto os kernels polinomiais quanto os Gaussia-
nos, com parametros definidos pelo APMT-MODE, representam uma pequena fracdo do tempo
total quando comparados aos kernels apresentados em (MOGHADDAM; HAMIDZADEH, 2016).
Essa reducdo de tempo deve-se a sua menor complexidade matemética e também a menor quan-
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Tabela 7.12 — Taxa de erro e #SVs dos kernels Hermite, H-C e H-G, Gaussian e polinomial, onde #SV € a cardi-
nalidade do conjunto de vetores de suporte (MOGHADDAM; HAMIDZADEH, 2016). Os melhores resultados sdo
destacados em negrito.

Kernels Hermite MOGHADDAM; HAMIDZADEH, 2016) APMT-MODE
Benchmark Hermite H-C H-G Gaussiano Polinomial

#SV  Erro #SV  Erro #SV Erro #SV  Erro #SV  Erro
Ecoli 278 11,89 273 13,10 161 10,09 117 11,81 126 12,42
Glass 153 28,30 148 30,10 151 26,10 102 28,09 95 26,19
Haberman 163 24,09 167 27,16 161 24,09 142 25,33 137 24,00
Heart 135 18,27 131 1947 132 17,07 94 17,69 89 1846
Ionosphere 104 6,21 92 4,14 107 4,01 79 4,57 79 7,28
Iris 75 3,40 107 4,10 101 3,10 12 2,66 11 2,00
Liver 293 26,11 287 24,28 291 24,90 139 26,66 133 26,66
Pendigits 2543 24,18 2876 27,10 2760 25,72 332 0,74 287 0,28
Satimage 3711 8,26 3432 5,17 3510 9,42 1256 7,83 1062 9,09
Sonar 75 14,09 73 16,19 79 13,19 80 12,50 73 15,50
Wdbc 75 3,69 70 4,12 79 2,18 48 2,60 54 2,79

Desempenho dos kernels no ARM
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Figura 7.2 — Comparag¢do do esfor¢o computacional entre diferentes kernels para cada benchmark.

tidade de SVs que os modelos possuem, evidenciando que o APMT-MODE ¢€ capaz de gerar
modelos eficientes, quando considerados os critérios complexidade e capacidade de generaliza-
cdo, frente a kernels mais complexos computacionalmente.

Dos resultados apresentados na geracao de modelos com os kernels Gaussiano e polinomial,
conclui-se que o APMT-MODE ¢€ capaz de encontrar pardmetros para os modelos de SVM/SVRs,
que possam ser empregados em situagdes praticas em que ha limitacdes de hardware e tempo de
processamento, como, por exemplo, geracdo de modelos para monitoramento da penetracdo e
largura de processos de solda vide (Se¢ao 7.6).

7.5 ESTUDO COMPARATIVO ENTRE APMT-MODE E GRID-SEARCH - GS

A meta-heuristica desenvolvida, APMT-MODE, foi aplicada para obter modelos de SVRs
e comparar seus resultados obtidos com a técnica de busca exaustiva GS vide (NARZISI, 2007,
FRIEDRICHS; IGEL, 2005a) e Secao 3.1. Para este estudo, foram empregados os kernels polino-
mial e Gaussiano. Os conjuntos de dados foram divididos em conjuntos de treinamento, validacao
e teste com cardinalidade de 70%, 15% e 15%, respectivamente.
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O GS consiste em uma busca exaustiva no espaco das varidveis de decisdo, em que uma
varidvel de decisdo estd associada a um eixo do espaco. Quatro benchmarks foram escolhidos
para comparagdo e, em todos os casos, o espago de busca é definido pelos intervalos C' = {c €
R:-10<¢<10},, T={yeR:-10<y<10}eD={deZ:0<d< 10} com
incrementos de 0, 25, 0, 25 e 1, respectivamente.

Os conjuntos, C' x D e C x I, resultantes do produto cartesiano, sao as malhas para os kernels
polinomiais e Gaussianos, respectivamente. A malha resultante para o kernel Gaussiano possui
6400 pontos, ou seja, foram gerados este nimero de modelos igualmente distribuidos pelo espaco
de busca. Para o kernel polinomial, a malha foi gerada pelo mesmo procedimento, entretanto, o
grau do polindmio € inteiro, resultando em uma malha com 800 pontos.

O PSP, modelado como MOQP, para os regressores, possuem trés varidveis de decisdo, o que
torna a busca, pelo GS, impraticavel. Portanto, o parametro e-insensitive foi pré-ajustado para o
valor médio encontrado previamente pelo APMT-MODE, em cada caso. A Figura 7.3 representa
as superficies das funcdes objetivos E, e C'sy, para o benchmark 1027 ESL, para um e-insensitive
fixo e igual a um.

Na Figura 7.3, pode-se notar as diferentes caracteristicas das fungdes objetivos, que possuem
regides de nivel, de rugosidade e desniveis abruptos. Os asteriscos representam a fronteira de
Pareto encontrada pelo GS, considerando os 800 modelos gerados pelo GS (pontos da malha).

A metodologia empregada para a obtencao da Figura 7.4 foi a mesma da Figura 7.3. Observa-
se na Figura 7.4 que a mesma possui varias regioes de nivel e alguns minimos locais, alguns vales,
que se apresentam com formas bem distintas da Figura 7.3. Os gréficos estdo na mesma orienta-
c¢do, permitindo, assim, a comparagao da localizacdo entre os pontos (asteriscos) que representam
a fronteira de Pareto.

Destaca-se, ainda, na Figura 7.4, que as superficies das duas fungdes objetivos sdo conside-
ravelmente distintas em relacdo as superficies apresentadas pela Figura 7.3, mais uma vez evi-
denciando a complexidade do PSP e a necessidade de se desenvolverem meta-heuristicas que
encontrem solucdes de boa qualidade para diversos benchmarks, combinados com distintos ker-
nels.

As fungdes objetivos Cgy (w) = (#SV) e E.(w) = M SE, como descrito na Se¢ado 3.1.1, sdo
empregadas para ambos, APMT-MODE e GS. A fronteira de Pareto do GS € definida pela funcio
Truncate, considerando todos os modelos gerados pelos parametros da malha. Os resultados de
cada método sdo mostrados nas figuras 7.5 e 7.6, em que a PF gerada pelo GS ¢ representada
pelos asteriscos em azul e a gerada pelo APMT-MODE pelos asteriscos em vermelho.

Os melhores resultados de cada PF estdo resumidos em Tabela 7.13. Como pode ser obser-
vado, os PFs encontrados pelo algoritmo APMT-MODE apresentam maior proximidade com a
origem do sistema de eixo do espaco objetivo, melhor distribui¢do e maior cardinalidade, o que
evidencia, graficamente, os melhores resultados obtido pelo APMT-MODE.

Adicionalmente, observou-se experimentalmente que o APMT-MODE alcanca melhores re-
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Figura 7.3 — Espaco de busca benchmark 1027 ESL com kernel polinomial.

sultados utilizando pelo menos 25% menos avaliagdes de fungio objetivo para o kernel polinomial

e 43% menos avaliagdes para o kernel Gaussiano se comparado 2 malha GS. Parte deste resultado
pode ser explicada devido ao tamanho do passo fixo usado na malha GS. Uma pesquisa mais de-
talhada usando o método GS aumentaria significativamente o esforco computacional necessério
para obter a solucd@o e poderia se tornar inviavel.

Na Sec¢do 7.6, é apresentado um estudo de caso em que foram gerados modelos SVRs em-
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Figura 7.4 — Espaco de busca benchmark 1027 ESL com kernel polinomial.

pregados no controle do processo de soldagem. Estes estudos visam mostrar a capacidade do
APMT-MODE gerar bons modelos para aplicagdes reais.
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Tabela 7.13 — Resultados para benchmarks de regressao. As entradas em negrito destacam os melhores resultados.

GS APMT-MODE
Benchmark Inst. Entradas Gaussiano Pol. Gaussiano Poli.
MSE #SV MSE #SV MSE #SV MSE #SV
1027 ESL 489 4 0,67 29 0,70 32 0,24 11 0,24 39
Airfoil 1503 5 8,45 570 9,85 481 7,32 398 7,40 457
Concrete 1030 8 489 524 43,16 527 31,10 441 31,17 616
Yacht 308 6 1553 99 1,07 87 1,59 172 0,65 84

7.6 APLICACAO DO APMT-MODE NO PROBLEMA DE GERACAO DE MODELOS
PARA CONTROLE PROCESSOS DE SOLDA

Para uma validacdo final do algoritmo APMT-MODE, foi selecionado um estudo de caso
do preditor de geometria do corddo de solda apresentado em (BESTARD et al., 2018). Neste
contexto, modelos do processo de soldagem sdo usados para prever a penetracdo e a largura
do corddo de solda, com base em um método de fusdo de sensor termografico que monitora
a geometria do corddo de solda para controlar um processo os parametros do Gas Metal Arc
Welding - GMAW.

Tanto a profundidade quanto a largura sdo essenciais para controlar os parametros do processo
de soldagem visando obter um corddo de solda de boa qualidade vide (Figura 7.7, com exemplo
de um corddo de solda). Alguns aspectos que tornam o modelo de regressao para este problema
desafiador sdo seu comportamento altamente ndo linear, bem como a necessidade de uma previsao
de resposta rdpida para o controle em tempo real de sua dinamica.
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Figura 7.7 — Cordao de solda produzido para obtencao dos dados de validacdo e treinamento dos modelos SVRs.
Tomado de Bestard et al. (2018).

Para o controle em tempo real do processo de soldagem, foram gerados os modelos de predi-
cdo da penetragdo e largura do cordao de solda. Em ambos 0s casos, o vetor de entrada do modelo
¢ composto de oito varidveis de decisdo: (a) o pico termografico (7},), (b) a base termografica (13),
(c) a area termografica (7,), (d) o volume termografico (7)), (e) a largura termografica (77,), (f)
a medi¢do da corrente e tensdo de soldagem (iu) na corrente (n1'), (g) a amostra anterior da cor-
rente e voltagem (n1'—T'), e (h) o valor estimado anterior DW(nT —T). O simbolo T" é o tempo
da amostra e n é o nimero da amostra (BESTARD et al., 2018).

O APMT-MODE desenvolvido, descrito na Secdo 5.2, foi usado para encontrar modelos que
podem prever a penetracao e a largura do cordao de solda com o MSE e a complexidade minima
em sua implementacdo de hardware. Assim, foi escolhido o kernel polinomial pelo fato de sua
arquitetura de hardware ser mais simples e rdpida. Os modelos SVR foram treinados, validados
e testados com dois conjuntos de dados, cada um com 607 pontos de dados, um para a previsao
de profundidade e outro para a previsao de largura.

O processo de treinamento produziu duas fronteiras de Pareto, e seus resultados sdo mostrados
na Figura 7.8, em que os dados etiquetados significam os resultados escolhidos para implementar
em hardware o estudo de caso.

Para selecionar a melhor solucdo de cada PF, dois requisitos precisavam ser atendidos. O
primeiro diz respeito a restricdo do processo de soldagem quanto ao erro mdximo de estimativa
para a profundidade do corddo de solda de 5,0 x 10~* e largura de 1,28 x 107!, O segundo
requisito € a quantidade SV, para um dado kernel, possiveis de serem implementados em paralelos
na plataforma FPGA escolhida para uso em tempo real, como serd descrito na Secao 7.6.1, que é
no maximo 50 kernels polinomiais.

Os modelos escolhidos sdo destacados nas Figuras 7.8a e 7.8b. Essas solucdes t€m MSEs
de 58,08% e 76, 7% inferiores ao Perceptron NN projetado por (BESTARD et al., 2018) para
profundidade e largura do corddo de solda, respectivamente. As Figuras 7.9a e 7.9b represen-
tam o comportamento dos modelos em relagdo ao conjunto de dados de teste, para predicao de
profundidade e largura, respectivamente.

A qualidade dos modelos pode ser observada no gréfico de residuos vide (Figura 7.9a), que
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Figura 7.9 — Gréficos da precisdo e residuos da penetracdo e largura do corddo de solda.

deve ser uma distribui¢do normal com uma média de zero e desvio-padrao minimo. No modelo
de profundidade do corddo de solda, alguns residuos apresentam algum padrio e ndo passam no
teste de normalidade. Isto se deve ao fato de que esses residuos foram feitos sobre o conjunto de
testes e ndao sobre o conjunto de treinamento. Mesmo assim, esses resultados sdo bons, mostrando
que os modelos t€ém uma boa capacidade de generalizacao.

O modelo de largura do corddo de solda ndo tem padrdo no grafico de residuos e passa no
teste de normalidade sobre o conjunto de teste. Os pontos distantes de zero sdo outliers devido a
alta instabilidade no inicio e no final do processo de soldagem.

O coeficiente de correlacdo (12?) mede a relacdo estatistica entre os valores previstos e rotula-
dos. Os modelos de profundidade e largura do corddo de solda tém R* = 0,988 ¢ R? = 0, 916,
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respectivamente, e, assim, em ambos os casos, estdo proximos de um, produzindo resultados
satisfatorios.

7.6.1 Resultados da implementacao de hardware em Field Programmable Gate Array -
FPGA do modelo SVR para previsao da penetracao e largura do cordao de solda

Para uma validacdo final do algoritmo APMT-MODE, foi selecionado um estudo de caso
do preditor de geometria do corddo de solda apresentado em (BESTARD et al., 2018). Nesse
contexto, modelos do processo de soldagem sdo usados para prever a penetracio e a largura
do corddao de solda, com base em um método de fusdo de sensor termografico que monitora
a geometria do corddo de solda, para controlar um processo os parametros do Gas Metal Arc
Weilding - GMAW.

A implementacdo em hardware do modelo SVR € baseada na Equacio 2.42 e o kernel poli-
nomial. A arquitetura é desenvolvida em Very High Description Language - VHDL e seu mo6-
dulo superior consiste em blocos de kernel paralelos (KBs) seguidos por uma unidade Multiply-
Accumulate - MAC controlada por uma Finite State Machine - FSM, como mostrado na Figura
7.10. As operagOes aritméticas sao implementadas com bibliotecas de ponto flutuante de largura
de bit ajustaveis baseadas no padrdao IEEE 754. Essas bibliotecas sao descritas em (NOZ et al.,
2009) e (NOZ et al., 2010) e oferecem melhor precisdo e maior alcance dindmico adequado para
nimeros reais pequenos e grandes em comparagdo com a aritmética de inteiros de ponto fixo ou
simples.

sel,

~

Oi](iz(ij Oim bias
+ Y

Z— sel,
v i
accum.
—{—@-
o svr_out
X1y:XL, start = > ready svr
reset > FSM > start kernel
ready mult > > sel, sel,

Figura 7.10 — Arquitetura em hardware do modelo SVR.

’

i ;

O modulo do kernel polinomial usa um multiplicador € um somador, em conjunto com mul-
tiplexadores e um FSM interno para controlar o processo conforme apresentado na Figura 7.11.

Além disso, uma ferramenta de configuragdo de arquitetura de hardware para o SVM foi
desenvolvida para gerar médulos automaticamente, com um nimero varidvel de blocos de kernel
paralelos, entradas, pesos e bias.
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Figura 7.11 — Arquitetura do bloco kernel polinomial.

A Tabela 7.14 apresenta os resultados da sintese de FPGA dos preditores de SVR de penetra-
¢do e largura em comparagao com a arquitetura similar descrita em (BESTARD et al., 2018). Para
obter estes resultados, foi usada a ferramenta Quartus-II da Altera (INTEL, 2012), a plataforma
empregada € um Altera Cyclone V (SCSEMASF31C6N). Pode-se notar que o SVR usando o ker-
nel polinomial usa pelo menos 43% menos recursos para o preditor de profundidade e pelo menos
59% menos recursos para o preditor de largura. No desempenho de computagio, o SVR também
€ 60% e 105% mais rdpido para os preditores de profundidade e largura, respectivamente.

Tabela 7.14 — Resultados de sintese de hardware comparando a arquitetura SVR com o Perceptron NN de (BESTARD
et al., 2018).

FP Uso (ALMs) Uso (DSPs) Frequéncia Tempo
Arquitetura Precisao (Elementos/%) (Elementos/%) (MHz) (us)
Perceptron NN 32 bits 19,809 / 62% 24 1 21% 117.08 1.71
(12 neurdnios) 27 bits 16,615/ 52% 24 /21% 125.77 1.59
24 bits 14,233 / 44% 24 /1 21% 130.19 1.54
SVR Poli. Pen 32 bits 11,238 /35% 23/20% 105.59 0.98
(22 SVs) 27 bits 8,890/ 28% 23/20% 105.53 0.99
24 bits 7,758 / 24% 23/20% 112.60 0.92
SVR Poli. Larg 32 bits 7,980/ 25% 16/ 14% 103.47 0.80
(15 SVs) 27 bits 6,439 / 20% 16/ 14% 107.77 0.77
24 bits 5,359/ 16% 16/ 14% 108.30 0.75

Na Secao 7.7, sdo apresentadas as conclusdes do capitulo.

7.7 CONCLUSAO DO CAPITULO

Os algoritmos APMT-MODE, AP-MODE, MOPSO e NSGA-II foram submetidos a uma série
de problemas com caracteristicas distintas. Estes sao resultantes da combinacao de benchmarks,
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classificadores e regressores, conjuntamente aos kernels: gaussiano, polinomial, arco cosseno e
Cauchy.

A partir do teste de Friedman, conclui-se que os algoritmos APMT-MODE, AP-MODE,
MOPSO e NSGA-II produzem resultados estatisticamente diferentes entre eles, enquanto que
os testes post hoc identificam quais possuem melhor desempenho. Os algoritmos APMT-MODE,
AP-MODE e MOPSO sio estatisticamente iguais e estes se diferem do algoritmo NSGA-II. A
Tabela 7.7 apresenta 0 APMT-MODE com melhor desempenho para este grupo de problemas em
relac@o aos demais algoritmos estudados.

O fato de os algoritmos APMT-MODE e AP-MODE serem mais eficientes que o0 NSGA-II
pode ser explicado devido a natureza diversa dos problemas estudados. Cada problema tam-
bém possui, como caracteristica, diversos formatos de superficie das fun¢des objetivo, como por
exemplo, regides de nivel, rugosidade e desniveis abruptos. Essas caracteristicas combinadas
acrescentam significativamente a complexidade em se aproximar da fronteira de Pareto.

Entretanto, estatisticamente, o MOPSO implementado ndo possui diferenca nos resultados
entre os algoritmos APMT-MODE e AP-MODE, mas, para gerar solu¢cdes mais competitivas,
deve-se ajustar seus parametros de acordo com o problema em questdo. O estudo realizado em
Santos et al. (2017) apresenta resultados satisfatorios para parametros adequadamente ajustados
para o problema de controle preditivo ndo linear quando utilizado o MOPSO, enquanto que o
APMT-MODE e AP-MODE possuem maior chance de adaptarem-se as situagdes diversas apre-
sentada pelo problema de selecdo de parametros.

Os resultados da Secdo 7.4 mostram que, na maioria dos casos, as solucdes apresentaram
menores erros € menor nimero de vetores de suporte, em comparacdo aos kernels de referéncia
em (MOGHADDAM; HAMIDZADEH, 2016). Além disso, todas as solu¢des apresentadas t€ém
pelo menos quatro vezes menos esforco computacional. Os resultados da regressdao mostram
melhorias semelhantes, comparados ao método de busca GS para o treinamento de SVR.

Finalmente, um estudo de caso de um preditor de geometria de corddao de soldagem baseado
em um SVR é desenvolvido e comparado com um projeto de referéncia que usa um Perceptron
NN apresentado em (BESTARD et al., 2018). Uma arquitetura FPGA do SVR ¢ implementada
e, mais uma vez, os resultados mostram melhor precisdao e menor uso de recursos de hardware e
um desempenho até duas vezes mais rapido.

Diante do exposto, a meta-heuristica APMT-MODE mostrou-se uma ferramenta capaz de
gerar solucdes de boa qualidade usando kernels classicos e simples computacionalmente, quando
considerados os quesitos precisdo e simplicidade.
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8 CONCLUSOES

As SVM/SVRs s@o uma técnica de aprendizagem de maquinas em que o modelo de treina-
mento € baseado em margens largas, garantindo a minimizag¢do do risco empirico e a capacidade
de generalizacdo simultaneamente, além desta caracteristica, o modelo de treinamento consiste
em um problema de otimizagao quadratica e convexa. Portanto, o treinamento das SVM/SVRs
pode ser realizado por meio de métodos que empregam o gradiente sem o risco de encontrar solu-
coes que sao minimos locais. Por isso, conforme descrito no Capitulo 4, as SVM/SVRs tém sido
amplamente empregadas em identificacdo de padrdes, predicao.

Verificou-se que o algoritmo GS exige um grande esforco computacional para encontrar as
solucdes de boa qualidade para o problema de selecdo de parametros e, mesmo assim, devido
a granularidade da malha, este ndo € capaz de encontrar solugdes compativeis as encontradas
pelos algoritmos APMT-MODE, MOPSO e AP-MODE. Para as SVRs que possuem o parametro
e-insenstive, além do parametro de regularizacdo e dos parametros do kernels, o GS torna-se
impraticavel, tendo em vista que sua complexidade é O(n™), em que n é a granularidade da
malha e m € o nimero de varidveis de decisdo.

O PSP foi modelado como um MOOP, logo o emprego da metodologia multiobjetivo mostrou
uma técnica em que, embora aumente a complexidade do PSP, os resultados oferecem ao proje-
tista flexibilidade na escolha de uma solu¢do de qualidade que seja adequada a sua aplicacao, pois
cada uma possui restri¢des distintas relacionada a complexidade e a precisdo das SVM/SVRs.

Como consequéncia da primeira hipétese, levantada na Secao 1.3, foram desenvolvidos os
algoritmos meta-heuristicos APMT-MODE, AP-MODE e MOPSO, os quais produzem resultados
estatisticamente equivalentes, para o grupo de problemas estudados. Entretanto o APMT-MODE,
por ter um ranking melhor, pode ser considerado mais adequado para encontrar boas solugdes do
problema.

A segunda hipétese, Secdo 1.3, refere-se a ndo existéncia de algoritmos meta-heuristicos mul-
tiobjetivos para sintonizacdo de hiperpardmetros de SVRs. No Capitulo 4, foi confirmada a hi-
pétese. O APMT-MODE encontra um conjunto de solu¢cdes ndo dominantes satisfatério para
diversos modelos benchmarks de SVRs, assim como modelos para o processo de soldagem (com
fortes nao linearidades). Portanto, a eficiéncia do algoritmo meta-heuristico APMT-MODE ¢é
comprovada.

As técnicas de adicdo de diversidade OBL e AR foram implementadas com o objetivo de
aumentar a capacidade de exploracdo dos algoritmos APMT-MODE, AP-MODE e MOPSO, en-
tretanto o OBL exige um esfor¢co computacional proibitivo, pois, a cada iteragdo, o nimero de
avaliagdes da fungdo custo dobra. A técnica Atrativo Repulsivo, embora ndo acrescente esfor¢o
computacional, configura dois pardmetros extra, os quais sao dependentes do problema em ques-
tao.
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O modelo de treinamento das SVM/SVRs possui a vantagem de depender somente do pro-
duto interno entre vetores caracteristicos que compdem os dados de treinamento, sendo assim, €
possivel o emprego do truque do kernel, para levar os dados do espaco original (onde sdo ndo
linearmente separdveis) para um espaco de dimensao maior (onde s@o linearmente separédveis).
Entretanto a capacidade de generalizacdo e a complexidade das SVM/SVRs dependem, além dos
hiperparametros da escolha adequada, para cada conjunto de treinamento, do kernel a ser empre-
gado. Esta escolha acrescenta uma dificuldade adicional a definicdo do modelo de treinamento,
pois alguns kernels possuem operacdes matemdtica complexas, problema de instabilidade numé-
rica e/ou varios parametros a serem configurados.

Os estudos desenvolvidos na Sec¢do 7.4 mostraram que o algoritmo meta-heuristico APMT-
MODE juntamente com a flexibilidade dada pelo sistema NIOTS, que permite avaliar diferentes
tipos de kernels, mostrou-se capaz de resolver diversos PSP. Adicionalmente, conclui-se que ker-
nels classicos podem ser eficientes para sistemas com restri¢des de recursos de hardware, aten-
dendo, a terceira hip6tese levantada na Sec¢ao 1.3.

O desempenho das SVM/SVRs estd fortemente relacionado com o PSP, que possui mini-
mos locais, regides de nivel, caracteristicas que dificultam a determinacao dos hiperparametros
adequados. Adicionalmente, cada problema (conjunto de treinamento e kernel) possui suas es-
pecificidades e, portanto, definir um método analitico para resolvé-lo ou mesmo configurar uma
meta-heuristica é uma tarefa que exige esforco consideravel e conhecimento sobre o tema. Por-
tanto, o AP-MODE e o APMT-MODE siao capazes de resolver o PSP modelado como MOOP,
devido as suas caracteristicas adaptativas associadas a capacidade de exploragdao do algoritmo
DE, e, portanto, atendendo a quarta hipdtese levantada na Secdo 1.3.

O sistema NIOTS foi implementado com o objetivo de tornar intuitivo o uso de todas as técni-
cas relacionada a encontrar um conjunto de solu¢des ndo dominantes o mais préximo possivel da
fronteira de Pareto para o problema de sele¢do de parametros. No Capitulo 6, tem-se a descricao
de todas as funcionalidades disponiveis no NIOTS. Com esta ferramente, é possivel testa varios
tipos de kernels, técnicas de adicdo de diversidade, escolha entre os algoritmos APM-MODE,
AP-MODE, MOPSO e de GS. Os relatorios gerados permitem a anélise posterior dos resultados
e 0 uso para geracao de modelos em outras linguagens de programacao.

No Capitulo 7, o teste estatistico de Friedman, juntamente com os testes post hoc, demonstrou
que os algoritmos propostos APMT-MODE, AP-MODE e MOPSO niao possuem diferenca entre
si, mas produzem resultados significativamente melhores que os apresentados para o NSGA-II.
O NSGA-II é um algoritmo de otimizacdo multiobjetivo cldssico muito utilizado na literatura
para solugdo de problemas MOOP vide (Tabela 4.1), o que ressalta a contribui¢ao dos algoritmos
propostos neste trabalho.

A métrica hipervolume nao se apresentou eficiente para o problema de selecdo de parametros
modelada como MOOP, pois a métrica indica convergéncia prematura dos algoritmos o que nao
se verifica, de fato, quando observada o conjunto ndo dominante nas iteracdes iniciais, este fato
se deve ao fato de o hipervolume medir a diversidade e a distancia do ponto nadir em um escalar.
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Uma hipoétese provavel para este comportamento deve-se, por exemplo, a diminui¢do da diversi-
dade do conjunto de solu¢des ndo dominantes enquanto que este se afasta do nadir, isto mantém
o hipervolume constante ou com variag¢des infinitesimais.

Um conjunto de solu¢des ndo dominantes de hiperpardmetros de qualidade tem-se mostrado
essencial para obtencdo de modelos de SVM/SVRs com alta capacidade de generalizacdo e baixa
complexidade. Portanto, o PSP mantém-se em aberto devido a sua complexidade, a diversidade,
ao desenvolvimento de novos kernels. Na Secdo 8.1, s@o listados os trabalhos futuros.

8.1 TRABALHOS FUTUROS

Os algoritmos desenvolvidos para encontrar solucdes para o problema de selecdo de para-
metros mostraram-se eficientes na obtencdo de diferentes tipos de modelos para benhcmarks e
para aplicacdes. Entretanto, na elaborac@o deste trabalho, surgiram algumas propostas que sao
deixadas como sugestdo de trabalhos futuros, divididos em projeto de SVM/SVRs e aplicacdes.

8.1.1 Projeto de SVM/SVRs

e Os comités de maquinas sdo conjuntos de modelos de reconhecimento de padrdes com
caracteristicas distintas empregados para um propdsito comum. Escolher quais e quantas
madaquinas sdo necessdrias para esse proposito, visando minimizar a complexidade do comité
de mdquinas e maximizar a capacidade de generalizagdo, € um problema complexo. Este
pode ser abordado com o uso de SVM/SVRs de uma fronteira de Pareto, em que deve ser
definido quais e quantas maquinas sao necessarias para esta finalidade, visando aos objetivos
citados.

e As SVMs foram desenvolvidas para classificacdo de dados de classes bindrias, para con-
juntos de treinamento multiclasses, deve-se empregar técnicas, como o OAQO, em que sdo
necessdrias k(k + 1)/2 SVMs, neste caso, pode-se atribuir hiperpardmetros as maquinas
individualmente para se obter resultados mais eficientes. Esta estratégia t€m um aumento
considerdvel no esforco computacional dos algoritmos, pois manipular as varidveis de deci-
sdo, no problema de sele¢do de parametros, consiste em uma fracao insignificante de esfor¢o
computacional quando comparado com a avaliagdo da fun¢do custo. Assim, propde-se com
trabalhos futuros adaptar os algoritmos desenvolvidos para esta tarefa.

e A tarefa de definir os kernel adequado para cada tipo de dados de treinamento, mesmo
com o desenvolvimento do NIOTS, fica a cargo do projetista. Esta tarefa possui considera-
vel importancia, pois existem inimeros kernels na literatura, cada um adequado ao tipo de
problemas com diferentes quantidades de parametros a ser definido. Este problema € parti-
cularmente complexo, pois primeiro deve-se adotar um kernel e depois os hiperparametros,
sendo um problema que naturalmente deve ser resolvido em duas etapas.
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e Youngmin Cho e Lawrence K. propdem uma técnica e condi¢Oes para que as SVMs possam
se comportar como redes profundas, mantendo as caracteristicas quadratica e convexidade
do problema de treinamento destas (CHO; SAUL, 2009). Por outro lado, ainda deixa em
aberto o problema de definir qual a profundidade da rede assim como a combinagdo de
kernels e seus parametros. Dessa maneira, essa tarefa também pode ser abordada por um
algoritmos meta-heuristicos apropriados, com a finalidade de encontrar os parametros de
redes profundas baseadas em SVMs.

e A combinacdo linear de kernels com coeficientes, parcelas e kernels adequados produz
SVM/SVRs com alta capacidade de generalizacdo. Entretanto ajustar os coeficientes, defi-
nir os kernels e os seus parametros e a quantidade de parcelas da combinagdo linear consiste
em um problema complexo. Assim, desenvolver uma meta-heuristica para resolvé-lo po-
derd produzir modelos para classificadores e regressores que possuam baixa complexidade
e alta capacidade de generalizacao.

e Free Simulation dados de validacgao.

8.1.2 Aplicacoes de SVM/SVRs

e Elaboracdo de modelos aproximadores de fun¢des para estimar producdo de soja e milho
baseado na adubacdo de caracteristicas do solo. Essa aplicagdo estd associada a agricultura
de precisao.

e Modelagem do processo de soldas, para controle da corrente e tensao.

e Predicdo de porosidade e resisténcia no processo de obten¢do de materiais porosos, baseado
nos parametros do experimentos.

e Predi¢cdo de tempo de reconfiguracdo parcial de estrutura de hardwares reprogramaveis on-
line.
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APENDICES

A OBTENCAO DO MODELO DE TREINAMENTOS DAS SVM

O treinamento de uma SVM visa encontrar uma fungdo f(x) entre margens que sao definidas
a partir de pontos de treinamento especificos de forma que estas separem os dados de treinamento
com erro minimo e distancia maxima entre elas. Considerando estes critérios, o treinamento foi
modelado como um problema de otimizacdo quadratica. Esta ultima caracteristica garante que
o problema de treinamento seja convexo e, portanto, possua solucdo unica. Neste Apéndice,
¢ apresentada cada etapa do desenvolvimento que explora os conceitos envolvidos na obtencao
problema de treinamento.

Os pontos que estdo sobre as margens (vide Figura 2.2) satisfazem a Equacdo A.1, que pode
ser escrita na forma do Sistema A.2.

lw-x+0b =1, (A.1)

(A.2)

WX+

w-x+b>+1 se y;=+1
b<—1 se y;=—1.

Combinando as equagdes do Sistema A.2, obtemos a Restricdo A.3, garantindo que ndo haja
erro empirico na classificagdo. Os pontos que satisfazem as equacdes A.4 e A.5 estdo sobre as
margens H, e H,.

yi(w-x;+b)—12>0, (A.3)
H w-x;,+b=+41, (A4)
HQZW'Xi—{—b:—l, (AS)

Considerando que a distancia entre a origem do sistema de eixos e as margens ¢ dada por:

a0, 1) =211 (A.6)
[[w]

a0, 1) = 121l (A7)
[[w]
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Portanto, a distancia entre as margens € dada por

d(Hy,Hy) = |d(O,H,)—d(O, Hy)|

R

it ) = [P

d(Hy,Hy) = ﬁ‘

d(Hy, Hy) = Hv2v_|| (A.8)

As margens médximas sdo encotradas minimizando ||w| na Equagdo A.8, sujeito a restri¢do
da Equacdo A.3, gerando, assim, o problema de otimizacdo A.9 nas varidveis w e b.

Min ifjw]?
s.a. (A.9)
yi(w-x;+b)—12>0 i=1,...,N,

em que /N € a cardinalidade do conjunto de treinamento.

O Problema 2.6 € simplificado eliminando as restri¢cdes originais do problema e acrescentando
as varidveis de Lagrange, obtendo o problema de otimizagdo A.10.

Min L,(w,b, ;) = 3{|w]? = SN ai(ys(w - x; +b) — 1)
s.a. (A.10)
;>0 i=1,.,N.

Os pontos criticos da fungdo objetivo do problema de otimiza¢do A.10 sdao encontrados fa-
zendo VL, = 0:

oL Y
- = W Z ayx; =0
i=1

ow
N
w = Zaiyixi (A.11)
i=1
N
L
% = ) =0 (A.12)
i=1
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Expandindo A.10,
1 N N N
L,(w,b, ;) = §W'W—izlaiyiw~xi —bizloziyi—kizloq (A.13)

e, substituindo A.11 e A.12 em A.13, obtém-se:

1 N N N N N N
Ld(ai) = 5 <; a/iyixi> : (2 aiinz) - 2; Q;Y; (2 Oéz'inz‘) “X; — b z; ;Y + z; 7
= 1= 1= 1= 1= z(:A14)

Desenvolvendo o produto (Zfil aiyixi) . (Zfil aiyixi), tem-se:
(alylxl + QoY1Xo + ...+ anynxn) ' (alylxl + QolY1X2 + ...+ anynxn) :

O produto escalar goza da propriedade distributiva em relacdo a soma de vetores, portanto:

N N
Z Z ;oYY (X - X5). (A.15)

i=1 j=1
N N
Desenvolvendo » .", a;y; <Zi:1 aiyixi> - x; tem-se:

a1Y1 [(a1y1X1 -+ a1Y1X1 + ...+ OéNyNXN) . Xl]
Fagys [(a1yix1 + aqyiXy + ... + anynXy) - X

+...anyN [(a1y1xl + aqyixy + ...+ ANYNXy) - XN] .

A expressdo anterior pode ser expandida aplicando a propriedade distributiva em relacdo a
soma de vetores e a propriedade associativa em relacdo a multiplicacdo por escalar. Concatenando
e usando a notacio de somatdrios, obtém se:

N N

Z Z OéiOéjyiyj<Xi . Xj). (A16)

i=1 j=1

Para obter a Equacdo A.17, substituem-se as expressdes A.15 e A.16 convenientemente em
A.14.

1 N N N N N
Ld(Oéi) = 5 Z Z OéiOéjyiyj(Xi . Xj) — Z Z OéiO(ij‘yj(Xi . Xj) -+ Z Q5. (A17)
i=1

i=1 j=1 i=1 j=1
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Obtendo o Problema A.18 conhecido como dual de Wolf, nas varidveis «;

Max  Ly(ei) = Zz]\il i — 3 sz\il Zjvzl 0y (X - X5)
s.a

Zij\il ay; =0

a; =20 i=1,..,N.

(A.18)

No problema A.18, a func¢do L, € quadratica restrita a uma equacao linear, ambas convexas,
sendo que essa caracteristica € condi¢do necessaria e suficiente (segundo o teorema de KKT) para
solucdo 6tima unica. Essa caracteristica garante que o classificador obtido por este método seja
o melhor global, dado um conjunto de treinamento e os pardmetros do modelo (GRIVA; NASH;
SOFER, 2009).

Resolvendo o problema A.18, t€ém-se os valores 6timos de o, com os quais calcula-se o w* a
partir da Equacdo A.19.

w" = Z Qg YiX;. (A.19)
i=1

O b* é calculado implicitamente isolando-o na equagdo o [y;(w* - x; + b*) — 1] = 0, como
mostrado a seguir:

aly(wh-x; +0%)—1] = 0
Qyiw" X +ajyb —y = 0
Qjybt = —jywT X+
b* = —w'-x;+ l
Yi

Como as margens sao equidistantes do hiperplano classificador e o termo b* determina uma
translacdo em relagdo a origem, toma-se sua média, assim tem-se:

1 B
b :m;(f—w x) (A.20)

Utilizando os resultado das equacgdes A.20 e A.19, obtém-se a fun¢do classificadora (em fun-
¢ao dos a*), cujos indices pertencem ao conjunto SV = {a* : a* # 0}, conforme Equacéo
A.21

SV
f(x) = sgn (Z i (% - x) + b> : (A.21)
i=1

A fungdo A.21 € capaz de classificar corretamente todos os dados do conjunto de treinamento
com a melhor generalizacao possivel, mas, no caso de os problemas ndo serem linearmente sepa-
raveis, pode-se relaxar as restricdes do problema de otimizacdo A.9. Este caso € tratado na Secao
A.l.
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A.1 Margens Suaves

Alguns conjuntos de dados possuem rétulos que ndo sao linearmente separdveis, entao nestes
casos, as restricdes do Problema de Otimizacdo A.9 sdo relaxadas, permitindo que alguns dados
estejam entre as margens, ou mesmo, sejam classificados errados no conjunto de treinamento.
Entretanto estes dados devem penalizar a func@o objetivo por um peso a ser definido a priori
denominado pardmetro de regularizacdo. Este processo aumenta a distancia entre as margens e
desde que o parametro de regularizacdo seja adequadamente definido melhora a capacidade de
generalizagdo da SVM.

A.1.1  SVMs de Margens Suaves

Nas situacdes em que os dados sdo ndo linearmente separdveis, mas que podem ser dividi-
dos em duas classes, por um hiperplano, adota-se um classificador que aceita tais erros. Estes
erros sao controlados por um pardmetro denominado pardmetro de regularizacdo, sendo esses
classificadores conhecidos como SVMs de margens suaves.

No problema A.9, adiciona-se a varidvel de folga ;, tornando o modelo tolerdvel a erros empi-
ricos, assim como a dados entre as margens, possibilitando deste modo que as SVMs classifiquem
dados ndo linearmente separdveis. Na Figura 2.2, a estrela acima e a direita de F' € um exemplo
de erro empirico penalizada por &;, enquanto que circulo azul representa um caso de dado classi-
ficado corretamente entre as margens penalizado por &;. O problema de otimizagdo primal para
SVMs de margens suaves € pela Equacao A.22

Min {|w|?+CYL &
S.a.
§& = 0.

(A.22)

No Modelo A.22, o parametro C' € o parametro de regularizag¢do, que pondera o erro empirico
cometido pela méaquina.

O parametro de regularizacdo (C') deve ser determinado pelo projetista da maquina a priori,
sendo que a escolha correta do valor deste parametro determina o compromisso que uma SVM
possui entre sua complexidade e a capacidade de generalizacdo. Caso o valor de C' tenda ao
infinito, a SVM obtida se aproxima do modelo de margens rigidas, valorizando dados muito
especificos ou, até mesmo, ruidos e outliers, comuns em dados reais. Por outro lado, se o valor
de C' tende a zero, a SVM permitird tantos erros que ndo serd capaz de classificar os dados, assim
possuindo baixa capacidade de generalizacao.

As SVMs de margens suaves também utilizam o problema dual. Inicialmente, eliminam-se
as restricdes do do Problema A.22 utilizando a técnica dos multiplicadores de Lagrange e, entdo,

124



encontra os pontos criticos de L,,, Problema A.23

Min Lp(“’: b, v, 1) = %”WHz + sz‘]\il & — Zi\il ai(ys(wW-x; +0) +& — 1) — Zi\il i
s.a.

Oéi,,ui>0 ’l:l,,N
(A.23)
Para determinar os pontos criticos do problema A.23, calcula-se V L,, = 0, obtendo:
oL, al
- = W—Zaiyixi =0
ow —
N
W= > ayx; =0 (A.24)
i=1
oL al
= = - > ay; =0 (A.25)
i=1
oL,
9€, o, + o
w = C—q (A.26)
0< o5 <C. (A.27)
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Substituindo a Equacdo A.26 em L,, tem-se
1 N N N N
Li(oy) = SWowHt 02& - Zlaiyiw "X — bzlaz‘yz‘ - Zlazfi
N N
- Z piki + Z Q;
i=1 i=1

1 N N N N N
Ld(ai) = 5 (Z Oéz'ini> : (Z aiyixi> +C Zfi - Z A5 Y; (Z Oliinz) * X
j j j i=1 i=1

- bzazyz Zazgz Z,uzgz"i_zaz
=1 =1

N
Ld<ai) = %Zzala]yly] Xz j) - Zzala]yly] X - X] + ngz

=1 j=1 =1 j=1 =1

N N

+ ZO" Zazé’l Z — ;)&

=1

N N N
Lq(ai) = _% Z Z cigy(xi - %)) = 3 (C— )&+ (C—a)&+)
i=1 i=1

i=1 j=1 i=1
N 1 N N
Ld(ai) = o; — 5 Z Z Q0G5 Y Y 5 (Xi : Xj).
1=1

i=1 j=1

(A.28)

A partir das equacoes A.28, A.26 e A.25, tem-se o seguinte problema de otimiza¢do quadra-

tico, que depende de «; e &;

Max  Lg(i, &) = Zle 3 Zz 1 Zj 1 Qa0 YY5 (X - X;)

S.a

2521 a;y; = 0

& =20 i=1,..,N
0<a;<C i=1,..,N.

(A.29)

O teorema de KKT enuncia condi¢cdes necessarias e suficientes para identificar a solu¢ao 6tima

de um problema convexo de otimizacdo convexo, para o Problema A.23, t€m-se as seguintes

condicoes:
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oL, al

S w ; o yx; = 0, (A.30)
oL, al

5 ; oy = 0, (A.31)
%@j = C—a;—p; =0, (A.32)
yi(xi-w+b)—1+& > 0, (A.33)
& = 0, (A.34)
o = 0, (A.35)
pi =0, (A.36)
a{yi(xi-w+b) —1+&} = 0, (A.37)
wi& = 0. (A.38)

As equacdes de A.30 - A.32 referem-se ao cdlculo de VL, = 0, ou seja, o ponto 6timo deve
ser um ponto critico; enquanto que as inequagdes A.33 e A.34 sdo as restricdes do problema, que
devem ser atendidas, e o e p sdo as varidveis Lagrangeanas. As equagdes A.37 e A.38 sdo cha-
madas de folga complementar, indicando quais restricdes e varidveis Lagrangeanas estdo ativas.
Nas equacgoes de folga complementar, se as varidveis Lagrangeanas sio nulas e as restricoes estao
ativas, entdo, estas restricdes sdo degeneradas (GRIVA; NASH; SOFER, 2009).

A fungdo objetivo assim como as restricdes do problema A.29, sdo continuas, diferencidveis e
convexas. Neste caso, as condi¢cdes de Karush-Kuhn-Tucker - KKT sdo necessdrias e suficientes
para existéncia de ponto 6timo unico. Estas caracteristicas do problema, juntamente com as
condicdes de KKT, garantem que a SVM obtida a partir do conjunto de treinamento (e definido
um parametro de regularizacio) seja 6tima global. Neste contexto, fica em aberto a escolha do
parametro de regularizagdo C'.

Determinados os valores 6timos de o, as varidveis w* e b* sdo determinadas pelas equacdes
2.8 e 2.9, respectivamente. As varidveis & ndo tém influéncia na equagdo 6tima do hiperplano;
entretanto € um indicativo do erro empirico da maquina. Considerando a equacido A.37 em que
os a; # 0, tem-se:

yi(xi-w+b) —14+& = 0
& o= 1—yi(xi-w+b)
& o= max{0,1 —y(x;-w+0b)}. (A.39)

A condigdo na Equagdo A.39 faz-se necessaria, pois, no caso de valores classificados correta-
mente, a varidvel &; pode assumir valores negativos.
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Uma vez determinados os a* a funcio classificadora € dada pela fung¢@o sinal 2.14:

#SV
Fx) =sgn [ Y ofyi(xi-x)+0" |, (A.40)
i=1

em que SV = {a* : a* # 0}.

Para classificar dados em que as margens suaves nao oferece flexibilidade o suficiente, emprega-
se uma técnica denominada kernel trick em que os dados sdo levados ao um espaco de dimensao
maior de modo que neste os dados sdo linearmente separdveis e, portanto, a técnica de margens
suaves possa ser empregada sem que o modelo perca sua convexidade. A técnica do kernel trick
¢ detalhada na Subsecao 2.2.3.

B GRAFICOS DAS FUNCOES OBJETIVO OBTIDOS PELO GS

O problema de selecdo de parametros das SVMs sdo conhecidos por serem multimodais, sen-
siveis a variagcdo dos hiperparametros e contraditérios quando considerados os objetivos comple-
xidade e precisdo. Adicionalmente, cada combinacao de kernel e benchmark produz uma funcao
objetivo para a precisao e outra para a complexidade, distintas entre cada combinagao.

O Grid Search foi utilizado para gerar os graficos apresentados da Figura B.1 a Figura B.21.
O dominio de cada uma € formado por uma malha obtida pela variacdo do parametro de regulari-
zacdo e do parametro do kernel sendo que, para cada intersec¢ao da malha, é gerado um modelo
e, entdo, avalia-se a sua precisio e complexidade.

Os pontos marcados nos graficos s@o as solu¢gdes nao dominantes encontradas pelo GS, assim,
como Capitulo 7, os intervalos de busca para todos os problemas sdo iguais, com exce¢do dos
problemas com kernel polinomial em que d e definido como {d € Z : d € [1,10]} .

Preciséo - Ecoli - Cauchy Vetores de Suporte - Ecoli - Cauchy

Gama Gama

(a) Fungdo precisao. (b) Funcio vetores de suporte.

Figura B.1 — Fungdes objetivo do benchmark Ecoli com kernel Cauchy.

Os gréficos das funcdes objetivos precisdo e complexidade do benchmark Ecoli apresentam
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Vetores de Suporte - Ecoli - Gaussiano

Preciséo - Ecoli - Gaussiano
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(a) Fung@o precisdo. (b) Funcgao vetores de suporte.
Figura B.2 — Fungdes objetivo do benchmark Ecoli com kernel Gaussiano.
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Figura B.3 — Fungdes objetivo do benchmark Ecoli com kernel Polinomial.

superficies com regides de minimos distintos. Este fato fica evidente pela disposi¢ao das solugdes
nao dominantes entre todos os modelos gerados. Na Figura B.1a, ha dois pontos na regido azul
mais escuro (proximo ao gama igual a zero) e trés na regido azul com tonalidade mais escura
(préximo ao gama igual a —4). Este padrdo repete-se para as figuras B.2 e B.3.

Em todas as figuras da Secdo B, pode ser observado o mesmo padrdo como descrito para o
benchmark Ecoli e os kernels Cauchy, gaussiano e polinomial. As regides de nivel e posi¢oes
diferentes do espago de busca em cada caso e as regides com rugosidade e vales evidenciam
a complexidade do problema. Observa-se que, mesmo por um processo de busca exaustiva, a
fronteira de Pareto obtida € pobre em cardinalidade e distribui¢do entre os pontos.

Para os problema com benchmark regressores, foi utilizada a mesma metodologia empregada
para os benchmarks classificadores, com a diferenca, que aqueles possuem um parametro extra,
com trés parametros a ser configurado que inviabilizam a sua representacdo grafica juntamento
com a imagem das fungdes objetivo, mas, para cada valor distinto de €psilon, existe um gréifico
com caracteristicas semelhantes as apresentadas pelos classificadores.
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Precisao - Haberman - Cauchy
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Figura B.4 — Fungdes objetivo do benchmark Haberman com kernel Cauchy.

Preciséo - Haberman - Gaussiano

Gama

(a) Funcdo precisao.

Vetores de Suporte - Haberman - Gaussiano

Gama

(b) Funcgdo vetores de suporte.

Figura B.5 — Func¢des objetivo do benchmark Haberman com kernel Gaussiano.
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Figura B.6 — Fungdes objetivo do benchmark Haberman com kernel Polinomial.
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Precisdo - Heart - Cauchy Vetores de Suporte - Heart - Cauchy
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Figura B.7 — Fung¢des objetivo do benchmark Heart com kernel Cauchy.
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Figura B.8 — Fungdes objetivo do benchmark Heart com kernel Gaussiano.
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Figura B.9 — Fungdes objetivo do benchmark Heart com kernel Polinomial.
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Precisao - lonosphere - Cauchy
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Figura B.10 — Func¢des objetivo do benchmark Ionosphere com kernel Cauchy.
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Figura B.11 — Func¢des objetivo do benchmark Ionosphere com kernel Gaussiano.
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Figura B.12 — Funcdes objetivo do benchmark Ionosphere com kernel Polinomial.
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Precisao - Iris - Cauchy Vetores de Suporte - Iris - Cauchy
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Figura B.13 — Func¢des objetivo do benchmark Iris com kernel Cauchy.
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Figura B.14 — Funcdes objetivo do benchmark Iris com kernel Gaussiano.
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Figura B.15 — Fungdes objetivo do benchmark Iris com kernel Polinomial.
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Precisdo - Sonar - Cauchy
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Figura B.16 — Funcdes objetivo do benchmark Sonar com kernel Cauchy.
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Figura B.17 — Func¢des objetivo do benchmark Sonar com kernel Gaussiano.
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Figura B.18 — Func¢des objetivo do benchmark Sonar com kernel Polinomial.
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-10 -10 350
-8 -8
300
-6 -6
4 -4 250
-2 -2
200
0 o 0
2 2 150
4 4
100
6 6
8 8 50
10 10
10 8 6 4 2 0 -2 -4 -6 -8 10 8 6 4 2 0 -2 -4 -6 -8 -10
Gama Gama
(a) Funcdo precisao. (b) Fungdo vetores de suporte.
Figura B.19 — Func¢des objetivo do benchmark WDBC com kernel Cauchy.
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Figura B.20 — Func¢des objetivo do benchmark WDBC com kernel Gaussiano.
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Figura B.21 — Funcdes objetivo do benchmark WDBC com kernel Polinomial.
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