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Abstract — Maquinas de Vetores Suporte (SVM) surgiu recentégneomo uma técnica poderosa para resolucdo de
problemas classificacdo de padréo e regresséosenasliesempenho depende principalmente da selecfar@metros do
mesmo. Selecdo de pardmetros para SVM é de umeratmuito complexa e muito dificil de resolver pwio de técnicas

de otimizac&@o convencional, ocasionando a restdeasua aplicacdo em certo grau. Este artigo eqi@sim sistema hibrido
para otimizagdo da selecdo do parametro de repatd@io C do SVM e o pardmetrp (gamma) do Kernel RBF utilizando o
algoritmo de busca meta-heuristica Subida da Eac@atma versao otimizada do mesmo, onde o procksdmisca foi
aplicado em uma grade de busca composta por 38&prab de benchmark, contendo o valor de desempkombinacao

de 399 parametros distintos executados no SVM.
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1 Introducao

Maquinas de Vetores Suporte é técnica de apreralizdgseada na teoria de aprendizagem estatistitaaiente
tem sido aplicado em diversos tipos de problemasocoeconhecimento de escrita, classificacdo de emmganalises de
sequéncias bioldgicas, problemas de regressaou@mné observado que o desempenho das SVMs defmmtelmente da
selecdo adequada de seus parametros internos,nguem, por exemplo, a escolha da funcdo kerned, mhrametros
associados a funcao, do parametro de regularizapée, outros [1].

Nesse contexto, SVM possui um pequeno numero denadiros que proporciona um efeito de regularizagioe o
método, como por exemplo, o parametroom funcéo de regularizacéo do classificador pav&@metros de largura do kernel
RBF y (gamma) ou a dimensé&o de um kernel polinomialfrdesutros pardmetros existentes. Uma vez quealosas desses
pardmetros ndo foram escolhidos adequadamente, guadonar a reducdo no desempenho geral do sistexisie um
ndmero muito significativo de configuragcbes de pmtios que podem ser usados no SVMs, de formatepia, encontrar a
melhor configuragdo através de um processo exaustextremamente dificil.

Neste artigo é apresentado um sistema hibrido gartémizacdo dos parametros do SVM, utilizandocaité de
busca meta-heuristica Subida da Encosta e umaovetidizada, a fim de encontrar a melhor configdcade parametros.
Este artigo esta dividido em 6 secbes. Na sed@bd @ordada a teoria de maquinas de vetddessecédo 3, foi abordado o
algoritmo de busca meta-heuristica Subida da Eacd& secdo 4, foi descrito o Sistema para Otirdzd@arametros de
SVM. Na secao 5, sdo mostrados os resultados gbfaw Ultimo, na secéo 6, é apresentada as coangids finais.

2 Maquinas de Vetores Suporte

Maquinas de Vetores Suporte (SVMs) é uma técnisadua na teoria de aprendizagem estatistica edjpdogta por
Vapnik [2] e [3] para classificagdo e reconhecirnede padrbes, tais como, reconhecimento faciabhnteEcimento de
caracteres manuscritos, reconhecimento de textursgetos, bioinformatica etc. e ainda estendida gaportar regressao,
problemas de classificacdo de multiplas classesraotarefas.

A idéia basica do SVM é separar as classes conrfftipse que maximizem a margem entre as mesmasgjail
encontrar um hiperplano de separacdo 6tima. Em @agmroblemas néo linearmente separaveis, os madéentrada séo
convertidos para um vetor de caracteristicas dedifhensionalidade com o auxilio de funcfes de éleicujo objetivo é
tornar possivel a separacédo dos padrdes linearmerdgspaco. Uma vez que, o espaco adequado déecestizas € definido,
0 SVM seleciona o hiperplano especial, chamadoigerplano de Margem Méaxima, do ingllsximum Margin Hyperplane
(MMH) ou simplesmente Hiperplano Otimo, o qual esponde & maior distancia de seus padrées no tomerireinamento.
Estes padrdes sdo chamados de Vetores de Supminglé&Support Vector (SV) [4].

Segundo [5], maquinas de vetores suporte € umeemgitacdo do método de minimizagcdo do risco esatutu
equivalente a minimizacdo do erro de generalizapd® consiste a imposicdo de um limite para minimiza erros de
classificagdo na etapa de teste. Este principiotival € baseado no fato de que a taxa de erro d& méguina de
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aprendizagem sobre dados de teste (taxa de egerdgalizacéo) é limitada pela soma da taxa dedertoeinamento e por
um termo de dependéncia da Dimensédo VC. Essa diimenede a capacidade de um espaco de hipotesemabidade é
uma medida da complexidade e mede a forca expagessiiqueza ou a flexibilidade de um conjuntouwdedes [6].

3 Busca Meta-Heristica

Uma meta-heuristica € um método ou algoritmo quebaaa funcdes objetivos com heuristicas. De acoddo [7],
essa combinacao é muitas vezes realizada utilizesidtisticas obtidas de amostras em um espagasda bu baseiam-se em
algum fendmeno natural ou processo fisico. Comoegemplo, a analogia de algoritmos genéticos cotnroportamento
natural e evolugdo das espécies da teoria de GHadewnin ou a metafora de um processo térmicazath em metalurgias
paraSmulated Annealing.

Nesse contexto técnicas meta-heuristicas séo @mgsrique visam a resolugdo problemas de otimizdedmodo a
alcancar solugfes 6timas ou aproximadas ao oOtiompalmente séo utilizadas em problemas que nédonpeeée resolvidos
com algoritmos convencionais ou que possuem gramaeplexidade. Muitos desses se enquadram em prablata
otimizacdo e busca onde nao se sabe se existe alot@® 6tima que seja em um tempo habil e um ccmtoputacional
aceitavel.

3.1Subida da Encosta

O Algoritmo Subida da Encosta do ingtéil Climbing (HC) é baseado na idéia de subida do Monte Evenesheio
de um nevoeiro denso durante uma crise de ammoégla, 0 objetivo € chegar no pico mais alto aperasimando os locais
mais préximos (vizinhos) esquecendo os caminhasiangs e termina quando alcanca um pico em quieunenizinho tenha
o valor mais alto.

Segundo [8], o algoritmo de busca da encosta élesmgnte um lago repetitivo que se movimenta dedarontinua
no sentido do valor crescente, isto é, encostaaeirtermina quando encontra o pico mais &ubida da Encosta € uma
técnica de busca heuristica que combina um métedaoudca gerajenerate-and-teste (gere-e-teste) com o uso de funcdes
heuristicas para a avaliagdo dos estados gerattbsnpodo gere-e-teste, a fim de encontrar o metharinho a seguir na
busca e retornar um resultado satisfatdrio. Partanalgoritmo consiste em selecionar um estadainfné corrente), avalia-
lo e em seguida compara-lo com todos os estadopagiem ser gerados a partir do né corrente. O mebtado dentre todos
€ escolhido para ser o novo né corrente. Esse $800& repetido até encontrar o estado-objetivohegar a condicdo de
parada.

A subida da encosta pode ser comparada com uma fukasa, isso porque captura o proximo estadohdazsem
decidir com antecedéncia o caminho que seguirdegmida. Este processo causa alguns problemas ooty como, por
exemplo, cair em maximos locais, picos e platfs.

O maior problema do algoritmo esta relacionadoriveméncia prematura, principalmente quando a beiscantra
um maximo local, pois se trata de um pico mais @gite cada um de seus estados vizinhos, emboranségabaixo que o
maximo global o algoritmo fica paralisado quandcaata esse estado. Os picos resultam em uma segid@énmaximos
locais, 0 que ocasiona uma dificil movimentacéa mdgoritmos gulosos e por fim um platd trata-seud®@ regido onde a
funcéo de avaliagdo é plana.

Existem alguns métodos para resolver quando o iatgp@lcanca um ponto em que ndo ha progressos) o@m
reinicios aleat6rios ou movimentos laterais seidenado que a natureza do problema seja uma panici

4 Sistema para Otimizagdo Parametros de SVM utiliza ndo Subida da Encosta

A selecdo de parametros € um problema bem comurtéemtas de aprendizagem de maquina, pois, inflaenc
diretamente na qualidade dos modelos. Apesar do §@dsuir uma performance eficaz para maioria dobl@mas de
classificagcdo e regressao, este é sensivel a sadefuada dos parametros. Muitas estratégiasel@egio e otimizacao do
processo vém sendo aplicada para esse tipo deeprapfocando principalmente em como definir osreslaos pardmetros
ideais, visando alcancar um desempenho satisfapfaia determinados conjuntos de dados, sendo guenas dessas
estratégias possuem resultados interessantes oatratanto, visto que, é uma tarefa onde requemtento de varios fatores,
como robustez, tempo, erros, custo computacional.

Este artigo apresenta um estudo sobre a técnibasta meta-heuristica Subida da Encosta e umaovetisdizada,
evidenciando seu desempenho, aplicabilidade, bemo cssta contribuicdo para a solucdo do problematidgizacdo de
parametros para SVM, a fim de identificar a mellvonfiguracdo de parametros em um espaco de bugwas A
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implementacao desse algoritmo foi realizado expemtos e andlise dos resultados, verificando aaplidade, desempenho
e a veracidade do modelo. Na Figura 1 é exibidaqaitetura do sistema hibrido com SVM e o algoritd® busca e
otimizacao, bem como as etapas que constituiraicimdessa pesquisa.

Performance
? Estimada
Problema SVM ¢ Algoritmo de Busca
Avaliagao dos
Parametros

Melhor
Solugao

Figura 1 — Arquitetura do Sistema Hibrido SVM e Algoritmos Busca Meta-Heuristica.

Para a solucdo do problema, é realizada a comndgZ&SVM com a técnica de busca (Figura 1), indasua
execucao a partir de pontos aleatérios do espaguistea contendo os paramettbey (parametro gamma do kernel RBF)
do SVM. O espaco de busca foi estabelecido comaiiras pard e 19 valores parg totalizando 399 combinacdes distintas
como é sugerido na literatura (Quadro 1).

Quadro 3.1 —Numero de Parametros do Espaco de Busca

Parametros C Y
Valores 275,..,2%5 2715 ..,28
Total 21 19

O SVM funciona como uma funcdibness para o algoritmo de busca, assim, avaliando agmaicdo dos pardmetros
iniciais sugeridos pelo algoritmo Subida da Encastavés do célculo de desempenho do SVM. O ezRultetornara para o
algoritmo a fim de verificar se essa é a melhoffigaracéo, caso néo seja, entdo, 0 mesmo sugeraowvaacombinacao de
acordo com a estratégia de busca. Este procesqetdo até que o algoritmo de busca encontre hamebnfiguracdo dos
parédmetros para o SVM ou atinja um determinadéraide parada.

A base de dados utilizada é composta por 38 (teériéo) problemas de regresséo coletadas do siKAV Cada
base de Benchmarks é de até 2178 instancias semdiagos faltantes foram removidos e a ordem demgos foi alterada
para evitar qualquer tipo de tendéncia da coledades do conjunto original.

Para realizacdo dos experimentos foi implementaticrica de busca Subida da Encosta foi deseneokadno
especificada em [8] devido sua simplicidade e erardps tipos de problemas garantir bons resultaxf@® em cada passo a
solugédo atual é substituida pelo vizinho com meltador (Figura .2).

Figura 2 — Processo do Algoritmo Subida da Encosta

O primeiro n6 (n6 corrente) com a combinacéo dérpetrosC ey é selecionado aleatoriamente, a partir dele séo
selecionados quatro nodos vizinhos e 0 que apagsem®ihor valor de fithess serd o novo né corresttiée o valor de cada
quadrado representa uma combinagdo de parante&gs O no de cor azul é o inicial e o vermelho o qre melhor fitness,
na préxima iteracéo ele serd o novo né correntgd@mexpandidos seus vizinhos e assim sucessivam@Enhao encontrar um
né vizinho melhor que o no corrente.

A condicdo de parada para o algoritmo Subida deo&acé encontrada quando forem avaliadas trintacGes
diferentes. Desde modo evita-se um tempo de execug#o alto e potencializa o valor do algoritmo, sentindo que de ele
se torna eficiente para o problema com um ndmeintdeacdes relativamente baixo.

A execucédo do sistema foi realizada de modo off;lou seja, o valor déness para cada combinacdo de parametros
foi encontrada anteriormente a partir da execugdoS¥M aplicando a validacdo cruzada comfdlds utilizando a
implementacao do SVM do softwarR $tatistical” (especificamente o pacote e1071 interface parB8VM, biblioteca para
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maquinas de vetores suporte para problemas dességie Cada configuracdo de parametro tem didness o NMSE que se
trata do erro médio quadratico normalizado (equdgaubtido no experimento de validacdo cruzadad&essim, foi criada
uma grade de busca contendo os valores de desemgastB99 combinacBes @eey e aplicado o algoritmo de busca na

mesma.

NS A)
NMSE = ———
i —y)?
(1)

Onde,y; é o erro realy, é o erro esperadoyea média dos erros.

5 Resultados

Para analise e obtengdo dos resultados foram adalzexperimentos com o algoritmo Subida da Enquesta a
selecédo de parametros do SVM, bem como um estudparativo com o algoritmo busca aleatéria.

O algoritmo Subida da encosta comeca sua execugp & combinagdo de parametr6se y selecionada
aleatoriamente em seguida realiza o processo baseaidéia do melhor vizinho. Resumindo, o procés&ia selecionando
uma solucéo aleatéria apds isso é gerado quatrglmd da vizinhanca baseado na solucao correrag dduvertical e duas da
horizontal, essas solu¢des séo avaliadas e a\greotimelhor valor sera a nova solucao correntso@go exista nenhuma
solucao melhor que a solugéo corrente o algoriemmiha sua execuc¢éo com condi¢do de ter completadaliacdo de trinta
solucdes distintas, se nao tiver terminado, um madvoorrente(, y) € gerado aleatoriamente e segue 0 mesmMo processo.

Para a avaliagdo do método de otimizacéo de pamsnptoposto foi utilizado uma base de dados codute38
problemas déenchmarks com o espaco de busca com a combinacéo de 399¢qtan& d& ey, onde para cada problema foi
efetuado 100 execucdes e cada iteracdo até que 3Bisolucdes diferentes. Sendo assim, em cadadama&xecucdes o
sistema retorna uma lista contendo o resultadoederdpenho das 30 combinac¢desCdey para o SVM, ou seja, 3.000
valores de NMSE das combinagdes de parametroda®ea na busca. Apos executado as 100 vezes pa@& mroblemas,
foi calculada a média aritmética para cada um édiardas médias.

No entanto, cada vizinho é incluido na lista ddscées diferentes, pois, cada solucéo vizinhaadsitt uma solucédo
gue sera executada no SVM, portanto € incluidasta Imesmo sabendo que das quatro solu¢des vizidibas ndo sao
interessantes, levando em consideragao que umgasatera o melhor caminho e a outra ja foi adiclanaa lista na iteracédo
anterior.

O Gréfico 1 foi construido a partir da média daslias dos 38 problemas e exibe o desempenho datmigaom
100 execucgdes em relacdo ao método convencionalistea aleatéria. Os nimeros na vertical sao idt\dos valores de

desempenho para as configuracbes de pardme@tresy executada, enquanto que os valores na horizogpaésentam o
namero de solugdes distintas visitadas.

0.85 , : r

Subida da Encosta
0B et N st R R R R B RS S b R PR T R P TR R M R RSP R — = —PBusca Aleatéria

nimero de solugdes visitadas

Gréfico 1 —Subida da Encosta x Busca Aleatdria
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Nota-se que a busca aleatéria obteve um desempagihor que o algoritmo Subida da Encosta devidataraza de
seu processo ser por busca local, ou seja, pasascdutdo é definida a vizinhanca a ser executadaViM e acrescentado ao
namero de solugdes visitadas definido para os erpatos, 0 que ocasiona uma evolugdo mais lenta.

Para tentar resolver esse problema também foi mgréado uma versdo do algoritmo Subida da Encdistizada,
ou seja, a solugdo corrente inicial deixara detaafmente aleatdria e passara ser direcionadalugo corrente inicial é
selecionada a partir de um grupo de 38 combinadégrmarametro€ e y considerados boas solu¢des para os problemas, pare
encontrar essas combinacdes os problemas foramtases a priori e armazenado as melhores solugéasjsso, a escolha
do no inicial é realizada aleatoriamente entre athanes eliminando somente a combinacdo de pardrdetproblema em
questao. Apos a escolha do né corrente é defimnilarenanca dando um pulo sobre os vizinhos quoasiais préximos, para

tornar o processo de busca mais rapido. Os nodaslaga partir do corrente serdo testados e oiggrenielhor valor de
fitness sera a novo noé corrente.

O Gréfico 2 abaixo representa o desempenho doitagoSubida da Encosta otimizada com passos lasgos,inicio
direcionado e Busca Aleatéria, calculado a padinmédia das médias da execucédo dos 38 problemas

0.85

T T T T 1
Subida da encosta com passos largos

— — — Busca Aleatdria M

nimero de solugdes visitadas

Grafico 2 —Subida da Encosta com passos largos x Busca Akeator

O algoritmo Subida da Encosta otimizado obteve orelnora no seu desempenho, sendo perceptivel ric@G2aa
regresséo da curva com maior velocidade em relagd®rafico 1, assim, agilizando o processo da bideantanto, nota-se
que a Busca Aleatoéria permanece melhor na maiasaedecugfes devido a observacéo sobre o embasateeSubida da
Encosta ser de busca local, uma busca mais refinada

O Grafico 3 apresenta 0 desempenho entre Subidandasta otimizada com inicio direcionado e pasaos e
Busca Aleatéria, calculado através da média dasaméds 38 problemas com 100 execucdes.
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Gréfico 3 —Desempenho Subida da Encosta com inicio direcmeguassos largos x Busca Aleatdria
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Como nas outras vers@es do algoritmo, neste casova ndo se modifica consideravelmente, no enfa@tmanece
melhor na maior parte do experimento. Para melhalise foi criado um histograma contendo o nimerwitbrias entre os
algoritmos, em cada iteracdo de uma execucdo oitabgoque obter o melhor valor de desempenho darieso, deste modo
em 30 iteragBes para 100 execugdes o nimero madaradrias que um algoritmo pode atingir € de B mi

No Grafico 4 referente ao histograma da quantidialeitdrias entre o algoritmo Subida da Encostan2tda e
Busca Aleatoria.

3000
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2500 M Busca Aleatéria
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o

Nidmero de problemas

Gréfico 4 —N° de vitoriosos entre Subida da Encosta OtimizaBasca Aleatdria

Nesta comparacao € perceptivel que a maioria dddgmas o algoritmo Subida da Encosta otimizadesmmta
maior nimero de vitérias com excecdo dos problefase 40 que sdmutliers da base de dados e apresentaram
comportamento diferenciado em relacéo aos demalidegmas.

O Grafico 5 é apresenta a performance do algorfuioida da Encosta tradicional e o otimizado, seratavel a
diferenca da evolucdo da curva e a melhora doitdgmpara a resolucdo do problema de otimizacguad&metros de SVM.
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Grafico 5 — Desempenho Subida da Encosta x Subida da Ermmstinicio direcionado e passos largos

6 Conclusao

Neste artigo foi apresentado um sistema hibrida pmlecdo de pardmetros de Maquinas de Vetoresrt&upo
utilizando a técnica de busca meta-heuristica SuilgdEncosta. No inicio da investigagdo foram zedbs experimentos com
o0 algoritmo para testar a viabilidade do mesmo papoblema. No entanto, foram obtidos resultadmscp satisfatorios,
entéo foi desenvolvido uma verséo otimizada dordfgo para melhorar o processo de busca.

Na maioria dos trabalhos encontrados na literatgralgoritmos para sele¢cdo de parametros seguetusca até
alcancar um determinando valor como critério dagarque normalmente sdo bem extenso como 1005gsrak 000, 3.000
geracdes, etc. ou até mesmo até encontrar a mehardo. Para um sistema hibrido com SVM esse roétmtha-se muito
custoso e demorado principalmente se a base des délilmada for muito grande.
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Nesse contexto, foi estipulado neste trabalho guexexucdo do algoritmo termina quando forem testeé8fa

combinacgdes de paramet®®y diferentes, sendo este um nimero considerado m@i#xo do que normalmente é utilizado.

Com os experimentos realizados, foi possivel percgbe o algoritmo Subida da Encosta € inviaved paselecéo de

pardmetros com um critério de parada com pouces;des. No entanto, a versdo otimizada do algornizida da Encosta
de acordo com os experimentos realizados € vidéaral @ problema, principalmente pelos resultadasfatirios obtidos e a
simplicidade do seu processo.
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