Universidade de Sao Paulo

Instituto de Matematica e Estatistica

MACO0499 Trabalho de Formatura Supervisionado

Maquinas de suporte vetorial e sua
aplicacao na deteccao de spam

Iniciacao Cientifica

Aluno: Antonio Carlos dos Santos N¢ USP: 3534575
Orientador: Paulo José da Silva e Silva DCC - IME - USP



Resumo

Neste trabalho foram estudados conceitos envolvendo méquinas de su-
porte vetorial e sua aplicacao em uma situacao real: a deteccao de spam.
Dado um conjunto de pontos que representam objetos nos quais estamos
interessados, com rotulos associados indicando suas classes, as maquinas de
suporte vetorial procuram encontrar um hiperplano separador que os clas-
sifique corretamente, deixando todos os dados de uma mesma classe de um
lado e os da outra classe do outro lado do hiperplano. Tais conceitos podem
ser estendidos para a classificacao em varias classes.

Na primeira parte da monografia, procurou-se apresentar o trabalho feito
durante a iniciacao cientifica, explicando as idéias principais estudadas. Na
segunda parte, é apresentada a experiéncia pessoal obtida durante a iniciacao,
sua relacao com o bacharelado em Ciéncia da Computacao do IME - USP e
quais as novas direcoes de pesquisa.

Palavras-chaves: Maquinas de suporte vetorial, aprendizado estatistico,
funcao kernel, teorema de Mercer.
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Parte 1

Iniciacao cientifica



Capitulo 1

Introducao

Com o uso cada vez maior da Internet, a troca de mensagens eletronicas,
os e-mails, tornou-se uma acao muito freqiiente entre seus usuarios, tanto
para assuntos profissionais quanto para pessoais. Atualmente, segundo o
sitio Spam-Filter-Review [Sfr05], aproximadamente 31 bilhoes de mensagens
eletronicas foram enviadas pela Internet diariamente em todo o mundo du-
rante 2004.

Entretanto, o nimero de mensagens indesejadas recebidas, os spams
(Stupid Pointless Annoying Messages), também ¢é muito grande. Apenas o
CERT (Centro de Estudos, Resposta e Tratamento de Incidentes no Brasil)
[Cer05], de janeiro até o final de novembro de 2005, foi notificado sobre mais
de dois milhdes de spams. E o sitio Spam-Filter-Review [Sfr05] calculou em
aproximadamente 12,4 bilhoes a quantidade de spams enviados diariamente
em 2004. Esta situacao tem gerado varios problemas, tanto para empresas
provedoras de acesso a Internet, que tém uma carga maior de uso de seus ser-
vidores, quanto para os usuarios, que gastam muito tempo lendo spams para
depois descarta-los, e podem ainda serem prejudicados por programas mali-
ciosos, como virus e spywares. Segundo a empresa americana de consultoria
Ferris Research [Fer05], as perdas mundiais resultantes de problemas com
spams chegarao a US$50 bilhdes em 2005, principalmente devido a queda de
produtividade dos funcionarios.

Assim, para evitar tais problemas, atualmente tem-se pesquisado bas-
tante novas formas de detectar e bloquear mensagens consideradas spams
automaticamente. Entre elas, estd o uso de maquinas de suporte vetorial.

Maquinas de suporte vetorial, em inglés Support Vector Machines (SVMs),
representam um conceito novo na area de sistemas de aprendizado compu-



tacional. Sao baseadas na teoria de aprendizado estatistico, desenvolvida
principalmente por Vladimir Vapnik[Vap98|, tendo como uma de suas prin-
cipais idéias o mapeamento dos dados de entrada para um outro espaco onde
haja um hiperplano que os separe linearmente.

SVMs tém apresentado um bom desempenho em algumas aplicagoes como,
por exemplo, reconhecimento de imagens e classificacao de seqiiéncias de
DNA, e ainda tém um grande potencial para serem aplicadas na solucao de
outros problemas. Além disso, SVMs tém apresentado algumas vantagens so-
bre outros sistemas de aprendizado computacional. Um exemplo é o fato de
nao apresentarem minimos locais!, situacao que acontece com redes neurais.

1.1 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo sistematizar o estudo feito durante iniciagao
cientifica entre margo e dezembro de 2005, sobre maquinas de suporte vetorial
e sua aplicacao na detecgao de spam, sob a orientacao do professor Paulo José
da Silva e Silva (IME - USP).

A iniciacao teve como base os artigos Support Vector Machines for Spam
Categorization [HWV99], A Tutorial on Support Vector Machines for Pat-
tern Recognition [Bur98| e o livro An Introduction to Support Vector Ma-
chines and other kernel-based methods [CST02]. Além disso, para estudar
os conceitos de programacao nao-linear existentes na teoria de SVMs, foram
estudados os livros-texto [Fri05], [NW99] e [Ber95]. Para a compreensao da
teoria de aprendizado computacional, as referéncias principais foram [AB92]
e [DHSO1]. Durante o texto, serdo citadas as demais referéncias adotadas
durante a iniciacao cientifica.

Inicialmente, apresentaremos os conceitos basicos de algebra linear e a
notacao que serao utilizados no texto. Em seguida, apresentaremos os concei-
tos principais da teoria de aprendizado computacional. Finalmente, apresen-
taremos a teoria de SVMs, sua aplicagao na deteccao de spam e os resultados
e conclusoes obtidos.

!'minimos de funcoes que nao sdo globais.



Capitulo 2

Notacoes e conceitos basicos

Neste capitulo apresentaremos alguns conceitos bésicos usados durante o
texto e também a notacao adotada para representa-los. Para maiores deta-
lhes sobre estes conceitos, sugerimos os livros de Cristianini e Shawe-Taylor
[CSTO02] e Watkins [Wat91].

2.1 Vetores e matrizes

Nos utilizaremos letras mintsculas em negrito para indicar vetores. Durante
todo o texto, trataremos que os vetores estao no universo dos reais, men-
cionando explicitamente quando tal fato nao ocorrer. Assim, por exemplo,
escreveremos um vetor no R"™ como v. Cada componente de um vetor serd
indicada pela mesma letra usada para representar o vetor, porém em fonte
normal, seguida pelo indice da coordenada subescrito. O wvetor nulo sera de-
notado por 0 e os vetor cujas componentes sejam todas 1 sera denotado por
1.

Uma matriz também serd definida sobre o universo dos reais e sera de-
notada por letras maiisculas em negrito. Diremos que uma matriz tem di-
mensao m X n se ela possui m linhas e n colunas. Assim, por exemplo,
uma matriz pertencente a R™*™ seria denotada por A. Cada componente
de uma matriz serd indicada pela letra miniscula correspondente a letra uti-
lizada para representar a matriz, em fonte normal, seguida dos indices da
linha e da coluna subescritos. Cada coluna de uma matriz sera indicada
pela letra minuscula correspondente a letra usada para representar a matriz,
em negrito, seguida pelo indice da coluna subescrito. Opcionalmente, usa-



remos letras maitsculas em fonte normal, seguidas por indices para indicar
a dimensao da matriz, como por exemplo, (Mij)zjzl, para representar uma
matriz de dimensao n X n.

Usaremos I para denotar a matriz identidade. A matriz inversa de uma
matriz A é uma matriz B de mesma dimensao que A tal que AB = BA = 1.
A matriz transposta de uma matriz A de dimensao m X n é uma matiz B de
dimensao n x m tal que a;; = bj;. Denotaremos a matriz transposta de uma
matriz A por A’

2.2 Conceitos basicos de algebra linear

Um conjunto V' é um espaco vetorial se as operacgoes de adicao e de multi-
plicacao por escalar estao definidas e fechadas nele, tal que para todo x, y
eVeleR:

r+y €V, (2.1)
A €V, (2.2)
lx = (2.3)
0z = 0. (2.4)

nn

Um subespaco vetorial de V' sera qualquer subconjunto S de V' tal que
seja também um subespago. Uma combinacao linear de vetores xq,..., T,
num espaco vetorial V' sera uma soma do formato ayxq +- - - + a, &, em que
aeR 1=1,--- n.

Diremos que um conjunto de vetores {x1,...,x,} é linearmente de-
pendente se existirem numeros reais aq,--- ,a, nao todos nulos tais que
a1+ 4o, = 0. Se todos os a; somente forem iguais a 0, entao diremos
que o conjunto é linearmente independente. Um conjunto S = {xq,...,Tn}
¢ uma base de um espaco vetorial V' se for linearmente independente e se
todo v € V pude ser expresso de forma unica como uma combinacao linear
de elementos de S.

Um espaco vetorial V' com morma definida possui uma funcao norma,
representada por ||.||, mapeando cada elemento de V' para um nimero real e
satisfazendo as propriedades abaixo:

L. ||lv|| > 0, para todo v € V, e ||v]| = 0 se e somente se v = 0,

2. [lv + uf| < [lvf| + [lu]l, para todo v,u € V,



3. |law|| = |al||v||, para todo « real e v € V.

Se V = R" a norma euclidiana seré definida por:

loll = /o2 3+ + 2. (2.5)

Um espaco vetorial V- com produto interno definido possui um mapea-
mento (.,.) de V para R tal que todo v,u € V:

1. (v,u) = (u,v),
2. (v,v) >0e(v,v) =0 v=0.
Se V = R", o produto interno euclidiano sera definido por:
(v, u) = ViU + VoUg + -+ - + VUl (2.6)

Assim, para um espaco vetorial V' com norma e produto interno euclidi-

anos, temos:
|v|| = v/ (v, v),para todo v € V. (2.7)

Durante o restante do texto, caso nao explicitemos qual o produto in-
terno e norma utilizados, entao estaremos usando o produto interno e norma
euclidianos.

2.3 Convexidade

Um conjunto S C R™ sera chamada de convero se e somente se para todo
xz,y € SeAe€l0,1], tivermos:

Ax+ (1= Ny e S. (2.8)

Uma funcao f definida em um convexo S serd conveza se e somente para
todo z,y € S e A € [0, 1], tivermos:

fOz+ (1= Ny) <Af(x) + (1= A)f(y) (2.9)



Capitulo 3

Aprendizado Computacional

Seja W um conjunto representando o “mundo real”, ou seja, um conjunto
de objetos nos quais estaremos interessados e chamaremos de exemplos ou
dados.

Seja P um processador que codifica os objetos do mundo real em men-
sagens. As mensagens sao entao lidas e analisadas por uma maquina M,
cujo proposito é classificar os exemplos. Ou seja, associar rétulos a eles. O
tipo de classificagdo dos exemplos (quantidade de classes e quais os elemen-
tos de cada classe) dependera do estado atual da maquina e da natureza do
problema estudado.

M sera chamada de mdquina de aprendizado e o objetivo do processo de
aprendizado serd fazer mudancas no estado da méaquina a partir dos exemplos
apresentados para que ela faca uma classificacao desejada dos mesmos.

Se tivermos apenas duas classes, chamaremos o processo de classificacao
de reconhecimento. Por exemplo, nés poderiamos ter uma maquina encarre-
gada de reconhecer a letra A digitada em um texto, reconhecendo (classifi-
cando) cada simbolo do texto como “A” ou nao.

O diagrama abaixo ilustra o modelo de aprendizado apresentado:

: ; C

Exemplo do Processador Méquina de Resultado
mundo real aprendizado




3.1 Conceito e hipdtese

Seja . um conjunto, o qual chamaremos de alfabeto, que descreve os exem-
plos. Durante o restante do texto, consideraremos » | como {0,1} ou como
R. Entretanto, > pode ser qualquer outro conjunto, como, por exemplo,
formado por simbolos ou palavras. Seja ." o conjunto de n-tuplas de Y e
>~" o conjunto de todas cadeias finitas de elementos de .

Seja X um subconjunto de " e R o conjunto de todos os rétulos possiveis
atribuidos aos elementos de X. Assim, cada rétulo representara uma classe
na qual estamos interessados em separar nossos exemplos. Um conceito ¢
sera uma funcgao

c: X —- R (3.1)

que associa um rétulo de R a cada elemento de X. Para a classificacao
bindria, teremos R = {—1,1} e os elementos = de X para os quais c¢(x) = 1
serdao chamados de positivos e os elementos para os quais ¢(r) = —1 serdo
chamados de negativos.

Assim, o objetivo de uma maquina de aprendizado serd aprender a fungao
¢ (conceito) para o problema estudado, a qual ird mapear corretamente o
exemplo para o seu rétulo (classe). A mdaquina de aprendizado determina
um conjunto de fungoes que associam os exemplos a rotulos, havendo uma
funcao associada a cada estado da maquina. Cada funcao da maquina de
aprendizado sera chamada de hipdtese e o conjunto de todas as hipdteses da
maquina de aprendizado serd o espaco de hipoteses.

O processo de aprendizagem computacional objetiva escolher uma hipdtese
no espaco de hipdteses de M que melhor representa o conceito desejado c.
Entretanto, em situacoes reais, escolher uma hipotese h que represente cor-
retamente um conceito ¢ pode gastar muitos recursos e tempo. Assim, em
situagoes reais, procura-se escolher uma hipétese h que seja uma boa apro-
ximacao do conceito c.

3.2 Treinamento e teste

Geralmente, o processo de aprendizado computacional serd feito através da
entrada de varios pares de exemplos associados com respectivos rétulos cor-
retos, de forma semelhante a uma crianca aprende a escrever. Desta forma,
faremos o treinamento da maquina, esperando que ela “aprenda” o mapea-
mento correto (o conceito) dos dados a partir dos exemplos dados.



Um dado de treinamento sera formado por um exemplo de treinamento
associado com o seu rétulo correto. Assim, serd um elemento de (X x R).
Uma amostra de treinamento s de tamanho m serd uma seqiiéncia de m
dados de treinamento, ou seja, um seqiiéncia em (X x R)™.

Podemos imaginar que os dados de treinamento sao fornecidos por um
professor, que sabe qual a classe dos exemplos apresentados por ele. Além
disso, iremos supor que todos os exemplos tém uma distribuicao de probabi-
lidade desconhecida e sao independentemente e identicamente distribuidos.

Um algoritmo de aprendizado serd encarregado de ler uma amostra e
produzir uma hipétese h para um conceito ¢ a partir desta amostra. Tal
hipdtese sera chamada de classificador. Podemos imaginar este algoritmo
como uma funcao L que mapeia uma amostra s para uma hipotese h:

h = L(s). (3.2)

Uma hipdtese h sera consistente com uma amostra s se o rotulo atribuido
pela hipétese a cada dado de treinamento for igual ao rétulo associado a cada
exemplo de treinamento. Ou seja, se para cada dado de treinamento (z,y),
tivermos h(z) = y.

Além disso, a hipdtese escolhida pelo algoritmo de aprendizado deve
ser capaz de classificar corretamente novos dados que sejam apresentados a
maquina depois da fase de treinamento. Tais dados serao chamados de dados
de teste. A capacidade de classificar corretamente novos dados sera chamada
de generaliza¢do. A figura abaixo representa o processo de aprendizado por
exemplos:

Novos dados

Dados de
treinamento

Maéquina de Classificador Resultado

aprendizado

A maioria dos algoritmos de aprendizado procurara obter hipéteses que
tenham um equilibrio entre a consisténcia e a generalizacao.



3.3 Dimensao de Vapnik Chervonenkis (VC)

A dimensao de Vapnik Chervonenkis (VC) é uma propriedade de classes de
classificadores (espagos de hipdteses) e esta relacionada & capacidade de uma
maquina de aprendizado classificar qualquer conjunto de treinamento sem
erro. Ou seja, a capacidade da maquina aprender corretamente cada dado
de treinamento.

Sejam [ exemplos de treinamento que podem pertencer a n classes dis-
tintas e M uma maquina de aprendizado. Também suponhamos que os [
exemplos de treinamento sao distintos dois a dois (sem repeti¢oes). Assim,
temos n! classificacoes (rotulacoes) distintas possiveis para o nosso conjunto
de treinamento. Se para uma destas rotulagoes, ha uma hipdtese produzida
por M que classifica os dados corretamente, entao diremos que estes dados
sao dominados por M, ou seja, dominados pela classe de classificadores ge-
rados por M. Nés definiremos a dimensao de Vapnik Chervonenkis (dimVC)
desta classe de classificadores (da sua méquina de aprendizado associada)
como o numero maximo de dados de treinamento que sao dominados por
M. Se nao houver um niimero méaximo, diremos que a dimensao de Vapnik
Chervonenkis é infinita. Observemos que se a dimensao de uma méaquina de
aprendizado ¢é d, entao hd pelo menos um conjunto de d de pontos de trei-
namentos que sao dominados pela classe de classificadores gerados por M,
mas nao € necessariamente verdade que todos os conjuntos de d pontos de
treinamento sejam dominados por M.

Exemplo 3.1 Suponhamos que os dados estejam representados no R? e que
0 espago de hipdteses H seja formado por retas (hiperplanos no R?). Assim,
faremos uma classificacao bindria da sequinte forma: os dados que ficarem de
um lado da reta estarao em uma classe e os que ficarem do outro lado estarao
na outra classe. Conforme a figura abaixo mostra, € possivel encontrar 3
pontos que sao dominados por H:

10
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Portanto, a dimensao VC do espaco de hipoteses H, ou seja, da maquina
de aprendizado associada a H, é maior ou igual a 3 porque, para qualquer ro-
tulagao dos dados da figura, ha um hiperplano classificando-os corretamente.
Mas, se tomarmos quatro pontos no R?, teremos uma das seguintes situacoes:

e Os quatro pontos formam um poligono (quadrildtero) convexo. Se os
vértices opostos pertencerem a mesma classe e os adjacentes pertence-
rem a classes distintas, nao é possivel encontrar um hiperplano que os
classifique corretamente.

e Trés pontos formam um poligono (tridngulo) e o quarto ponto esta
dentro deste poligono. Se o ponto que esta no interior do poligono per-
tencer a uma classe e os demais pertencerem a outra classe, também nao
serd possivel encontrar um hiperplano que os classifique corretamente.

Portanto, nao ha quatro pontos ou mais que sao dominados por H e,
desta forma, temos que dimVC(H) = 3. Mostraremos na préxima segao a
importancia de usar-se maquinas de aprendizado cujo espago de hipdteses é
formado por hiperplanos e apresentaremos um teorema sobre a dimensao de
tais espagos de hipdteses.

Apresentaremos agora um teorema que mostra um limite superior sobre
a dimensao VC de um maquina de aprendizado com espaco de hipoteses H.

Teorema 3.1 Seja H um espaco de hipoteses finito associado a uma mdaquina
de aprendizado que faz uma classificacao em n classes. Entdo:

dimVC (H) <log, |H]|. (3.3)

11



Prova: Sabemos que a dimensao VC de um espago de hipoteses € o ta-
manho do maior conjunto de dados dominados por este espaco. Sendo d este
niimero, entdo H realiza corretamente n® classificacoes distintas. Porém,
por outro lado, também sabemos que para cada classificagcao distinta feita
pela mdquina de aprendizado, hd uma fun¢ao h associada e que cada func¢ao
h faz somente uma classificacdo. Assim, temos:

n® <|H| <= d <log, |H]|, (3.4)

conforme nos queriamos demonstrar.C

3.3.1 Hiperplanos dominando pontos no R"

Vamos considerar agora espacos de hipdteses formados por hiperplanos no
R"™. Se um conjunto de dados pode ser classificado corretamente por hi-
perplanos, diremos que este conjunto é linearmente separdvel. Tal classe de
classificadores sera muito util no proximo capitulo, quando apresentarmos
os conceitos de maquinas de suporte vetorial, principalmente devido a facili-
dade de formulacao do problema de classificagao e a rapidez de descobrir-se a
classe de um exemplo na fase de treinamento. O teorema a seguir apresenta
um resultado muito importante sobre a dimensao VC de espacos de hipdteses
formados por hiperplanos:

Teorema 3.2 FEscolhamos um conjunto de m pontos no R™ e definamos um
deles como origem. Entao, estes m dados sao dominados por hiperplanos no
R™ se e somente os vetores posicao dos demais pontos em relagao a origem
sao linearmente independentes.

Prova: A demonstragao encontra-se em [Bur98, Apéndice].

Um corolario importante resultante do teorema acima ¢ que a dimensao
VC do espaco de hipoteses formando por hiperplanos no R é n + 1, ja que
sempre podemos escolher n+ 1 pontos no R”, fixando um deles como origem,
de forma que os n vetores posicoes, formados pela diferenca entre os demais
pontos e a origem, sao linearmente independentes. Mas nao podem escolher
n + 2 pontos (ou mais), pois sabemos que a dimensao de R" é n e, assim, s6
ha n vetores linearmente independentes.

12



Capitulo 4

Maquinas de suporte vetorial

Sejam [ dados de treinamento (amostras), cada um formado por um vetor
x; € R?eum rétulo y; € {—1,1}. Suponhamos que estes dados possuam uma
distribui¢ao de probabilidade P(X,Y") desconhecida e sejam independentes
e identicamente distribuidos. Em outras palavras, sao atribuidos rétulos y;
a x; segundo uma distribuicao de probabilidade desconhecida.

Suponhamos que temos uma maquina (no nosso caso, um programa) en-
carregado de aprender o mapeamento

Este médquina sera definida por um conjunto de func¢oes & — y. Durante
o restante do texto, suporemos que a maquina de aprendizado serd deter-
ministica: para um dado x atribuird sempre o mesmo rétulo y. Ou seja,
haverd um rétulo fixo y para cada dado de entrada «.

Apresentaremos inicialmente SVMs para dados linearmente separaveis.
Em seguida, estenderemos as idéias para o caso de dados nao-separaveis
linearmente.

4.1 Dados linearmente separaveis

Sejam {z;,y:}, i=1,...,1, x; € RYy € {—1,1} dados de treinamento
como apresentados na secao anterior. Suponhamos que haja um hiperplano
definido em R? que separe as amostras positivas (y; = +1) das negativas (y; =
—1) e chamemos de hiperplano separador tal hiperplano. Seja (w,x) +b =0
uma equacao para este hiperplano, em que w é o vetor normal ao hiperplano,
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||lw|| ¢ uma norma de w e |b|/||w]| é a distancia perpendicular do hiperplano
da origem.

Sejam d, a menor distancia dos pontos classificados como positivos ao
hiperplano e d_ a menor distancia dos pontos classificados como negativos
ao hiperplano. A seguir, temos um exemplo que ilustra tais conceitos:

Y

Hiperplano separador

Definimos por d, +d_ a margem do hiperplano. A margem de um hiper-
plano representa a soma das distancias entre hiperplano e o dados positivos
mais proximos e entre o hiperplano e dados os negativos mais préoximos.

O objetivo das maquinas de suporte vetorial é maximizar a margem, ou
seja, encontrar um hiperplano separador com a maior distancia possivel do
conjunto de dados de treinamento. Definiremos tal hiperplano como hiper-
plano separador otimo.

Formulemos mais detalhadamente o problema. Suponhamos que as amos-
tras satisfazem as seguintes restrigoes:

(s, w) +b>+1 se y, =+1 -
(z;,w)+b< -1 se y;=-1 i=1,...,L (4.1)

Estas duas restricoes podem ser combinadas em uma so:
yi((x;,w) +0) —1>0 1=1,...,1. (4.2)

Os valores 41 e -1 apresentados em (4.1) foram escolhidos apenas para
simplificar a formulacao do problema que sera feita em seguida. Quaisquer
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outros valores e —f3 poderiam ter sido escolhidos ao invés de +1 e -1,
respectivamente, desde que 3 > 0. Para isso, bastaria mudar a escala entre
] e [[w]].

Suponhamos também que haja pontos para os quais valha a igualdade
em (4.2). Tal suposigao pode ser feita, pois caso a desigualdade fosse estrita
em (4.2), poderiamos trocar o 1 por um outro valor menor, de forma que
a igualdade passe a valer para alguns dados de treinamento. Isso também
poderia ser feito ao simplesmente mudar a escala entre |b| e ||w]|.

Assim, os pontos positivos que satisfazem a igualdade em (4.2) estao
no hiperplano (x;,w) + b = 1, que tém uma distancia perpendicular da
origem de |1 — b|/||lw]||, e os negativos estdo no hiperplano (x;, w)+b= —1,
cuja distancia perpendicular da origem é | — 1 — b|/||w]|. Tais hiperplanos
sao paralelos e, por (4.2), nenhuma amostra de treinamento esta entre eles.
Assim, temos d; = d_ = 1/||]w|| e margem igual a 2/||w||. Portanto, nds
queremos resolver o seguinte problema:

max 2/[|wl|

sa yi((xs,w) +b) —1>0 i=1,...,1 (4.3)

Sendo ||w|| > 0 para qualquer vetor w, entao maximizar 2/||w|| é equiva-
lente a maximizar 2/||w||?, que é equivalente a minimizar ||w||?/2. Portanto,
o problema (4.3) é equivalente a:

min [w][?/2
sa yi((xs,w)+b)—1>0 i=1,...,1L
A restrigoes deste problema sao lineares e, portanto, convexas. A funcao
objetivo deste problema também é convexa. Assim, o problema (4.4) é con-
Vexo.
A fungao Lagrangeana associada ao problema (4.4) é:
Lp(w,b Jwl? DS >0, i=1,...,1
p(w, b, a) 5 ;azyz(@:“w)—i— )—f—izlaz a; >0, i=1,...,1
(4.5)
em que os «; sao os multiplicadores de Lagrange nao-negativos associados a
restrigoes do problema (4.4).

(4.4)

4.1.1 As condicoes de Karush-Kuhn-Tucker

As condigoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)[Ber95, Proposition 3.3.1] sao
muito importantes tanto na teoria quanto na pratica de otimizacao restrita.
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Para o problema (4.4), se (w*,b*) for um minimo local, entdo ha um vetor
a, para o qual as condigoes KKT sao validas:

l
VwLlp(w*, b, a) = w*—Z&iyizci =0 (4.6)
i=1

!
Vilp(w*,b" ) = =Y oy = 0 (4.7)

i=1

yi((x;, w*) +0") -1 > i=1,...,1
o > 1=1,...,1 .

Conforme ja mencionado anteriormente, sabemos que a fungao objetivo
do problema de SVMs é convexa, tendo restricoes lineares e, portanto, um
conjunto viavel poliedral. Assim, temos que as condi¢oes KKT sao ne-
cessérias e suficientes para (w™*, b*) ser uma solugao 6tima do problema (4.4).

4.1.2 O problema dual

Associada ao problema (4.4), o qual chamaremos de primal, hd também uma
funcao dual Lp dada por:
Lp(a) = inf Lp(w,b, o). 4.11
D< ) (w,b) € (RYxR) P< ) ( )
Analisando as condigoes de KKT (4.6) e (4.7), percebemos que elas também

sao condicoes necessarias e suficientes para a funcao Lagrangeana atingir seu
minimo em relagao a (w, b), sendo « fixo. Assim, se (w*, b*) for uma solugao
6tima do problema (4.4), entao as condigoes de KKT sao vélidas e se nds

substituirmos as relagdes (4.6) e (4.7) na fungao Lagrangeana L, acima, te-
mos:

! !
1
Lp(a) = (E o — 3 E aiajyiyj@i,xj)) a; >0, i=1,...,1
i=1

ij=1
(4.12)
O problema dual associado ao problema primal sera:
max Lp(a)
sa o; >0 i=1,...,L (4.13)
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E, segundo [Ber95, Segao 3.4.2|, pelo Teorema da Dualidade, nés temos
que se o problema (4.4) tiver uma solugao 6tima, entao o problema (4.13)
também tera uma solucao 6tima e o valor 6timo de ambas sera o mesmo.
Assim, resolver o problema dual é equivalente a resolver o problema primal.

Além disso, a formulacao dual do problema tem como vantagem o fato
dos dados de treinamentos aparecerem apenas como produtos internos na
funcao objetivo, o que sera muito importante nas proximas se¢oes. Outro
fato importante é que as restrigoes da formulacao dual sao mais simples que
as existentes no problema original.

4.1.3 Vetores suporte

Os dados de treinamento para os quais é vélida a igualdade em (4.2) sao
chamados wvetores suporte, em inglés support vectors. Tais pontos definem
o hiperplano separador 6timo e sua remocao ou deslocamento pode afetar
a solugdo do problema (4.4), porque pode alterar o valor da margem. A
figura a seguir apresenta um exemplo para w € R? com os vetores suporte
destacados:

Y

\ Margem

A partir da equagado (4.10), vemos que hd um multiplicador de Lagrange
«a; associado a cada dado de treinamento (x;,y;). A partir de (4.10), temos
que se a; > 0, entao é valida a igualdade em (4.2) e o correspondente dado
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de treinamento (x;,y;) é um vetor suporte. Por outro lado, se a; = 0, entéo
o dado de treinamento (x;, y;) nao influi no valor da margem, pois nao altera
o valor da funcao objetivo dual'. Assim, a condigao (4.6) pode ser reduzida
para:
Vwlp(w*, b, o) = w* — Zaiyimi =0, (4.14)
ieS
em que S = {i | (x;,y;) é um vetor suporte}.
Além disso, se todos os demais dados de treinamento fossem removidos
ou se fossem deslocados, desde que nao se tornassem vetores suporte, o hi-
perplano separador ainda permaneceria 0 mesmo.

4.1.4 Fase de testes

Depois de termos treinado uma SVM, como podemos uséa-la para classificar
novos dados? Basta sabermos em qual lado do hiperplano separador o dado
de teste @ estd. Isso pode ser feito por:

sgn(f(x)) = sgn({(w, ) +b), (4.15)

atribuindo ao dado de teste o valor devolvido por esta funciao?.
Caso o problema dual seja resolvido ao invés do primal, pela equacao
(4.6), a classe do novo dado serd dada por:

sgn(f(x)) = sgn (Z o,y (s, w)) = sgn (Z oy (@, a:}) , (4.16)

i€s
em que S = {i | (x;,y;) é um vetor suporte}.

Tal abordagem pode parecer inicialmente pior que a da equagao (4.15),
pois temos que calcular [ produtos internos para saber qual a classe de .
Porém, ela serd bastante importante nas proximas secoes, quando trabalhar-
mos com dados nao-linearmente separaveis.

4.2 Dados linearmente nao-separaveis

E se os dados nao forem linearmente separaveis? Esta situacao pode aparecer
em muitos problemas reais, seja pela dificuldade de classificagao dos dados

'Note, entretanto, que o ponto ainda pode ser um vetor suporte
2Lembre-se de que a funcdo sgn devolve +1, se seu argumento for maior ou igual a
zero, e -1, caso contrario.
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ou pela existéncia de ruido. Em tais problemas, a fungao objetivo dual Lp
crescerd arbitrariamente, indo para o infinito. Mas como podemos estender
tais idéias para dados nao-linearmente separaveis?

Iremos introduzir uma penalizacao para a violagdo das restrigoes (4.2).
Desta forma, se um dado de treinamento violar a sua restricao, estando a
uma distancia perpendicular do hiperplano menor que 1, entao havera um
aumento na funcao objetivo primal. Faremos isto ao adicionar variaveis de

folga positivas &, ¢ = 1,...,0 as restrigoes (4.1). Assim, temos novas
restricoes:

(ki ,w)y+b > +1-& se y;=+1

(s, w) +b < —1+& se y;=—1 i=1,...,1 (4.17)
& = 0
Podemos combina-las em duas restrigoes:
yi({(xs,w) +0) —1+& > 0 .

&> 0 1=1,...,1. (4.18)

Para haver um erro de classificacao, devemos ter & > 1, para que o ponto
fique do lado oposto do hiperplano separador. Assim, 22:1 & > N, em que
N, é o nimero de erros de treinamento.

Uma forma de aumentar o valor da funcao objetivo quando houver vi-
k

olacao das restrigoes é adicionar um termo C' (Zﬁzl &) a mesma, sendo C
um parametro escolhido pelo usuario, geralmente a partir da natureza do
problema e de testes realizados. k indica o quanto queremos penalizar erros
de classificacao: quanto maior for k, maior sera a penalizacao de erros de
classificacao (§; > 1) e menor serd a penalizagdo para dados que violam o
hiperplano positivo (ou negativo) de margem 1, mas nao sao classificados
incorretamente (§; < 1). C representa a importancia dos erros para a fungao
objetivo. Se k é inteiro, entao o problema é convexo e se k =1 ou k =2, o
problema é também quadratico. Para k = 1, teremos o seguinte problema:

!
min —”";”2 +C Z &
i=1

sa y((@aw)+b)—1+& >0 i=1,...,1
& >0 i=1,...,1

(4.19)

Este problema, o qual chamaremos de primal, tem uma fungao objetivo
convexa e restrigoes lineares e, portanto, ele é convexo.
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A funcdo Lagrangeana associada ao problema (4.19) sera:

l l l
w 2
i=1 i=1 =1
||w||2 : :
= Z azyz w’b) + b)) Z(C — oy — ,uz)gl + Z (07
i=1 1=1
O{Z‘,/LZ‘,& Z O, 1= ]_,...,l, (420)

em que « ¢ o vetor dos multiplicadores de Lagrange associados as restrigoes
do problema original e p é o vetor dos multiplicadores de Lagrange associado
as restricces de & >0, 1 =1,...,1.

As condigdes KKT do problema (4.19) sao:

Vwlp=w—> aya; = 0 (4.21)
z:ll
Vilp=—> ay; = 0 (4.22)
=1
Velp=C—a; —pi = 0 i 1,---,1 (4.23)
yi((xs,w) +0) —1+& > 0 0 = 1,--- 1 (4.24)
a > 0 i= 1,1 (4.25)
i > 0 Q= 1,1 (4.26)
& >0 0= 1,---,1 (4.27)
ai((yi{zs,w) +0) —1+&) = 0 i = 1,---,1 (4.28)
w& = 000 0= 1,---1 (4.29)

A fungao dual associada ao problema (4.19) seré:

L = inf L b . 4.30
D(avl-'l’) (w,b,€) GlngXRXRZ) P(wa 7€7aay’) ( )

Se (w*, b, &) for uma solu¢ao do problema (4.19), entao as condigoes de
KKT descritas acima sao validas e, além disso, as condigbes (4.21), (4.22)
e (4.23) garantem que L, terd valor minimo para o e p fixos. Assim, ao
substitui-las na equagao (4.20), a fungao dual torna-se:

(Z %5 Z Yy ] wz,wg>) : (4.31)

’le
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ou seja, a funcao dual (4.31) do problema que aceita dados nao-linearmente
separaveis é igual a funcdo dual (4.12) do problema que trata somente dados
linearmente separaveis.

De forma andloga a empregada na secao anterior, temos o seguinte pro-
blema dual:

max  Lp(a, )
s;a 0<ou<C i=1,...,L (4.32)

Noés podemos observar neste problema que as varidveis de folga &; e os
multiplicadores de Lagrange u; associados nao aparecem, o que reduz a quan-
tidade de variaveis envolvidas. Além disso, os dados de treinamento apare-
cem apenas como produtos internos, o que sera muito importante na préxima
Secao.

4.3 Maquinas de suporte vetorial nao-lineares

Sera possivel fazer corretamente a classificacao dos dados quando nao é

possivel encontrar um hiperplano que separe os dados? Ou seja, quando

nao é possivel encontrar uma fungao linear que os classifique corretamente.

Mostraremos como a classificacao podera ser feita em tais casos.
Consideremos como exemplo a funcao:

mime
2 )

f(my,mg,r)=C (4.33)

r
que representa a lei de gravitagdo de Newton, que determina a forga de
atracao gravitacional entre dois corpos de massa m; e mq que estao a uma
distancia r um do outro. Podemos notar que esta funcao nao ¢é linear e, assim,
nao seria possivel fazer encontrar um hiperplano separador dos dados se eles
fossem classificados por f. Entretanto, se fizermos uma mudanca nao-linear
nas coordenadas dos dados:

(mqy,mg, ) — (t,u,v) = (Inmq, Inms,Inr), (4.34)
teremos uma nova fungao:

g(t,u,v) =1n f(my,mg,r) =InC +Ilnmy +Inmy —2Inr =c+t + u — 2v,
(4.35)
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para qual é possivel encontrar um hiperplano separador dos dados.

Assim, o mapeamento dados de um espaco para outro pode tornar possivel
a existéncia de um hiperplano separador dos dados, permitindo a separacao
linear.

Seja L = R? o espaco de Hilbert no qual estdo os dados inicialmente.
Chamemos de espago origem tal espaco. E suponhamos que os dados sejam
mapeados para um outro espaco de Hilbert H através de de uma funcao ®:

o:L—H (4.36)

Como no espago origem os dados aparecem apenas como produtos in-
ternos (x;, ;) no problema, entdo no espaco H, o qual iremos chamar de
espaco de caracteristicas, eles também irao aparecer como produtos internos
da forma (®(x;), D(x;)).

Porém, pode ser muito dificil calcular ® explicitamente, pois H pode ter
uma dimensao muito grande, ou até mesmo infinita. Mas se houvesse uma
funcao K tal que K(zx;, x;) = (P(x;), P(x;)), e se nés usdssemos K (x;, x;)
no lugar de (®(x;), ®(x;)) no algoritmo de treinamento, entdo terifamos uma
nova maquina de suporte vetorial que faria a separacgao linear no espacgo H.
Além disso, nao precisariamos calcular explicitamente ® e nem mesmo saber
como ela é. Tal funcao K serd chamada de funcdo kernel e possibilitara fazer
a classificacdo em um tempo préximo ao gasto no espaco origem L.

Mas como iremos determinar a classe de um novo dado de teste @ apds
termos feito o treinamento da méquina no espago H? Substituindo (x;, x)
por (®(x;), ®(x)) na equagao (4.16), teremos:

sgn(f(x)) = sgn((w, &(x)) +b) = sgn (Z aiyi(P (), B()) + b)

€S

= sgn (Z oy K (xi, ) + b) ) (4.37)

1€S

Notemos que agora w esta no espago H, que é onde é feita a separagao
dos dados. Porém, geralmente, nao haverda ou nao sera facil encontrar um
vetor z € L tal que ®(z) = w. Por tal motivo, é geralmente sv vezes
mais lento fazer a classificagao dos dados no espago de caracteristicas que
no espacgo origem, sendo sv a quantidade de vetores suporte. Portanto, se
houver tal vetor, haverd uma reducao de sv vezes no tempo de classificacao
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de um dado de teste da SVM, pois nao sera necessario fazer a somatéria da
equagao (4.37).

Apresentaremos agora um exemplo basico de um kernel e de uma fungao
® que fard o mapeamento do dados do espaco L para o espago H.

Exemplo 4.1 Suponhamos que nossos dados estejam em R? e seja K (x4, x;)

((z;,x4))?. Vamos encontrar um espaco de caracteristicas H e uma mapea-
mento ® tal que ((z;,x;))* = (P(x;), P(x;)). Seja H =R? e

a fungao que mapeia os dados de L em H. Sendo K (x;, ;) = (P(x;), D(x;)),
observamos que K ¢ um kernel em JH.

Mas nem o espago de caracteristicas e nem o mapeamento ® sao unicos
para um kernel. No exemplo anterior, poderiamos ter H = R3 e

i — 3

1
— 2.(511’2
V2 T+ 23

a?
T1T2
T1T2

2
T

e, em ambos, K seria um kernel também.

4.4 Teorema de Mercer

O uso de funcoes kernel parece ser muito interessante para méaquinas de
suporte vetorial, pois nao precisamos determinar explicitamente qual sera
0 novo espago de caracteristicas e nem como sera feito o mapeamento P
entre os espacos, o que pode ser muito dificil, tanto computacional quanto
matematicamente.

Mas, para quais funcoes kernels K existe um espaco de Hilbert H e uma
mapeamento ¢ tal que K(x, z) = (&(x), P(z)), para quaisquer dados x e z?

Duas condicoes necessarias para K sao:
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e A funcao deve ser simétrica, isto é, para quaisquer dados x e z devemos
ter:

K(@.z) = (0(2), 0(2)) = (0(2), ®(2)) = K(z.2),  (438)

e Deve satisfazer a desigualdade de Cauchy-Schwarz:

K(z,z)? = (2(z), 0(2))* < [|(z)[*|®(2)]? (4.39)
= (B(z), 2(x))(D(2), (2)) = K(z, x)K(z,2)
Mas estas condicoes nao sao suficientes para garantir a existéncia de um
espaco de caracteristicas H. A resposta sera dada pelo Teorema de Mercer
[CST02, Secao 3.3.1].

Consideremos inicialmente n dados no espago origem finito L = {z1, ..., x,}.
E seja K(x, z) uma funcao simétrica definida sobre o espaco de origem. De-
finiremos a matriz K como:

K = (K(zi, x;))} - (4.40)

Esta matriz é simétrica, pois K é simétrica e, assim, existe uma matriz
ortogonal V' tal que K = VAV’ em que V é matriz diagonal contendo os
autovalores \; de K, com autovetores correspondentes v;,2 = 1,...,n.

Suponhamos agora que os autovalores de K sao todos nao-negativos e
seja ® o seguinte mapeamento:

@y — (VAvg), eRYi=1,... n. (4.41)

Agora, utilizando ® em um produto interno no R", temos:
(®(x:), B(x5)) = > Avvyy = (VAV')y; = Kij = K(xi,x5),  (4.42)
t=1

resultando que K é uma funcao kernel associada com ®, tendo como R" como
espago de caracteristicas.

A exigeéncia de que K tenha autovalores nao-negativos é necesséaria. Supo-
nhamos que K tenha uma autovalor A, negativo com autovetor v,. associado.
Assim, nés podemos definir o ponto:

z= Z 0 ®(x;) = VAV v, (4.43)
i=1
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pertencente ao espaco de caracteristicas, pois ¢ uma combinacao linear de
pontos do espaco de caracteristicas. Este ponto tem a seguinte norma elevada
ao quadrado:

12| = (2,2) = V. VVAVAV v, = v/ VAV'v, = v/ Kv, = \, <0,
(4.44)
o que contradiz o fato do espaco de caracteristicas ser um espago de Hilbert.
Assim, K deve ter autovalores nao-negativos, o que significa que ela deve
ser positiva semidefinida. Portanto, provamos a seguinte proposicao:

Proposicao 4.1 Seja L = {xy,...,x,} uma espago origem finito com uma
fungao simétrica K definida sobre ele. Entao, K(x,z) serd uma fungao
kernel se e somente se a matriz

K = (K(xlv mj));;’:h

for semidefinida positiva.

Vamos agora estender este conceito para espacos de dimensao infinita.
Adicionaremos um peso \; para cada dimensao do espaco, obtendo um novo
5
produto interno:

(P(x),P(2)) = Z Ai®;i(x)P;(2z) = K(zx, 2). (4.45)

O teorema de Mercer dara as condicoes necessarias e suficientes para que
uma funcao simétrica continua K tenha um mapeamento ® e um espago de
caracteristicas J associados. Ou seja:

K(x, z)= Z XD (x)D;(2). (4.46)

Teorema 4.2 (Mercer) Seja K uma funcao simétrica continua definida
sobre uma subconjunto compacto X . Se para toda fun¢ao g(x) definida sobre
X, tal que

/ g(x)*dz < oo, (4.47)
b's
¢ valido que

/X K@ 2)g(@)g(=)dadz > 0 (4.48)
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entdo hd uma expansao de K numa série uniformemente convergente:
K(z,z) =Y X\®(z)(2), (4.49)
i=1

como nos queriamos.

Observemos que a condigao (4.48) para espagos de dimensao infinita é
equivalente a condicao de K ser semidefinida positiva para espacos de di-
mensao finita na proposicao (4.1).

Para alguns kernels, pode ser dificil verificar se o teorema de Mercer é
vélido, pois a desigualdade (4.48) deve ser satisfeita para toda fungao g que
satisfaga a desigualdade (4.47) (tenha norma L. finita). Mas, para kernels
da forma:

K(x,z) = ((x, z))?, p inteiro positivo, (4.50)
nos mostraremos que ¢é facil provar que K satisfaz o teorema de Mercer.

No6s devemos mostrar que

d

/X . (Z :vz) g(x)g(z)dxdz > 0, (4.51)

para toda funcdo g que satisfaca a condic¢ao (4.47).
Ao fazermos a expansao multinomial do lado esquerdo da desigualdade
acima, teremos:

p' / T1 .72 T1,,T2
1 xs® .yt ys® .. g(vetr)g(z)dedy (4.52
il (p—ri =1 ) S D 12 ( )9(2) ( )

e ao fatorarmos, teremos:

2

P / "o >
xi'wy? . og(x)dxe | >0, 4.53
7"1!7“2!...(])—7‘1—7“2...)!(Xxx 'y g(x) 2 (4.53)

o que conclui a nossa prova.
Uma resultado importante da prova acima é que qualquer funcao kernel
que possa ser expressa na forma:

K(z,z) =)o@, 2)", ¢, >0, (4.54)
p=0

e a série seja uniformemente convergente, estara satisfazendo o teorema de
Mercer.
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4.5 Exemplos de kernels

Dentre os kernels mais estudados para reconhecimento de padroes, podemos
destacar:

e Kernels polinomiais: a funcao kernel é da forma:
K(@,2) = ((@,2) + ), (4.55)

em que p é um inteiro positivo e ¢ é um nimero real. Este tipo de
kernel pode ser imaginado como uma generalizacao de hiperplanos se-
paradores (p = 1) e uma de suas vantagens é o fato de que o calculo de
({(x, z) + )P através de K (x, z) requer O(pd) operagoes, enquanto que
o célculo explicito de ({x, z) 4+ ¢)P (“abrindo” a expressao) iria precisar

de O( (p;d)) operagoes®.

¢ Kernels de base Gaussiana radial: a funcao kernel é da forma:

K(x,z) = e~ le==7/20%, (4.56)

e Kernels baseados em redes neurais sigmoidais de duas cama-
das: a funcao kernel é da forma:

K(x, z) = tanh(k(x, z) — 9), (4.57)

em que a primeira camada consiste de |S| (quantidade de vetores su-
porte) conjuntos de pesos, sendo cada conjunto composto por d ele-
mentos, e a segunda camada consiste de |S| pesos (os «; associados aos
vetores suporte). Assim, para determinar-se a classe de um novo dado,
é feita a soma ponderada de sigmdides, cada um calculado como um
produto interno entre um vetor suporte e o dado sendo testado.

Durante o restante do texto, nés nos concentraremos em kernels polino-
miais, devido a sua simples representacao e a rapidez para se determinar a
classe de um dado de teste.

3Lembre-se de que d é a dimensdo dos dados no espaco de origem.
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4.6 Solucoes de maquinas de suporte vetorial

Analisaremos se as solugoes dos problemas (4.4) e (4.19) da fase de treina-
mento de SVMs sao globais e se sao tnicas. Estaremos interessados em dois
tipos de unicidade das solugoes {w, b}: se o par {w, b} é inico e se a expansao
de w em fungao de a é tinica. O primeiro tipo tem um interesse principal-
mente numérico, pois caso haja mais de uma solugdo {w,b}, pode ser que
uma tenha menos erros de arrendamento que as demais. E se a expansao de
w em funcao de a nao for unica, pode ser que uma expansao requeira um
nimero menor de vetores suporte e assim, a determinagao da classe de um
novo dado na fase de testes (equagao (4.16)) seria mais rapida.

Conforme ji mencionado anteriormente, temos que os problemas (4.4) e
(4.19) sao convexos. E, segundo [Fri05, Proposigao 3.3], sabemos que toda
solucao local de um problema convexo ¢ também global. Portanto, toda
solu¢ao de um problema da fase de treinamento de SVMs é global. Além
disso, se a funcao objetivo for estritamente convexa, ou seja, se a matriz
Hessiana H;; = y,y;(x;, ;) for definida positiva, entdo a solugao serd unica.
Porém, mesmo se a matriz for semidefinida positiva, a solucao pode ainda
ser unica: tomemos, por exemplo, dois pontos em R: 21 = 1 e 29 = 2 €
rotulos y; = +1 e yo = —1, respectivamente. A matriz Hessiana neste caso é
semidefinida positiva, mas a solu¢ao (w = —2, b =3, & = 0) do problema
(4.19) é tnica. Mesmo quando a solugdo {w,b} é tnica, a expansao de w
em funcao de a pode nao ser unica. Tomemos, por exemplo, quatro pontos
no R%: xy = (1,1), 2o = (=1,1), 23 = (—1,—1) e 24 = (1,—1). com rétulos
1 =+1, yo = —1, y3 = —1 e y4 = +1, respectivamente. Uma solucao do
problema (4.4) é (w = (1,0), b = 0 e a = (0.25,0.25,0.25,0.25)) e uma
outra solugao tem os mesmos valores de w e b, mas a = (0.5,0.5,0,0).

Observamos entao que solugoes {w, b} podem nao ser unicas somente se
a matriz Hessiana nao for definida positiva. Apresentaremos a seguir um
teorema que mostra uma consequéncia do fato de existirem solugoes nao-
unicas para os problema (4.4) e (4.19).

Teorema 4.3 Chamemos de X o par de varidveis {w,b}. Suponhamos que
a matriz Hessiana para o problema (4.4) (ou o problema (4.19)) seja semide-
finida positiva e, assim, a fun¢ao objetivo é convexa. Sejam Xgo e X duas
solugoes do problema. Entio X (1) = (1—7)Xo+7X1, 7€ [0,1] também
¢ uma solucao do mesmo problema.

Prova: Seja F' a funcdao objetivo do problema e F;, seu valor minimo.
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Pela convexidade de F, temos que F(X (7)) < (1 — 7)F(Xo) + 7F(X1) =
Foin, para todo T € [0,1]. Mas entdo, F(X (7)) < Fin, 0 que implica que
F(X(1)) = Fin, pois Frin € um ponto de minimo global de F. E, portanto,
F(X(1)) é uma solu¢ao do problema também. O

Entao, um problema da forma (4.4) (ou da forma (4.19)) com uma ma-
triz Hessiana semidefinida positiva somente tera solugoes nao-inicas se for
possivel deslocar-se linearmente de uma solucao para outra, de forma que
todas os pontos no deslocamento também sejam solucoes do problema.

4.6.1 Dimensao VC de maquinas de suporte vetorial

Mostraremos nesta secao que a dimensao VC de méaquinas de suporte veto-
rial pode ser muito grande (até mesmo infinita), apenas delas apresentarem
geralmente um bom desempenho?.

N6s denominaremos um kernel de Mercer (ou um kernel positivo) qual-
quer kernel que satisfaca o teorema de Mercer, e o espago H associado de
dimensao minima de espaco associado minimal. Temos também o seguinte
teorema:

Teorema 4.4 Seja K um kernel positivo com espago associado minimal
H. Entao a dimensao VC da mdquina de suporte vetorial correspondente
¢ dim(3H) + 1.

Prova: Seja dg¢ a dimensao do espago associado minimal H e & um
mapeamento de L para H associado a K também. Entdo, hd dsc pontos na
imagem de ® cujos vetores posicoes em relacao a origem sao linearmente
independentes. Pelo teorema (3.2), temos que estes dgc+ 1 pontos (incluindo
a origem) sao dominados por hiperplanos em H. FEntdo, se considerarmos
apenas dados linearmente separdveis (se¢ao (4.1)) ou se permitirmos que a
penalidade C' para dados nao-linearmente separdveis (se¢ao (4.2)) admita
qualquer valor, de forma que se os dados forem realmente separdveis haverd
um solu¢ao que os separa (mesmo com margem menor que 2/||wl|), entdo a
familia de maquinas de suporte vetorial com kernel K também domina estes
pontos e, portanto, tem dimensao VC igual a dgc+ 1. O

Vejamos agora a dimensao VC de um tipo de kernel bem conhecido.

4Observe, entretanto, que ainda ndo hé nenhuma prova que garanta o bom desempenho
de uma certa familia de SVM’s para um dado problema
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4.7 A dimensao VC de kernels polinomiais

Consideremos uma SVM com um kernel homogéneo polinomial (¢ = 0) de
grau p, sendo R% o espaco origem:

K(ml, $2) = ((a:l, 2B2>)p7 1, T2 € RdL . (458)

Como noés fizemos no exemplo (4.1), podemos construir explicitamente um
mapeamento ® de L para um espago H tal que K (xy, x2) = (P(x1), P(x2)) =
({1, T2))P. Seja z; = w109 tal que K(xq1,x2) = (21 + -+ + 24, )P. Entao,
percebemos que cada coordenada de ®(x) estard relacionada a um termo com
certas de poténcias de z;, i = 1,...,dg. E se rotularmos as componentes de
() desta forma, poderemos explicitamente construir o mapeamento de £
para H:

dg,
|
b: r 2 :
Cbr (CC) = (—)xrlx”-uxL Ty =1Dp r, >0
172 ,Tq 1 2 de ? ? 1= :
£ 7’1!7’2!"'7’dL! £ p

(4.59)

Seguindo este raciocinio descrito acima, temos entao o seguinte teorema:

Teorema 4.5 Se o espaco origem tem dimensao dg, entao a dimensao do
espaco de caracteristicas minimal para kernels polinomiais homogéneos de
grau p (K(x1,2) = ((x1, 2))P, 1,22 € R¥%) € (d“;p_l).

Prova: A prova encontra-se em [Bur98, Apéndice].

4.8 Implementacgoes

Apos termos apresentado os principais conceitos envolvidos com a teoria
de maquinas de suporte vetorial, falaremos agora sobre algumas formas de
resolucao do problema.

Conforme j4 discutido anteriormente, os problemas (4.4) e (4.19) sao con-
vexos e, particularmente, sdo quadraticos. Assim, podemos usar algum al-
goritmo geral para problemas deste tipo, como o método de Newton ou de
gradientes conjugados. Entretanto, podemos aproveitar a estrutura particu-
lar do problema de SVM'’s e usar algum algoritmo especifico, para melhorar
o desempenho. Um exemplo é o algoritmo SMO (Sequential Minimal Opti-
mization). Para mais detalhes sobre estes algoritmos, sugerimos a consulta
de [Bur98, Segao 5] e [CST02, Capitulo 7].
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Um implementacao de maquinas de suporte vetorial muito usada em ex-
perimentos para avaliagbes de desempenho é a SVMlight ([Joa99]), criada e
mantida por Thorsten Joachims e disponivel em [Svml05]. A implementagao
foi feita na linguagem C e realiza varias otimizagoes, além de permitir al-
gumas personalizagoes pelo usuario como, por exemplo, a escolha de um
proprio kernel. Utilizamos esta implementagao em nossos experimentos para
deteccao de spam que serao apresentados no proximo capitulo.
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Capitulo 5

Aplicacao de maquinas de
suporte vetorial na deteccao de
spam

Para aprofundarmos os conceitos estudados durante a iniciacao e verificarmos
a eficiencia de méaquinas de suporte vetorial em exemplos reais, decidimos
realizar alguns experimentos para a deteccao de spam. Tal estudo foi baseado
principalmente no artigo Support Vector Machines for Spam Categorization
[HWV99], em que é feita uma comparagao de desempenho de SVM’s com
outros métodos de reconhecimento de padroes na execucao desta tarefa.

5.1 Apresentacao do problema

Neste problema, o universo de interesse sera formado por mensagens eletronicas,
os e-mails, sendo cada mensagem composta por palavras de um idioma. Es-
taremos interessados em classificar as mensagens em dois tipos:

e spams
e normais (nao-spams ou hams).

Como os elementos originais do problema sao cadeias de caracteres (pa-
lavras), nés precisamos encontrar um representagdo numérica para eles, de
forma a facilitar o manuseio tanto durante a fase de testes quanto de trei-
namento. Tal representacao deve ser reduzida, para evitarmos redudancias
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mas, ao mesmo tempo, deve manter todas as informagoes importantes para
a classificacao sobre cada elemento.

Definiremos uma caracteristica como uma palavra de um e-mail. Nos
criaremos um diciondrio formado por palavras existentes nas mensagens e
teremos associado a cada mensagem um vetor de caracteristicas , que rela-
cionara cada palavra do dicionario com a mensagem.

Para a criacao do vetor de caracteristicas, foram escolhidas duas aborda-
gens:

e Representacao binaria: a i-ésima coordenada do vetor de carac-
teristicas associado a uma mensagem indica se a i-ésima palavra do
diciondrio estd presente (z; = 1) ou nao (x; = 0) na mensagemn.

e Freqiiéncia da palavra: a i-ésima coordenada do vetor de carac-
teristicas associado a uma mensagem indica quantas vezes a i-ésima
palavra do dicionario ocorre na mensagem.

Foram usadas todas as caracteristicas (palavras) ao invés de selecionarmos
as mais significativas, pois a sele¢io tem consumo de tempo w(dn), em que
d é o tamanho do dicionario e n é a quantidade de mensagens analisadas.
Além disso, a selecao de caracteristicas nao tem apresentado uma melhora
substancial na eficiéncia de SVM’s para o tratamento de spams.

Para a geracao do diciondrio, s6 foram consideradas palavras que apa-
recessem em pelo menos 3 mensagens diferentes. Este enfoque foi adotado
para reduzir-se o tamanho do dicionario e eliminar palavras digitadas incor-
retamente ou pouco usadas, sem prejudicar substancialmente o desempenho
da classificagao.

E na criacao do dicionério, todas as palavras tiveram suas letras conver-
tidas para minusculas, de forma que palavras como “love” e “LoVE” foram
representadas pela mesma caracteristica.

Dois enfoques foram adotados para analisarmos as mensagens:

e Somente o corpo (body) da mensagem.
e O assunto/titulo (subject) e o corpo da mensagem.

Foram usadas mensagens pertencentes a somente um idioma, sendo este
o inglés. Tal escolha deveu-se principalmente a grande quantidade de e-mails
existentes e por ser mais facil realizar a anélise léxica de textos (parser) neste
idioma.
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5.2 Medidas de desempenho

Para medir-se o desempenho de maquinas de suporte vetorial aplicadas a
detecgao de spam, as seguintes taxas foram adotadas:

e Taxa de erro (TE): dada por:

numero de e-mals classificados incorretamente

total de e-mails analisados (5:.1)
e Taxa de falsos-positivos (TFP): dada por:
quantidades de e-mails normais classificados como spams (5.2)
total de e-mails normais analisados
e Taxa de falsos-negativos (TFN): dada por:
quantidade de spams classificados como normais (5.3)

total de spams analisados

5.3 Algoritmos e implementacoes utilizadas

Para fazermos a analise das palavras das mensagens, a geracao do dicionario
e dos vetores de caracteristicas, foram usados scripts desenvolvidos por mim
na linguagem de programacao Python [Pyt05], versao 2.3.5.

Para testarmos os dados, usamos a implementacao SVMIight, apresentada
no capitulo anterior, devido ao seu bom desempenho, ao grande uso pela
comunidade académica para experimentos cientificos e por ser gratis para
estes fins e de cddigo-fonte aberto, o que permitiu que entendéssemos os
algoritmos.

Como funcao kernel, usamos um hiperplano no espaco de origem dos da-
dos!, devido & simplicidade de escolha, pois nao é preciso especificar parametros,
além de ser muita rapida na fase de testes.

5.4 Ambiente computacional utilizado

O ambiente computacional utilizado nos experimentos foi a rede GNU/Linux
do IME - USP. Utilizou-se um computador AMD Athlon XP+1800, com 1
GB de memoéria RAM e o sistema operacional usado foi o Gentoo/Linux
versao 2005.1.

LOu seja, ndo fizemos o mapeamento dos dados do espaco de origem para outro espaco.
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5.5 Dados usados

Para nossos experimentos, consideramos mensagens em inglés obtidas no site
do projeto SpamAssassin [Sa06]. Tal site disponibiliza uma colegao de hams e
spams para testes de eficiéncia de filtros de e-mails [Sapc06]. A escolha deste
conjunto de dados deveu-se ao fato de seu grande uso tanto pela comunidade
académica quanto por empresas, além de ser uma base publica, o que permite
que qualquer pessoa tenha acesso aos mesmos dados que nés utilizamos.

Na fase de treinamento, foram usados os arquivos
20030228 _easy_ham _2.tar.bz2 e 20030228 _spam.tar.bz2, que continham 1400
mensagens normais e 500 spams, respectivamente. Uma mensagem do ar-
quivo 20030228 _easy_ham_2.tar.bz2 nao foi considerada devido ao fato de ter
havido um erro durante a analise léxica de seu contéudo. Assim, a base de
treinamento foi formada por 1899 mensagens, sendo 1399 hams e 500 spams.

Na fase de testes, foram considerados os arquivos 20030228 _easy_ham.tar.bz2,
20050311 _spam_2.tar.bz2 e 20030228 _hard ham.tar.bz2, que continham 2500
hams, 1396 spams e 250 hams, respectivamente. Duas mensagens do arquivo
20030228 _easy_ham _2.tar.bz2 nao foram consideradas pois houve problemas
durante a analise léxica de seus textos. Assim, a base de testes é formada
por 4144 mensagens, sendo 2498 hams considerados ficeis de classificar?,
1396 spam e 250 hams considerados dificeis (maior chance de serem classi-
ficados incorretamente como spams). Mediremos a taxa de falsos-positivos
separadamente para as mensagens dos arquivos 20030228 _easy_ham.tar.bz2 e
20030228 _hard_ham.tar.bz2. Esta escolha foi feita devido ao fato do segundo
conjunto (hard_ham) ser mais dificil de ser classificado corretamente do que o
primeiro (easy_ham). Desta forma, poderemos analisar melhor o desempenho
de SVM’s tanto em mensagens consideradas faceis de classificar-se quanto em
mensagens consideradas dificeis, de uma forma independente.

No préximo capitulo, apresentaremos os resultados dos testes realiza-
dos. Para simplificar nossa notacao, chamaremos de easy_ham, easy_ham 2,
hard_ham, spam e spam_2 o conjunto de mensagems existentes em cada
um dos arquivos 20030228_easy_ham.tar.bz2, 20030228 _easy_ham_2.tar.bz2,
20030228 _hard _ham.tar.bz2, 20030228 _spam.tar.bz2 e 20050311 _spam_2.tar.bz2,
respectivamente.

ZNote que a classificacio de um ham como easy(facil) ou hard(dificil) foi feita pela
equipe do projeto SpamAssassin.
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Capitulo 6

Resultados obtidos e conclusoes

6.1 Resultados

A partir das abordagens e consideracoes descritas no capitulo anterior, apre-
sentaremos agora os resultados e conclusoes obtidos.

1. Usando somente o corpo da mensagem, foi gerado um dicionario com
11653 palavras e os resultados foram os seguintes:

vetor de taxa de TFN TFP
caracteristicas | erro (TE) | easy_ham | hard_ham | spam_2
Repr. bindria 0.1347 0.1097 0.8160 0.0573

Freq. palavras 0.1055 0.0060 0.8400 0.1519

2. Usando o corpo e o assunto da mensagem, obtivemos um dicionario
com 11770 palavras e os resultados estao apresentados abaixo:

vetor de taxa de TEFN TFP
caracteristicas | erro (TE) | easy_ham | hard_ham | spam_2
Repr. bindria 0.1286 0.1023 0.8040 0.0530

Freq. palavras 0.1021 0.0068 0.8280 0.1426
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6.2 Conclusoes

Como podemos observar pelas tabelas acima, as maquinas de suporte
vetorial que utilizam vetores de caracteristicas com frequéncia de pala-
vras apresentaram um desempenho ligeiramente superior ao das maquinas
de suporte vetorial que utilizam vetores de caracteristicas com repre-
sentagao bindria na classificagao de todas as mensagens (uma diferenca
de aproximadamente 3% tanto no uso de somente o corpo da mensagem
quanto no uso do corpo combinado com o assunto).

Além disso, percebemos que o uso do assunto da mensagem combinado
com o corpo oferece um melhora muito pequena no desempenho dos
dois tipos de representacao dos vetores de caracteristicas das maquinas
de suporte vetorial, sendo a diferenca de cerca de 0.35% quando se
utiliza freqiiencia de palavras e de 0.5% quando se usa representacao
binaria.

Entretanto, ao analisarmos especificamente cada grupo de mensagens
(easy_ham, hard_ham e spam_2), observamos que SVM’s que utilizam
vetores de caracteristicas com representacao binaria téem um desem-
penho muito superior para classificar corretamente mensagens como
spams quando comparadas com SVM’s que utilizam vetores de carac-
teristicas com frequéncia de palavras. Este fato ocorre tanto quando
se utiliza apenas o corpo da mensagem quando se utiliza o corpo com-
binado com o titulo, sendo uma diferenca de aproxidamente 9% no
primeiro caso e de 9.65% no segundo. Além disso, SVM’s com vetores
de caracteristicas de representacao binaria também tiveram melhor de-
sempenho na classificacao de mensagens normais, mas que eram mais
dificeis de serem classificadas corretamente (hard_ham). Tanto no uso
somente do corpo da mensagem quanto no uso combinado do corpo
com o titulo, a diferenca foi de aproximadamente 2.4%. O baixo de-
sempenho de todas as SVM'’s para este grupo de mensagens deveu-se
ao fato deste conjunto ter pouca similaridade com o conjunto de treina-
mento, o que, claramente, torna mais dificil a classificacao correta das
mensagens. Por outro lado, SVM’s com vetores de caracteristicas que
usam frequéncia de palavras resultou em um desempenho muito melhor
na classificagdo correta de hams (easy_hams) do que SVM’s com veto-
res de caracteristicas representando freqiiencias de palavras (cerca de
9.65% quando se usou apenas o corpo das mensagem e cerca de 10.35%
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quando combinou o corpo com o assunto).

Portanto, maquinas de suporte vetorial que adotam freqiiéncia de pa-
lavras nos vetores de caracteristicas e usam tanto o corpo quanto o
assunto das mensagens obtiveram o melhor desempenho geral e para o
grupo easy_ham nos testes realizados. Por outro lado, maquinas de su-
porte vetorial que usaram vetores de caracteristicas com representagao
bindria, tiveram um desempenho bem melhor para classificar spams e
hams “dificeis”. Como, para o problema em questao, é mais importante
ter uma baixa taxa de falsos positivos, o uso de méaquinas de suporte
vetorial com vetores de caracteristicas que usam freqiiencia de palavras
talvez seja o mais adequado.Além disso, apesar do fato de muitas men-
sagens consideradas spams terem um extenso assunto e um corpo vazio
ou com muito poucas palavras, o uso combinado dos dois campos nao
gerou uma melhoria siginificativa aos analisarmos as mensagens.

Como possiveis rumos das pesquisas destacamos: aumentar o tamanho
da base de testes para confirmamos os resultados obtidos, modificarmos
a largura de uma das margens do hiperplano separador (a do lado dos
hams) ou aumentarmos a penalizacao para dados que violarem esta
margem, de forma a reduzir a taxa de falsos positivos.
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Parte 11

Experiencia pessoal
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Capitulo 7

Experiéncia pessoal

7.1 Escolha do tema da iniciacao

A escolha da area e do projeto de iniciacao cientifica aconteceu em marco
deste ano. Tinha vontade de fazer uma iniciagao cientifica desde o terceiro
ano do BCC pois achava importante na complementacao da formagao ofere-
cida no curso. Mas a grande quantidade de matérias do curso, meu gosto por
varias areas da computacao, aliados as atividades extras que realizo e alguns
problemas pessoais fizeram-me sempre adiar esta escolha.

Durante fevereiro e comego de margo conversei com alguns professores do
BCC para saber mais sobre as areas que estudavam e os projetos de iniciagao
que ofereciam. Como fiz colégio técnico em Informatica, gosto bastante da
area de sistemas, mas desde o primeiro ano, também comecei a me interessar
cada vez mais por areas mais tedricas da computacao. Assim, conversei com
professores e alunos de pés-graduacao de varias areas.

Finalmente, escolhi a area de Otimizacao Continua porque tinha gostado
da area de Otimizacao (Continua e Combinatéria) quando cursei matérias
relacionadas, como Programacao Linear, Anélise de Algoritmos e Algoritmos
em Grafos. Também me interessei bastante pelo projeto que o professor
Paulo J. S. Silva me apresentou porque ele tinha alguns aspectos de que
eu gostava: uma grande base tedrica para estudar, assuntos de duas areas
(Otimizagao Continua e Aprendizado Computacional) e algumas aplicagoes
reais importantes.
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7.2 Desafios e frustracoes encontrados

Inicialmente, o professor Paulo me indicou o livro de Cristianini e Shawe-
Taylor [CSTO02] para aprender os conceitos bésicos de maquinas de suporte
vetorial. Os primeiros conceitos eram simples e de rapido entendimento,
apresentando a teoria de aprendizado computacional. Fiz a implementacao
do algoritmo perceptron para entender algumas idéias envolvendo este tipo
de classificador.

Em seguida, seguindo ainda [CST02], comecamos a estudar kernels e ma-
peamento dos dados de um espaco para outro. Foi quando comecei a per-
ceber o quanto eram poderosas as idéias por trdas de maquinas de suporte
vetorial (SVM), pois envolviam teorias de varias dreas da Matemadtica e da
Computacao, como Algebra Linear (Computacional), Anélise Funcional e
Anélise de Algoritmos. Quando meu orientador me apresentou o teorema de
Mercer pela primeira vez, percebi que teria que revisar e aprender varios con-
ceitos de Algebra Linear e Analise Funcional para poder compreender bem
tal teorema.

Depois de terminarmos o estudo inicial de kernels, ele sugeriu que uti-
lizasse o tutorial de Burges [Bur98] como referéncia. Ao ler este tutorial,
comecei a perceber como a diferenca de estilos de escrever textos cientificos
pode influenciar muito na sua compreensao. O livro de Burges apresentava as
idéias de maquinas de suporte vetorial com um outro enfoque, mais voltado
a area de Otimizacao e com uma linguagem mais simples, o que facilitou
o entendimento. Entretanto, meu orientador e eu percebemos que eu pre-
cisava aprofundar meus conhecimentos na area de Programacao Nao-Linear
(PNL), pois boa parte da modelagem dos problemas de méquinas de suporte
vetorial envolvia assuntos desta area. Como nao tinha cursado a disciplina
MACO0427 - Programagao Nao-linear, oferecida como optativa eletiva no pri-
meiro semestre, tive que estudar os conceitos durante a iniciacao.

Assim, durante as trés semanas seguintes, estudei pelo livro de Friedlander
[Fri05] para aprender os conceitos bésicos de PNL. Logo apds, para dirigir o
estudo para problemas de Otimizacao Quadratica e Otimizacao Restrita, o
professor Paulo sugeriu que passasse a estudar o livro de Nocedal e Wright
INW99], no qual me concentrei durante outras trés semanas. Durante este
periodo, meu interesse por Otimizacao Continua aumentou bastante, pois
apreciei bastante a teoria envolvida em otimizagao restrita. Para completar o
estudo sobre PNL, estudei o livro de Bertsekas [Ber95] para entender a idéia
de multiplicadores de Lagrange, que sao usados para formular o problema
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dual de SVM’’s.

Apos este periodo estudando alguns conceitos de Otimizacao Continua,
voltei a ler o tutorial de Burges. Nesta releitura, entendi muitas idéias que
nao havia compreendido muito bem antes por falta de conceitos da area de
Otimizacao e de Aprendizado Computacional. O fato de estar cursando a
disciplina MAC5832 - Aprendizado Computacional como aluno especial da
pos-graduacgao também foi fundamental para entender melhor varios concei-
tos envolvidos com maquinas de suporte vetorial, complementando assuntos
vistos durante a iniciagao.

A partir de setembro, comecei a me dedicar mais a escrever a monogra-
fia do trabalho de formatura, que era baseado nesta iniciagao cientifica. Foi
quando percebi o quanto é dificil escrever um bom texto cientifico. Toda se-
mana, enviava uma versao para meu orientador ler e a cada reuniao semanal
que tinhamos, ele fazia corre¢oes em meu texto e me dava dicas de como po-
deria melhora-lo. No inicio, tive certa dificuldade para organizar a estrutura
do texto, mas conforme fui escrevendo e com o auxilio do meu orientador, a
tarefa foi-se tornando mais facil. Ao mesmo tempo, ao escrever a monografia
pude aprofundar meus conhecimentos ou corrigir idéias equivocadas sobre o
assunto, pois surgiram novas duvidas que nao haviam aparecido durante a
fase anterior de estudos.

Paralelamente, continuei pesquisando sobre maquinas de suporte veto-
rial, estudando melhor os livros de Burges e Cristianini e Shawe-Taylor. A
partir do final de outubro, comecamos a pensar em realizar experimentos
com maquinas de suporte vetorial para a deteccao de spam. A base para
os experimentos foi um artigo de Vapnik [HWV99], em que ele comparava
SVM’s com outras técnicas de reconhecimento de padroes para realizar esta
tarefa. A descricao da metodologia usada por ele foi importante para saber-
mos como representariamos um texto de maneira numérica para que pudesse
ser tratado por uma maquina de suporte vetorial.

Os experimentos tinham 4 fases: montar o conjunto de dados (selecionar
os e-mails), criar um analisador 1éxico (parser) para analisar cada mensa-
gem, gerando o diciondrio de palavras e os vetores de caracteristicas, apren-
der como funciona a implementacao SVMIight e, por fim, fazer os testes e
analisar a eficiéncia. Creio que as fases mais trabalhosas foram a criagao do
conjunto de dados e do analisador léxico, pois a primeira demandava muito
tempo, analisando mensagens e a segunda tinham varios detalhes para serem
ajustados.

Mas os resultados dos experimentos foram bem animadores. Nos pri-
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meiros testes com um conjunto de treinamento de 371 mensagens normais
e 360 spams e um conjunto de testes de 99 spams e 82 mensagens normais,
obtive uma eficiéncia de 100% usando o corpo e o cabecalho na andlise e
de aproximadamente 98% usando apenas o corpo, utilizando a representacao
binaria de caracteristicas. Isso me estimulou, pois percebi que as maquinas
de suporte vetorial realmente tinham uma boa eficiéncia para o problema
estudado.

Acredito que uma das maiores dificuldades encontradas durante a ini-
ciagao foi o pouco tempo existente para estudar uma grande quantidade de
assuntos de varias areas: Matematica Pura, Estatistica, Andlise de Algo-
ritmos e, principalmente, de Otimizagao Continua e Aprendizado Compu-
tacional, muitos deles bastante complexos, como Anélise Funcional. Outra
dificuldade foi conciliar a iniciagao com o BCC e as demais atividades que
realizo, como trabalho e curso de francés. Percebi que na iniciacao é impor-
tante ter uma grande disciplina e organizagao, para manter um bom ritmo
regular de estudo e, ao mesmo, ter tempo para realizar outras atividades.

Acho que deveria ter comecado a iniciacao cientifica antes, no inicio do
terceiro ano do bacharelado em Ciéncia da Computacao. Desta forma, eu po-
deria ter estudado melhor varios assuntos vistos, principalmente da area de
algoritmos de Otimizacao Continua e técnicas de reconhecimentos de padroes.
Além disso, poderia ter realizado um numero maior de experimentos e estu-
dado outros assuntos relacionados.

7.3 Disciplinas do BCC mais relevantes

Diversas disciplinas do bacharelado em Ciéncia da Computacao foram im-
portantes tanto na iniciacao quanto na minha formagcao profissional.
Destaco MACO0122 - Principios de Desenvolvimento de Algoritmos, por-
que foi a primeira disciplina em que realmente ha uma preocupagao com a
“qualidade” de um algoritmo (seu consumo de tempo e memodria) e serve
de base para todas as outras disciplinas da area de Computagao. A partir
desta disciplina, comecei a perceber (algumas vezes nas provas) a grande dife-
renga entre um algoritmo funcionar e um algoritmo funcionar bem (de forma
eficiente). Quando tinha feito colégio técnico em Informética, geralmente a
preocupagao maior era que o algoritmo funcionasse corretamente, sem avaliar
seu desempenho. Quando cursei MAC0122, percebi o quanto é importante
fazer um bom algoritmo. Além disso, MACO0338 - Analise de Algoritmos foi
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fundamental no curso, pois estende e aprofunda muitos conceitos vistos em
disciplinas anteriores, como MAC0122 e MAC0323 - Estrutura de Dados, e
também apresenta muitas idéias usadas em varias areas da Computacao.
Além das disciplinas citadas acima, as seguintes disciplinas foram muito
importantes para entender os conceitos vistos durante a iniciagao:

MACO0315 - Programagao Linear: esta disciplina introduziu as
idéias basicas importantes tanto em Otimizagao Continua quanto Com-
binatoria e permitiu que eu entendesse os conceitos estudados de Pro-
gramacao Nao-Linear.

MAC5832 - Aprendizado Computacional: forneceu ou aprofun-
dou alguns dos conceitos importantes vistos durante a iniciagao.

MACO0300 - Métodos Numéricos de Algebra Linear: esta dis-
ciplina apresentou varios conceitos e técnicas usados em Algebra Li-
near Computacional, os quais foram uteis para entender as formas
de resolucao de problemas de Programacao Nao-linear envolvidos com
magquinas de suporte vetorial.

MACO0242 - Laboratério de Programacgao II: foi nesta disci-
plina que tive meu primeiro contato com a linguagem Python, quando
aprendi linguagens de scripts. Isto foi muito importante para desen-
volver os programas que faziam as analises da mensagens e geravam o
dicionario e os vetores de caracteristicas.

MATO0121 - Calculo Diferencial e Integral II: esta disciplina apre-
sentou muitas das idéias importantes na area de Otimizacao Continua,
como, por exemplo, maximos e minimos de fungoes e matrizes Hessia-
nas.

MATO0139 - Algebra Linear para Computagao: introduziu muitos
conceitos importantes nao apenas na area de Otimizacao, mas em varias
areas da Computacao.

MAEO0121 - Introducao a Probabilidade e a Estatistica I e
MAEO0212 - Introducgao a Probabilidade e a Estatistica II: tais
disciplinas foram importantes para entender alguns conceitos existentes
na area de Aprendizado Estatistico, envolvendo as suposigoes feitas
sobre a distribuicao dos dados analisados.
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Além destas disciplinas, considero muito importantes para minha formacao
geral como cientista da Computacao e para a minha decisao de fazer um mes-
trado no proximo ano, as seguintes disciplinas:

e MACO0328 - Algoritmos em Grafos
e MACO0438 - Programacao Concorrente

e MACH781 - Otimizacao Combinatéria (feita como aluno especial do
mestrado)

e MACO0322 - Desafios de Programagao

e MACO0453 - Principios de Pesquisa Operacional e Logistica
e MACO0413 - Topicos de Programacao Orientada a Objetos
e MAC0422 - Sistemas Operacionais

e MAC0426 - Sistemas de Banco de Dados

e MAT0213 - Algebra II

e MATO0221 - Calculo Diferencial e Integral IV

e MAFE0228 - Nogoes de Probabilidade e Processos Estocasticos

De forma geral, considero que todas as disciplinas obrigatorias do curriculo
foram tteis para tornar minha formagao bastante ampla. Procurei cursar dis-
ciplinas optativas de diversas areas da Computacao para diversificar minha
formacao e também para ajudar a conheceé-las melhor e decidir em quais eu
tinha mais interesse. Apenas acho que nao aproveitei completamente algu-
mas disciplinas cursadas, principalmente devido ao pouco tempo que podia
dedicar a algumas delas e também a forma que algumas foram oferecidas.

Além disso, o fato de ter participado da Olimpiada Brasileira de In-
formatica quando estava no primeiro ano da graduacao e das maratonas
de programacao do IME e da SBC durante todo o curso, melhorou muito
minha capacidade de resolver problemas usando idéias vistas em algumas
disciplinas.
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7.4 Interacao com o orientador e a forma de
trabalho na iniciacao

Durante quase toda a iniciagao, tinha reunides semanais com o meu orienta-
dor em dias e horarios previamente marcados. Nestas reunioes, geralmente,
o professor Paulo esclarecia algumas duvidas que tinha sobre o assunto estu-
dado durante a semana e, muitas vezes, mostrava uma outra interpretacao
ou demonstracao dos mesmos. Além disso, fazia explicagoes mais detalhadas,
semelhantes a aulas, para explicar assuntos mais complexos, como a demons-
tragao do Teorema de Mercer e alguns conceitos da area de Otimizagao Res-
trita. Ele também se dedicava bastante a iniciagao, estudando paralelamente
os assuntos que estava vendo.

No inicio da iniciagao, ele escolhia os assuntos que deveria estudar durante
a semana e qual seria a melhor referéncia. Isto foi muito importante, pois
cada livro ou artigo abordava o assunto de uma forma diferente, sendo mais
adequado para certos topicos. Com o desenvolvimento da iniciacao, fui tendo
mais autonomia para escolher quais assuntos estudar, o que foi importante
para desenvolver minha habilidade de pesquisa. Neste periodo, minhas visitas
a biblioteca do IME tornaram-se ainda mais freqliientes para escolher novas
referéncias.

Cada reuniao tinha uma duracao de geralmente uma hora. Quando um
tépico mais complexo havia sido estudado durante a semana, as reunioes
chegavam a durar aproximadamente duas horas e meia. Nas reunioes, aprendi
a nao pensar somente de uma unica forma sobre um assunto, procurando
fazer outras interpretacgoes e relacionar com outros conteudos. Acredito que
isto serd fundamental durante o meu mestrado e também na minha vida
profissional, tanto se eu seguir a carreira académica quanto se eu for para o
mercado.

Meu orientador também foi importante para escolher as disciplinas que
estou cursando como aluno especial de mestrado no segundo semestre, ex-
plicando como elas poderiam ser 1teis no mestrado. Também no segundo
semestre, quando comecei a escrever esta monografia, ele teve papel fun-
damental, lendo cada versao e fazendo sugestoes e correcoes. O seu rigor
matematico foi util para melhorar a qualidade do texto, eliminando erros e
possiveis ambigiiidades.

Ademais, ele teve influéncia em algumas decistes profissionais que to-
mei no segundo semestre como, por exemplo, quando decidi trabalhar fora
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do IME. Ele acabou apresentando bons argumentos para que eu nao traba-
lhasse tanto para nao me sobrecarregar e, conseqiientemente, atrapalhar meu
desempenho na graduacao e na iniciagao.

Por fim, a experiéncia do professor Paulo como programador também aju-
dou na fase de testes, através da sugestao de pacotes para o desenvolvimento
dos programas que analisavam os e-mails.

Por tais motivos, acho que ele foi um bom orientador e, por isso, ele
também serd meu orientador durante o mestrado.

7.5 Aplicagoes dos conceitos vistos no curso
e na iniciacao em aplicacoes reais

Os conceitos vistos no curso foram muito importantes tanto na iniciacao
cientifica quanto em algumas atividades paralelas que desenvolvi durante
a graduagao. Desde maio de 2005, sou um dos administradores da rede
CEC/Linux, e os conhecimentos adquiridos em diversas disciplinas do BCC
possibilitaram-me adquirir um bom conhecimento da area de administracao
de sistemas. Além disso, trabalho atualmente com desenvolvimento de siste-
mas e utilizo alguns dos conceitos tedricos estudados.

Os conceitos vistos na iniciacao foram aplicados em uma situacao pratica:
a detecgao de spam e os bons resultados animaram-me a continuar pesqui-
sando.

7.6 O futuro

No préoximo ano, devo iniciar o mestrado em Ciéncia da Computacao, na
area de Otimizacao Continua, em um tema nao relacionado diretamente com
os topicos vistos durante a iniciagao, mas cuja escolha foi muito influenciada
pelo estudo de maquinas de suporte vetorial.

Além disso, pretendo estudar paralelamente méaquinas de suporte vetorial
aplicadas na detecgao de spam, dedicando algumas horas livres para melhorar
os resultados obtidos e ampliar os testes para mensagens em outros idiomas.
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7.7 Conclusoes

Considero muito importante ter feito iniciagao cientifica durante a graduacgao,
pois acredito que complementou minha formacao como cientista da Com-
putacao e foi muito importante para a escolha da minha area do mestrado.
Durante a iniciagao, aprendi alguns assuntos nao vistos durante o curso e
aprofundei outros, além de ter me acostumado a ler artigos cientificos, pro-
curando entender a idéia que os autores estao tentando transmitir. E, prin-
cipalmente, desenvolvi minha habilidade de pesquisa, ao estudar diversas
referéncias para entender um conteido maior, o que devera ser muito impor-
tante durante o mestrado e na minha vida pessoal e profissional.

O bacharelado em Ciéncia da Computacao me deu uma grande base sobre
varias areas fundamentais da Computacao, possibilitando-me atuar tanto no
meio académico quanto no mercado. Como ainda tenho duvidas sobre qual
dos dois segmentos vou atuar, acho importante ter esta base que me permite
analisar de forma critica varios assuntos da area.

Por fim, agradeco aos meus pais, professores e amigos por todas as con-
tribuigoes prestadas durante a graduagao.
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